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Plan

1. Parcours

2. Enseignement a 24
3. Résultat de Recherche Marquant

4. Intégration dans I’Equipe SIMPAS



Parcours
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2011 2012 2016 2019 » présent

* 2010 - 2011: Master 2 Probabilités et Modeles Aléatoires, Université Pierre et Marie Curie
Stage de recherche M2, INRIA-ENS et Orange Labs

e 2011 - 2012: Master 2 Statistique, Université Pierre et Marie Curie
Stage de recherche M2, LSTA, Université Pierre et Marie Curie

* 2012 - 2016: Doctorant-Moniteur, LSTA, Université Pierre et Marie Curie
Lauréat Allocation de ’Ecole Doctorale ED 386
Direction: Stéphane Gaiffas et Agathe Guilloux
Segmentation de Processus de Comptage et Modeles Dynamiques

e 2015 - 2016: ATER, LSTA, Université Pierre et Marie Curie
e 2016 — 2017: ATER, Modal’X, Université Paris Nanterre

@ FsSMP

* 2017 — Oct 2018: Postdoc 1, Modal’X, Université Paris Nanterre el
Lauréat Postdoc Fondation Sciences Mathématiques de Paris Mathématiaues de Pars

e Jan 2019 - présent : Postdoc 2, Equipe APP LITIS, Université Rouen Normandie,
Projet ANR OATMIL (OptimAl Transport for Machlne Learning)
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Bilan d’Enseignements Précédents

Unité d'Enseignement

Cours Statistique en
Grande Dimension

TD Statistiques

TD Méthodologie de la
Mesure en Sciences
Humaines

TD Mathématiques Générales

TD Série Temporelles

TD Analyse de Données et
Régression

TD de Modele Linéaire
Multivarié

TD Algebre et Géometrie

Cours Probabilités et
Statistiques

Formation

Séminaire Doctorants-

Charge horaire

Etablissement

Aters Modal’X 10h Université Paris Nanterre
Licence 2 Psychologie 40h Université Paris Nanterre
Licence 1 Psychologie 60h Université Paris Nanterre
Licence 1 Economie et 48h Université Paris Nanterre
Gestion
Institut de Statistique -
Master 1 24n Univ. Pierre et Marie Curie
Licence 3 A : :
, . 72h Univ. Pierre et Marie Curie
Mathématiques
Institut de Statistique -
Master 1 24n Univ. Pierre et Marie Curie
Licence 2 A , :
, . 72h Univ. Pierre et Marie Curie
Mathématiques
3eme année Génie 16h Polytech

Mécanique

Univ. Pierre et Marie Curie




Expériences d’enseignement théorique et appliqué

Enseignements a X

Mes Compétences

Expérience d’enseignement a différentes niveaux et types d’auditoires

Possibilité d’intervenir dans toutes filieres de formation concernées

Ingénieur 3A /
Master 1

Ingénieur 1A /
Bachelor 3

MAP361
Aléatoire

MAP361P
Python

MAPG30

Refresh. Stat.| | Intro. ML

MAPGG7

MAPGG67K
Stat. GD

MAPG652B
Elements Stat.

Ingénieur 2A

MAP433
Statistiques

Executive Master

MAP532 MAP541
Math. Found. DS| |Advanced ML
MAP531 MAP569
Stats with R ML Il
MAP534 MAPS53
ML | Regression,
Theory + App
reqrossion| | MAP545
J Optim / DL
MAP536
Python for DS




Collective Matrix Completion Binacox: Automatic Cut-Points Detection in

JMLR’19 High-Dimensions Cox Model
Binarsity: A Penalization for One-Hot Encoded Features in soumis a Biometrika’20
Linear Supervised Learning A . . .
JMRL’19 High-Dimensional Time-Varying Aalen

and Cox Models
en révision dans J. Nonparam. Stat.’20

Learning the intensity of Time Events with Change Points
IEEE. Trans. Info.’15

Statistique en Grande Dimension

StatiStiq ue / M L Pr. S. Gaiffas Pr. A. Guilloux Dr. O. Klopp  Dr. S. Bussy Dr. T. Allart Dr. S. Lemler
© Ty R R Co-Autheurs -.-----+ccvviviiiennnnn...
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Pr. G. Gasso Dr. M. Bérar Dr. L. Chapel Dr. R. Hérault

Machine Learning avec du Transport Optimal

Screening Sinkhorn Algorithm for Regularized Optimal Transport Open Set Domain Adaptation
NeurlPs’19 using Optimal Transport
en révision dans ECML-PKDD’20
Partial Optimal Transport with Applications
on Positive-Unlabeled Learning
soumis a NeurlPS’20

Production Scientifique

Non-aligned Distribution using Metric Measure Embedding
and Optimal Transport
soumis a NeurlPS’20
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Matrice de features
n X
X = [zijl1<icni<j<p € R

' EncodageOne-Hot

(Lieu et al., 2002)
7 (Wu and Coggeshall, 2012)
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Pre-processing de binarisation
Chaque j-feature X, ; est remplacée par d; > 2
features binaires contenant que des zeros et des uns
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Binarisation
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Choix Naturel: Intervalles Inter-quantile
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Coefficients de I’encodage one-hot

Pour chaque feature binaire X ?’ ik correspond un parametre 6’]-’ L -

e —

Le paramétre de binarisation associé aj-th feature est noté
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Linear regression on raw features

y o

Yi = wTCIZ‘z‘ + b= ijfl?i,j + b
j=1

Impact of the j-thfeature is linear and
encoded by a single weight j

$ij$

w
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Linear regression on binarized features

Y 05,k
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Impact of thej-th feature is piecewise
constant and encoded by a block

Oj0 =101, 0.4,]"
s Zﬁj,k]l(a: = Ij,k)
ﬂ—* E—

11



Penalisation Binarsity
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Churn dataset (UCI) 7 = 3333, p = 14
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Régression logistique
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Régression logistique
Features binaries +
pénalisation forte de
binarsity




Binarsity: Interprétation

ol T

Pénalisation Sparsité
Pénalisation anarszty/-\ Constant par morceaux (9
- —*

Si 9]',. est constant par morceaux alors 6’]-,, =0
S — =

Bloc-Sparsité

Pertinente pour la prédiction si 0ie Z0

T — T

Xe,j

Non-Pertinente pour la prédiction si (93',. =0

T — —
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Intégration dans I’Equipe SIMPAS

Statistique Mathématique

T — ——

Stat. Non-parametrique

A,

Pr. E. Le Pennec

Dr. A. Dieuleveut

Apprentissage Statistique

T

Collaborations Stat. en Grande Dimension

Complétion de Matrice

L

Pr. K. Lounici Dr. E. Scornet Pr. Z. Szabo

ECOLE
POLYTECHNIQUE

NQ: 1P PARIS

Machine Learning avec
du Transport Optimal

D —— T ——

Apport de nouvelles compétences

T
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Rouen, le 1 juin 2020
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