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Contacts de la formation
Calendriers de la formation
Présentation de la formation
Volumes horaires et évaluations

Contenu des enseignements
Semestre 3

Contenu des enseignements
Semestre 4



Sandrine TRAVIER : Directrice adjointe & la Pédagogie

Gilles STUPFLER : M1 Responsable pédagogique et Président du Jury
Tél.: 02 4173 50 27

Bureau : batiment i, porte 115

Fabien PANLOUP : M2 Responsable pédagogique et Président du Jury
Tél.: 02 417350 29

Bureau : batiment i, porte 221

Sandrine HERGUAIS : Gestion de la scolarité et des examens
Tél.: 02 4173 b4 85

Charlotte BROSSET : Alternance
Tél.: 02 4173 5217

B&timent A, Rez-de-chaussée
Horaires douverture
8h30 - 12h30
13h30 — 17h00
Du lundi au vendredi
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N.B. Calendriers détaillés pour les alternants p. 23

Rentrée des Alternants

Rentrée globale et début des cours
Fin des cours du 1 semestre

Examens 1¢ semestre | Session 1

Jury 1esemestre | Session |

Début des cours

Fin des cours du 2¢me semestre

Examens 2¢mesemestre | Session 1
Examens 1¢r semestre | Session 2

Soutenance de Projet Annuel
Stage non alternants
Soutenance de Stage / Alternance

Jury 1¢rsemestre | Session 2
Jury 2éme semestre | Session 1

Planning susceptible de modifications

Lundi 02 septembre 2024
Lundi 09 septembre 2024

Vendredi 10 janvier 2025

Du lundi 13 janvier 2025
au vendredi 17 janvier 2025

Mardi 4 février 2025

Lundi 20 janvier 2025
Vendredi 28 février 2025

Lundi et Mardi 10/11 mars 2025

Mercredi 12 au jeudi 13 mars 2025

Non alterants 13/14 mars 2025
Alternants 22/23 mai 2525

A partir du Lundi 17 mars 2025

28/29 aodt, 1/2 septembre 2025

Lundi 29 septembre 2025



CALENDRIER ALTERNANCE (CONTRAT PRO OU APPRENTISSAGE)
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Les mathématiques sont depuis longtemps
partie prenante du monde socio-éco- no-
mique. «Ftude de limpact socio-écono-
mique des mathématiques en France »
(Mai 2015) montre une contribution des
mathématiques & hauteur de 15 % du PiB et
9 % des emplois en France. Lintégration de
compétences mathématiques est désor-
mais un choix stratégique du développe-
ment dune entreprise, en France et dans le
monde, dans tous les secteurs d'activité et
particulierement ceux a forte croissance.
La data Science désigne une discipline &
linterface entre modélisation mathé- ma-
tique, statistique et informatique, née de la
nécessité croissante de traiter et d'exploiter
les données du big data. La data science
est désormais loutil essentiel daide a la
décision dans des domaines dactivités
extrémement variés : banque, finance, as-
surance, e-commerce et grande distribu-
tion, communication et mar- keting, santé,
agro-alimentaire, aéronautique et défense,
internet des objets et téléecoms, etc..

Le parcours Data Science (DS) du master
mention Mathématiques et Appli- cations
est une formation de niveau un (Bac+5).
il vise & former des cadres data-scientists
capables de mettre en ceuvre les tech-
nigues mathématiques et in- formatiques
inhérentes G ce métier, possédant en outre
des compétences métiers propres aux
secteurs d'activités visés par le choix dop-
tions.

Le master Data Science (DS) est une for-
mation en deux ans qui débouche sur le
dipldbme national de Master mention Ma-
thématiques et Applications, parcours
Data Science. A lissue de la formation, le
ou la diplomé(e) posséde

Des compétences en mathématiques. Le
dipldbmé maitrise les méthodes de lana-
lyse statistique et algorithmique de linfor-
mation, quelles soient classiques (data-
mining, classification, ..) ou spécifiques au
big data (machine learning, ..), dinsi que
les méthodes associées doptimisation. Le
dipldbmé est en capacité de modéliser les
processus aléatoires, de les simuler et de
confronter le modele aux données statis-
tiques du probleme.

Des compétences en informatique. Le
dipldbmé du master dispose des compé-
tences relatives aux outils classiques de
data management et danalyse des don-
nées (R, Python, SQL..), et plus spécifiques
aux données de grandes dimensions et/
ou non structurées : plateforme Hadoop,
HDFS, NoSQL, etc...

Des aptitudes professionnelles. Le diplo-
mé du master sait définir un projet, ses
objectifs et son contexte, les modalités de
réalisation et d'évaluation des ac- tions,
leurs priorités et leur planning. il sait utiliser
les technologies de linforma- tion et de la
communication, effectuer une recherche
dinformation & partir de sources diverses,
organiser une veille technologique. il a une
bbonne capacité de communication, une
bonne maitrise de langlais scientifique et
technique (certifi- cation), et sait rédiger
clairement une note ou un rapport selon
des supports de communication adaptés.
Des compétences métiers. Suivant le choix
doption, le dipldmé posséde des aptitudes
spécifiques au traitement et & lanalyse des
données de la biologie (données omiques
notamment), ou celles des entreprises dé-



diées au management du risque ou/et &
loptimisation des actions.

Les dipldbmés du master Data Science
(DS) occupent des emplois de cadre Data
scientist (ou Data miner, Data analyst,
etc..) couvrant un large spectre de sec-
teurs dactivités, touchant aussi bien au
domaine industriel qu'd celui du tertiaire.
Sont plus particulierement visés :

— Option données biologiques : secteurs
de la santé, de la pharmacie, la bio-in-
dustrie, lagro-industrie, les laboratoires de
type inserm, Cirad, institut Pasteur, CEA, etc

— Option données numériques : tout sec-
teur tel que sociétés de conseil en ges-
tion des entreprises ou spécialisées en
datamining, de la grande distribution, les
grandes banques et compagnies dassu-
rances, etc..

Lenquéte interne & 30 mois sur la promo-
tion 2019-2020 montre une excellente in-
sertion professionnelle (91% en emploi CDI
ou CDD) pour un salaire médian brut an-
nuel de 31980 €.

De méme, lenquéte interne & 6 mMois sur
la promotion 2021-2022 releve un taux
dintégration professionnelle a 77 % avec
un salaire médian brut annuel plus élevé
de 34600 E (soit environ 2880 € brut par
mois).

Le master est essentiellement a visée pro-
fessionnelle. Des possibilités sont cepen-
dant offertes aux trés bons étudiants d'une
poursuite détude en doctorat par une
thése, en particulier dans le cadre dune
convention CIFRE avec une entreprise ou
en partenariat avec un laboratoire de
sciences appliquées. En moyenne (sur les
3 derniéres années), environ 12% des étu-
diants poursuivent des études doctorales.

Le master Data Science est d capacité li-
mitée et ladmission en premiére (MI- DS)
et deuxieme année (M2-DS) du master est
sélective. En dehors des qualités acadé-
miques, le recrutement accorde une part
importante ¢ la motivation des candidats.
La validation du M1-DS entraine fadmission
de droit en M2-DS.
Formation initiale. Le MI-DS s‘adresse en
priorité aux étudiants dipldomés dune li-
cence de Mathématiques, dune licence
de Mathématiques et informatique appli-
uées aux sciences humaines et sociales
?porcours Mathématiques appliquées), ou
dun niveau équivalent. Sous réserve dun
niveau suffisant en mathématique, les dos-
siers détudiants ayant eu un parcours plus
dirigé vers linformatique sont considérés
avec intérét.
Formation continue. Les candidatures re-
levant de la formation continue sont les
bienvenues et considérées avec la plus
grande attention. Les tarifs sont variables
et communiqués suite a l'étude du dossier.
Un ensemble de financements est dis- po-
nible (se renseigner auprés de la Direction
de la Formation Continue).

Les pré-requis a lentrée du M1-DS couvrent



le programme classique dune Licence de
Mathématiques ou tout autre programme
européen ou international équivalent. Outre
laptitude mathématique, une connais-
sance et une pratique de base d'outils
de programmation sont recommandées
(Python, Scilab, C et/ou R par exemple).
Lacquis du certificat C2i-1 dinformatique
est apprécié. Le dipldme de master visant
des compétences en anglais certifiées de
niveau B2 du CECRL, un niveau minimal Bl
dans cette langue est recommandé & len-
trée du MI-DS. Lenseignement se faisant
essentiellement en frangais, un niveau mi-
nimal B2 certifié en frangais est exigé des
étudiants internationaux a I'entrée du Mi1-
DS.

La qualité de la recherche frangaise en
mathématiques fondamentales et ap-
pli-quées est mondialement reconnue :
suivant les critéres choisis, elle se place du
premier au troisieme rang mondial. Dans
ce cadre, la recherche en mathématique
du laboratoire LAREMA de I'Université dAn-
gers (62 membres dont 40 perma- nents),
associé au CNRS et partenaire du Labex
Lebesgue, se distingue par son excellence.
Aussi, les étudiants du Master DS ont I'as-
surance de bénéficier des connaissances
et des innovations les plus récentes,
celles & méme dintéresser les entreprises
dans leur stratégie compétitive.

LUniversité dAngers est reconnue par ses
résultats en matiére de taux de réus- site
et dinsertion professionnelle de ses 22 700
étudiants : sur ces deux points, les enquétes
ministérielles la situent aux toutes premieres
places des universités frangaises. Les étu-
diants du Master DS ont 'assurance d’'un
accompagne- ment performant de leurs
études jusqu'a leur insertion profession-
nelle. Angers et son agglomération, ville
étudiante par excellence (plus de 38 000
étudiants), apparait dans les enquétes
nationales comme étant fune des villes les
plus attractives dans ce domaine : vitalité
de la vie étudiante, qualité et modé- ration
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des prix du logement étudiant, facilité de
déplacement, cadre de vie, etc.. En résu-
mé, les étudiants du Master DS ont 'as-
surance d'une qualité de vie et d'étude
particulierement propice & leur réussite
et a leur insertion professionnelle.

LAREMA

CENTRE

HENRI LEBESGUE

CENTRE DE MATHEMATIQUES



VOLUMES HORAIRES

- EVALUATIONS

SEMESTRE 3 30 ECTS
Volumes horaires Contréle des connaissances
» b=
UE Matiéres Aut 58 19 session fme
eMm @ T WO oo & 8 ) urée
Et. Assidus D.A. session CT
Statistique en Grande Dimension et CT-05
. o 24 16 16 - 56 6 6 ' CcT CT 3h
Apprentissage CC-05
IntroducFlon a lanalyse du signal en 6 12 8 ~ 36 4 2 CT-05 ot cT 2h30
temps discret CC-05
- ’ I CT-05 2h30 - sI
3 Séries Chronologiques et Applications 24 12 16 - 52 6 6 cc-05 CT CT 2h -§2
4 Informatique pour le Big Data o 24 0 32 - 56 © 6 cc CT CT 2h30

Anglais 0

cC

Oral Oral 30mn

Communication 0

Obligatoire : Apprentissage par

6
renforcement et modéles génératifs 1
Option 1 : Données biologiques : 8
Introduction & lanalyse de survie
Option 2 : Apprentissage par 8
renforcement et modéles génératifs 2
Total option 1 102
Total option 2 102

QO 1ot plancher de 8 & effectuer sur IUE

Conditions de validation

v

du semestre 3 UE4 > ou= & 8

CT = Contréle Terminal P = Validation en

CC = Contréle Continu

Oral

0 8 - 14 3 3 cc
0 10 - 18 2 2 cc
0 8 - 16 2 2 ccC
40 12 0 254 30
40 10 0 252 50

Admis-e si moyenne générale > ou= 10 et
UEl > ou= & 8 et

Présentiel Lo
Auto. Et. = Autonomie Etudiant

DA = Dispensé d'Assiduité

Oral Oral 1h

CT CT 2h
CT CcT 2h
CT CcT 2h



SEMESTRE 4

Volumes horaires

Matiéres

CM

D

P

Auto.
Et.

Tot.

ECTS

Coeff.

30 ECTS
Contréle des connaissances
1 session 2®me  Durée
Assidus ‘ D.A. session CcT

v

15

@ Pas de DA et pas de Session 2 au semestre 4

CT = Contréle Terminal
CC = Contréle Continu

Conférences professionnelles et
création d'entreprise

3-PE

Projet Annuel Tutoré

Obligatoire : Traitement dimages

Option 1Bio : Inférence de réseaux
biologiques

Option 2 Eco : Econométrie de
[Evaluation

Stage
Alternance
Total option Bio

Total option Eco

Conditions de validation
du semestre 4

Conditions de validation
de lannée

23

12

14

43
49

n

23

P = Validation en Présentiel
DA = Dispensé d'Assiduité

10

20
12

Admis-e si moyenne générale > ou=10 et
Si Conférences professionnelles validées par la présence

Admis-e si (Semestre 3 + Semestre 4) [ 2 >ou= 10
et conditions de validation des semestres 3 et 4 validées

P - - -

P - - -

rapport +
soutenance

Rapport +
soutenance

Auto. Et. = Autonomie Etudiant



Les noms des responsables et intervenants sont donnés sous réserve de modifications.

Statistics for Big Data and Machine Learning

Responsable

Algébre linéaire et analyse (licence ma-
thématiques L3). Statis- tique inférentielle
(S1-UE3-DS). Optimisation non linéaire (SI-
UE2-DS). Datamining et classification ($2-
UEI-DS). Manipulation standard de R et de
Python.

Compétences et capacités :

— Maitriser les compétences enseignées
dans les modules de statistique inférentielle
et de dataming et classification du MI, par-
ticulierement tout ce qui concerne les mo-
deles de régression linéaire et les méthodes
de classification.

— Maitriser les bases de lalgébre linéaire, du
calcul matriciel, de lanalyse et de lop- timi-
sation, en particulier : recherche des valeurs
propres et singulieres, la notion de produit
scalaire (sur lexemple de Rn et de 2), les pro-
priétés des espaces de Hilbert de fonctions
ou encore loptimisation sous contraintes.

— Maitriser les notions de loi conditionnelle/
espérance conditionnelle.

— Maitriser les bases de loptimisation dé-
terministe (descente de gradient et exten-
sions).

Avoir une connaissance minimale des
langages R et Python (syntaxe, manipula-
tion élémentaire, calcul matriciel, gestion des
graphiques, etc.).

Bases mathématiques de [apprentissage
statistique. Bases de la grande dimen- sion
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(« fleau » de la dimension..). Régression en
grande dimension (motivation par lexemple,
théorie du Lasso, seuillage, sparsité, inégali-
tés classiques, régressions ba- sées sur les
composantes principales, PLS). Méthodes de
pénalisation (généralisation du Lasso (Elas-
tic-Net, Group-Lasso), sélection de variables,
Ridge, etc.). Classification et apprentissage
en grande dimension (SVM, Logistic-Las-
so, foréts aléatoires, k plus proches voisins,
ACP & noyaux, Boosting, Gradient Boosting).
introduction aux réseaux de neurones et au
deep learning. Bases de loptimisation sto-
chastique. Large mise en pratique avec R ou
Python.

— Avoir un recul professionnel sur la no-
tion de grande dimension. Comprendre par
lexemple les raisons théoriques mais AUsSi
les raisons techniques qui différencient les
méthodes statistiques classiques des mé-
thodes statistiques en grande dimension.

— Comprendre la théorie du Lasso et dune
maniére générale la méthodologie consis-
tant & pénaliser une estimation par des
contraintes sur les coefficients de la régres-
sion. Avoir une vision claire des objectifs visés
par les méthodes de pénalisation (estima-
tion ou sélection de variables).

— Savoir réduire la dimension des observa-
tions par des méthodes classiques d'analyse
des données (par exemple 'ACP) et savoir
exploiter cette réduction de dimension pour
les régressions en grande dimension ou pos-
sédant de la multicolinéarité.

— Savoir ce qui relie et ce qui différencie le
Lasso des méthodes de pénalisation ba-
sées sur des normes différentes (Elastic-Net,
Ridge, etc..). Connaitre les points forts et
points faibles de chacune des approches
pour en permettre une mise en pratique per-
tinente sur des jeux de données réelles.

— Connaitre les méthodes simples d'appren-
tissage automatique appliquées a la classi-



fication (comme les k plus proches voisins)
et les méthodes plus sophistiquées (comme
les foréts aléatoires). Avoir une vision d’en-
semble de la théorie des SVM appliqués a la
classification.

— Connaitre les bases du boosting
(Adaboost/Gradient Boosting, XGBoost).

— Comprendre le fonctionnement et savoir
mettre en oeuvre un algorithme d'apprentis-
sage par deep learning (perceptron et ré-
seaux de neurones convolutionnels).

— Etre capable de mobiliser et exploiter les
méthodes étudiées dans ce module dans
des cas pratiques sous R ou Python, en par-
ticulier les méthodes de régression et de sé-
lection de variables en grande dimension.

— Christophe Giraud, introduction to High-Di-
mensional Statistics (2015).

Introduction to Discrete-Time Signal Processing

Responsable

Espace euclidien, produit scalaire  (li-
cence mathématiges L3); séries de Fourier
(licence mathématiges L2).

Maitriser le calcul des coefficients d'une sé-
rie de Fourier, la décomposition d'une fonc-
tion sur une base orthogonale ; connaitre
et savoir appliquer le théoréme de Parseval
et les inégalités de Bessel ; maitriser le lan-
gage de programmation Python.

Analyse du signal, motivations, exemples
Series de Fourier, Transformée de Fourier
Filtres FIR (Réponse impulsionnelle Finie) et
iR (Réponse impulsion Infinie) —

impulsion — convolution

Transformation en Z — Application & la stabi-
lité des filtres

Problemes d'aliasing
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Application & des signaux temporels de na-
tures diverses

— Maitriser les calculs de transformation de
Fourier et de Fourier inverse.

— Savoir tester la stabilité d'un filtre.

— Savoir concevoir un filtre correspondant &
des objectifs donnés

— Savoir utiliser Python et des bibliotheques
de type scipy.signal pour mettre en pratique
la conception des filtres.

— Tisserand, E., Pautex, J. F., & Schweitzer,

P. (2009). Analyse et traitement des si-
gnaux-2e éd.: Méthodes et applications au
son et & limage. Dunod.

Time Series and Applications

Responsable

— Bagage mathématique (algébre, proba-
bilités, etc.) de Licence et de Master 1.

— Modules de Statistique et de Modéles de
régression du M.

— Manipulation standard de R et de Python.

— Savoir manipuler les opérateurs du calcul
des probabilités (espérance, variance, cova-
riance, etc.) appliqué aux variables et aux
vecteurs aléatoires.

— Maitriser les notions de statistique inféren-
tielle du S1 et de régression linéaire du S2.

— Maitriser les bases de lalgebre linéaire et
de lanalyse concernant les espaces vecto-
riels, les produits scalaires et la projection or-
thogonale (sur lexemple de Rn et de 12).

— Avoir une connaissance minimale des
langages R et Python (syntaxe, manipulation
élémentaire, gestion des graphiques, etc.).

Décomposition des séries chronologiques


mailto:frederic.proia%40univ-angers.fr?subject=

(modéles additif et multiplicatif, filtrage li-
néaire). Processus aléatoires discrets (bruit
blanc, loi dun processus, espace 12). Sta-
tionnarité (sens fort, sens faible). Proces-
sus linéaires (opérateurs chronologiques,
bruit dinnovation, causalité, ACF/PACF).
Ftude détaillée des processus ARMA. infé-
rence dans les processus ARMA. introduction
& la non-stationnarité (ARIMA-SARIMA) et &
'hétéroscédasticité (ARCH-GARCH). Appli-
cation & la prévision (meilleur prédicteur li-
néaire, lissages exponentiels). introduction &
la statistique spatiale (krigeage). Large mise
en pratique avec R et Python.

— Etre capable de reconnaitre visuellement
une série a composantes additives ou mul-
tiplicatives, avec tendance et/ou périodicité,
et déliminer les tendances par un filtrage
approprié.

— Savoir étudier la stationnarité d'un pro-
cessus discret et savoir la tester en pratique.
Comprendre la différence entre stationnarité
forte et stationnarité au second ordre.

— Savoir calculer la fonction dautocorré-
lation d'un processus stationnaire. Savoir
construire son autocorrélation partielle par
un algorithme approprié.

— Acquérir une approche théorique so-
lide d'un processus ARMA. Savoir établir des
conditions sur ses parameétres permettant
détudier ses propriétés.

— Savoir estimer IACF et la PACF d'une série
chronologique stationnaire, en proposer une
modeélisation ARMA adaptée par comparai-
son avec le comportement théorique des
autocorrélations.

— Savoir étendre la définition des processus
ARMA aux processus ARIMA, SARIMA, ARCH et
GARCH ainsi que leur mise en pratique.

— Connaitre les principaux tests dhypo-
théses adaptés au cadre ARMA/ARIMA/SA-
RIMA (tests de stationnarité, de significativité
des parametres, d'autocorrélation, etc.).

— Avoir un recul professionnel sur la modé-
lisation d'une série, savoir comparer plusieurs
approches sur la base de criteres adaptés
aux objectifs de 'étude.

— Etre capable de mobiliser toutes ces com-
pétences dans des cas pratiques avec R et
Python.

— Connaitre les rudiments de la statistique
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spatiale par lintermédiaire du krigeage.

— P. Brockwell, R. Davis. Time Series: Theo-
ry and Methods. Seconde édition. Springer
Series in Statistics, 1991.



Big Data
Responsable

intervenants

Bases de données relationnelles (SQ—UE4—
DS). Programmation (S1-UE5-DS). Statis-
tique (S2-UEI-DS).

Connaissances de base des modeles rela-
tionnels. Connaissances en statistique et des
langages de programmation.

Concepts et les enjeux du Big Data
Technologies du Big Data :

— Architecture et composants de la plate-
forme Hadoop.

— Modes de stockage (NoSQL, HDFS).

— Principes de fonctionnement de MapRe-
duce.

— Programmation concurrente (généra-
teurs, multi-threading, multi-processing,
asynchronisme).

— Web services.

— Nase de data visualisation.

Gérer les données structurées et non struc-
turées :

— Principes de fonctionnement HDFS.

— importer des données externes vers HDFS.
— Réalliser des requétes SQL avec HiVE.

— Utiliser PIG pour traiter la donnée.

Les méthodes d'analyse des données pour le
Big Data (en licison avec S3-UEI-DS) :

— Les méthodes d'exploration.

— Segmentation et classification.

— Estimation et prédiction.

— implémentation des modeéles.

— Méthodes de réduction de dimensions.
introduction au MLOps : Mise en production
ou déploiement dun modéle de Machine
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Learning.

— Aspects techniques d'un déploiement.

— Mise en pratique : déploiement dune AP
Web avec Flask.

— Maintenance post-déploiement : logging,
model drift, qualité des données.

— Prérequis d'un déploiement réussi : ver-
sionnage, tests unitaires, bonnes pratiques
de code, etc.

— Vue densemble des métiers et logiciels
liés au MLOps.

— Comprendre les concepts et lapport du
Big Data par rapport aux enjeux métiers.

— Comprendre lécosysteme technologique
nécessaire pour réaliser un projet Big Data.
— Acquérir les compétences techniques
pour gérer des flux de données complexes,
non structurés et massifs.

— Visualisation despaces latents, implémen-
ter des modeéles danalyses statistiques pour
répondre aux besoins métiers.

— Comprendre lintérét du déploiement dun
modele de Machine Learning

— Avoir une vue densemble des points dat-
tention d'une mise en production, avant, pen-
dant et aprés sa réalisation

— Acquérir une compétence technique de
base pour créer une APi Web avec Flask ;
mettre en pratique quelques aspects du
MLOpsS.
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English
Responsable

intervenant

Les bases de la langue anglaise.

Maitriser le niveau Bl du CECRL (dit « dutilisa-
teur indépendant »).

— Permettre aux étudiants de continuer &
travailler les cing compétences en langue
- Compréhension écrite et orale, expression
écrite et orale, et interaction orale - a travers
des supports authentiques (articles, docu-
mentaires, documents audio et vidéo din-
ternet, grophiques...) et des activités variées
(exercices de compréhension, dexpression
écrite, jeux de role, débats, présentations
orGIes...S

— Etoffer les connaissances lexicales.

— Améliorer la prononciation et revoir cer-
tains points de langue le cas échéant.
—Valider & lissue du 3éme semestre un ni-
veau B2 du CECRL (par le biais dune certifi-
cation).

On vise, A lissue du 2éme voire 3éme se-
mestre du Master, le niveau de compétence
B2 du Cadre Européen Commun de Réfé-
rence pour les Langues (CECRL) qui est ré-
sumé comme suit : « Peut comprendre le
contenu essentiel de sujets concrets ou abs-
traits dans un texte complexe, y compris une
discussion technique dans sa spécialité. Peut
communiquer avec un degré de spontanéité
et daisance tel gu'une conversation avec un
locuteur natif ne comporte de tension ni pour
'un ni pour lautre. Peut s'exprimer de fagon
claire et détaillée sur une grande gamme de
sujets, émettre un avis sur un sujet d'actuali-
té et exposer les avantages et les inconvé-
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nients de différentes possibilités. »

Communication — Professional Integration Program
Responsable

intervenants

Compétences de 'UE S2-UES5 communica-
tion.

—Techniques de communication - Prépara-
tion au travail en groupe : Les fonctions
de lanimateur ; Conduite de réunions
Techniques de rédaction des documents
— Techniques de présentation orale La
recherche demploi : Lettres de candida-
ture ; Curriculum vitae ; Entretien de can-
didature.
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Reinforcement Learning and Generative Modlels 1
Responsable

intervenant

Solide bases dapprentissage statistique, en
particulier supervisé

— Notions sur lapprentissage profond

— Connaissances en programmation Num-
py et PyTorch

Dans le contexte de lapprentissage auto-
matique, lapprentissage supervisé est sou-
vent privilégié pour sa capacité a prédire des
étiquettes ou des valeurs cibles a partir de
données dentrainement étiquetées. Cepen-
dant, ces données sont souvent difficiles &
obtenir, et les modeéles qui en résultent sont
limités par la qualité et le domaine de cette
supervision. Lorsque létiquetage est trop
complexe ou trop colteux a collecter, au re-
gard de la variété des situations auxquelles
lagent décisionnel peut étre confronté, lap-
prentissage par renforcement offre une al-
ternative prometteuse. Lapprentissage par
renforcement, contrairement a lapprentis-
sage supervisé, nexige pas une supervision
explicite pour chaque exemple de données.
Au lieu de cela, fagent apprend au travers
dinteractions avec son environnement, sur la
base de recompenses collectées en fonction
de [utilité de ses actions pour la tdche visée.
Cette capacité a apprendre par lexpérience
rend lapprentissage par renforcement ap-
plicable & un bien plus large spectre d'ap-
plications, et permet de connecter plus fine-
ment les objectifs dapprentissage optimisés
avec les objectifs souhaités pour le modele
résultant.

Lapprentissage par renforcement est parti-
culierement bien adapté aux problemes de
prise de décision séquentielle, ou les actions
prises & un moment donné affectent les ré-
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compenses futures. Par exemple, dans le
domaine de la robotique, un robot peut ap-
prendre & naviguer dans un environnement
en effectuant des actions et en observant les
récompenses associées 4 ces actions, telles
que la distance parcourue ou la minimisation
des collisions. Cest également le cas pour
des probléemes de génération de données sé-
quentielles, tels que la génération de langue
par exemple, ol les modeles de générations
pre-appris de maniére auto-supervisée A
prédire le prochain mot en fonction des pré-
cédents peuvent étre spécialisées pour des
tGches particulieres par apprentissage par
renforcement, permettant de considérer des
scores globaux que les séquences produites
(e.g. ChatGPT a été finetuné par apprentis-
sage par renforcement sur des préférences
dutilisateurs).

Cecoursvise acouvrirles principaux concepts
et méthodes de ce paradigme d'apprentis-
sage en pleine expansion, en mettant lac-
cent sur les différentes approches et leurs
applications pratiques. il pourra se structurer
de la maniére suivante :

lLintroduction & IApprentissage par Renfor-
cement

— Comparaison avec lapprentissage super-
visé

— Processus de Décision de Markov (MDP)
— Méthodes Tabulaires de Planification

— Algorithme de Bellman

—Policy iteration et Value iteration

2. Méthodes basées sur des Valeurs
— Q-Learning, Sarsa
— Deep Q-Networks (DQN)

3. Apprentissage par Policy Gradient et Mé-
thodes Actor-Critic

— Policy Gradient

— Méthodes Actor-Critic: A2C, TRPO, PPO,

4. Apprentissage Hors Politique et Méthodes
pour Actions Continues

— Méthodes hors politique

— Méthodes pour actions continues (DDPG,
SAC, TD3)
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— Comprendre les différences de paradigme
entre apprentissage supervisé et apprentis-
sage par renforcement,

— Savoir formaliser des problémes décision-
nels sous la forme de problemes dappren-
tissage par renforcement

— Savoir implémenter les principaux algo-
rithmes (et les faire fonctionner sur des envi-
ronnements simples GYM)
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OPTION 1

Introduction to Survival Data Analysis
Responsable

intervenant

«Statistique» et «Modéles de régression»
(cours du M1 DS).

Maitriser les concepts généraux des proba-
bilités, des statistiques et des modéles de
régression vus en ML

Le probleme des données manquantes
est frequemment rencontré dans un grand
nombre de domaines dapplications statis-
tiques. Dans le cadre de la biologie, il nest
pas rare que lacquisition de données de sui-
Vi soit en partie incompléte : pour un essai
thérapeutique, le temps de rémission puis de
guérison dun patient peut étre trop long et
donc jomais observé, on parle alors de don-
nées censurées.

Dans ce cours, nous introduirons la métho-
dologie (fonction de survie, risque instanta-
ne, g) et les outils statistiques (estimoteur
de Kaplan-Meier, Nelson-Aalen, ..) qui per-
mettent dappréhender ce genre de pro-
blémes. Une implémentation sur R sera aussi
proposée.
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OPTION 2

Reinforcement Learning and Generative Models 2
Responsable

intervenant

— Solide bases fondamentales de lappren-
tissage statistique, supervisé et par renforce-
ment

— Notions en modélisation probabiliste et
statistique

— Compétences en programmation Numpy
et PyTorch

— Connaissances souhaitables en modéli-
sation de données complexes, telles que du
texte ou des images

Les méthodes génératives profondes sus-
citent depuis récemment un trés grand in-
térét dans la société, pour les impression-
nantes capacités que ces outils (e.g., Dall-E,
ChatGPT, SORA) démontrent, en terme de
qualité de contenu produit et dinterpréta-
tion des besoins de [utilisateur. Lobjectif de
ce cours est de découvrir les concepts fon-
damentaux sous-jacents au fonctionnement
de ces applications puissantes, en com-
mengant par quelques fondamentaux sur
lapprentissage génératif, et les méthodes
modernes pour guider cet apprentissage
(VAE, VQ-VAE, GAN, Diffusion, apprentissage
contrastif, etc.). Lidée de lapprentissage gé-
nératif est de reproduire des distributions de
données dont on observe des échantillons
en apprentissage, ce cours se confronte &
cet objectif ambitieux pour des distributions
de données complexes, tels que des images
ou du texte. Nous examinerons notamment
comment les transformeurs révolutionnent la
génération de texte en capturant des dépen-
dances long terme, permettant denvisager
un trés large spectre dapplications guidées
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par le langage. Nous explorerons comment
lapprentissage par imitation peut étre utili-
sé pour générer des données en imitant des
comportements ou des styles spécifiques.
Enfin, nous verrons comment lapprentissage
par renforcement peut guider la génération
de contenu créatif en optimisant les actions
pour maximiser une recompense donnée.

1. Concepts Fondamentaux de [Apprentis-
sage Génératif

— Exploration des principes de base de lap-
prentissage génératif.

— Présentation des grandes familles dalgo-
rithmes d'apprentissage génératif: VAE (et
VQ-VAE), GANs, modeéles de diffusion, ap-
prentissage contrastif, etc.

2. Architectures neuronales profondes pour
la prise en compte de dépendances long
terme

— Différentes familles d'architectures pro-
fondes : MLP, CNNs, RNNs, Transformers

— Applications pour la générations de don-
nées complexes

— Modéles de fondation guidés par le lan-
gage: techniques d'adaptation (in-context
learning, LORA, mixture d'experts, etc.)

3. Apprentissage par imitation et par Renfor-
cement pour la Génération de Contenu

— Exploration de [utilisation de lapprentis-
sage par renforcement pour guider la géné-
ration de contenu, en optimisant les actions
pour maximiser une récompense donnée
(e.g. RLHF)

— Apprentissage par imitation hors ou en
ligne (BC, AWR, GAIL, iQL, etc.)

— Maitriser les différents paradigmes de l'ap-
prentissage génératif (optimisation bayé-
sienne

— Connaitre les grandes familles d'archi-
tectures profondes adaptées aux données
complexes

— Comprendre les enjeux de lapprentissage
par renforcement dans le domaine de la gé-
nération de données

— Savoir implémenter et appliquer les prin-
cipaux algorithmes dapprentissage ou
dadaptation des modéles génératifs mo-
dernes
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Responsable

intervenants

Lenseignement dédié a la création dentre-
prise vise a fournir aux étudiants les éléments
méthodologiques nécessaires. il sappuiera
sur lintervention de professionnels et sollici-
tera un travail personnel des étudiants sous
forme de capsule.

Conférences Professionnelles
Responsable

intervenants

Des exposés et des mini-cours seront propo-
sés par des professionnels a la fois pour pré-
senter le métier de data scientist mais aussi
pour compléter la formation par des intro-
ductions & des thémes de développement
souvent récents.

Projet Annuel Tutoré
Annual Training Project

Responsable

Les étudiants réalisent en groupe un projet
annuel entre septembre et février avec une
soutenance a mi-projet, sous l'encadrement
dun tuteur enseignant. La réalisation du pro-
jet sefforcera de calquer le déroulement
de la gestion de projets dans le monde so-
cio-économique. Dans une premiere phase,
apres avoir circonscrit le probleme, un ca-
hier des charges sera réalisé et un calendrier
sera défini pour la réalisation. La seconde

20

phase du projet consistera au traitement du
probléme en utilisant les concepts, méthodes
et outils appropriés et satisfaisants au cahier
des charges. Le projet annuel met en oeuvre
lensemble des compétences théoriques et
pratiques du master, sur un theme en lien
avec loption métier.

— Autonomie.

— Capacité a travailler en équipe.

— Capacité a mettre en oeuvre les contenus
du master.

— Capacité a rédiger un rapport.

— Capacité a réaliser une soutenance.

— Capacité créative et de recherche.



Responsable

- Contenus des cours de - -S3-M2 DS «
Statistique en Grande Dimension et Ap-
prentissage » et « Bases de Données Avan-
cées-Big Data ».

- Traitement des données avec Python.
- Bases sur les réseaux de neurones.

Cet enseignement a pour objectif dintro-
duire les concepts principaux du traitement
dimages pour les mettre en oeuvre via des
outils logiciels libres standards (Scikit image
Python, imagedJ, illastik, Knime, ..) sur des
questions variées. A lissue du cours, les étu-
diants devront étre capables de construire un
«pipeline» de traitement dimages pour réali-
ser de lapprentissage machine basé expert
ou par réseau de neurones profonds.

— Peters, J,, Janzing, D., & Scholkopf, B. (2017).
Elements of causal inference: foundations
and learning algorithms (p. 288). The MIT
Press.

— Ramsundar, B, Eastman, P., Walters, P., &
Pande, V. (2019). Deep learning for the life
sciences: applying deep learning to geno-
mics, microscopy, drug discovery, and more.
O'Reilly Media.
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OPTION 1BIO

Responsable

— Contenu du cours S2-MI DS « introduction
a la génomique ».

— Contenus des cours de S3-M2 DS « Sta-
tistique en Grande Dimension et Apprentis-
sage » et « Bases de Données Avancées-Big
Data ».

— Traitement des données avec Python.
— Modeéles de régression multivariée.
— Modéles graphiques.

Cet enseignement se focalise principale-
ment sur linférence de réseaux et la trans-
criptomique. il a pour objectif de renforcer
les compétences en analyse de données
génomiques et dintroduire les réseaux bio-
logiques.

Cet enseignement sera dispensé sous forme
de CM et de TP de mise en pratique sur des
données réelles. La réalisation d'un projet de
traitement de données transcripto- miques
et dinférence de réseaux sera proposée a
lissue du cours.

introduction aux réseaux biologiques | Mé-
thodes dinférences de réseaux | Causalité |
Méthode de validation.

— Peters, J., Janzing, D., & Scholkopf, B.
(2017). Elements of causal inference: foun-
dations and learning algorithms (p. 288).
The MIT Press.

— Ramsundar, B., Eastman, P., Walters, P., &
Pande, V. (2019). Deep learning for the life
sciences: applying deep learning to geno-
mics, microscopy, drug discovery, and more.
O'Reilly Media.
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OPTION 2 Eco

Econometric Techniques

Responsable

— Modeéles micro-économiques du tra-
vail-Econométrie des données transversales
et de panel.

1 Théories microéconomiques :

— Des inégalités et des discriminations
(hommes-femmes).

— De l'éducation (rendements de léducation
ou de l'expérience), négociations collectives.
— Du choix des conditions de travail (théo-
ries des difféerences compensatrices, de la
segmentation, et des salaires hédoniques).
— De la satisfaction au travail.

2 Passage des modeles théoriques aux mo-
déles économétriques : fonctions de gains
(Mincer, élargies aux conditions de travail..),
équation de choix des conditions de travail,
biais dendogénéité et de sélection, méthodes
de correction (Variables instrumentales et
méthode d'Heckman de linverse du Ratio de
Mill), modéle & deux régimes, décomposition
de Blinder-Oaxacca, de Machado-Mata, in-
dices de satisfaction..

3 Applications sur données transversales :
estimations et tests

Méthodes destimation : MCO, Moindres Car-
rés Pondérés, Moindres Carrés Généralisés,
probit et logit (odd-ratios, modéles simples
ou bivariés), Variables instrumentales, Heck-
man, estimation par quantiles, Principal Com-
ponent Regression et Partial Least Squares.
4 Evaluations contrefactuelles des politiques
publiques de lemploi :

Approche expérimentale (groupe test,
groupe de contréle), différences-en-diffé-
rences, score de propension, bootstrap..



Stage de 5 & 6 mois en entreprise ou alternance sur
lannée

Létudiant devra accomplir un stage en en-
treprise ou dans un laboratoire de recherche
sur un sujet en adéquation avec les objectifs
de la formation. Pour les alternants, la pé-
riode de stage seffectue sur les périodes de
lannée scolaire définies dans le calendrier
ci-joint. Pour les étudiants en formation ini-
tiale, il Sagira dun stage de 22 & 26 semaines
environ, a partir de la mi-mars. Les étudiants
sont suivis par un tuteur entreprise et par un
tuteur université.

Ce stage est finalisé par la rédaction dun
rapport dune trentaine de pages et par
une soutenance qui se déroule début sep-
tembre. La soutenance se déroule devant un
jury constitué de membres de équipe pé-
dagogique du master, en présence dun ou
plusieurs membres de la structure dans la-
quelle s'est déroulé le stage (possibilité de
visioconférence pour ces derniers). L'évalua-
tion prend en compte lavis des tuteurs en-
treprise, la qualité scientifique et rédaction-
nelle du rapport ainsi que la prestation de
létudiant lors de la soutenance, tant dans
la présentation que dans les réponses aux
questions.

N.B. Les stages peuvent se prolonger jusqud
la veille de la date de jury si nécessaire.
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