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Description du projet de recherche doctoral (en francais ou en anglais) :

Ce texte sera diffusé en ligne : il ne doit pas excéder 3 pages et est écrit en interligne simple.

Détailler le contexte, I'objectif scientifique, la justification de I'approche scientifique ainsi que I'adéquation a
I'initiative/I'Institut.

Le cas échéant, préciser le réle de chaque encadrant ainsi que les compétences scientifiques apportées.
Indiquer les publications/productions des encadrants en lien avec le projet.
Préciser le profil d’étudiant(e) recherché.

Ce projet de thése se propose d’'étudier la problématique de I'apprentissage collaboratif au moyen
d’outils issus des théories de I'incertain. Il s'inscrit dans les recherches actuelles du laboratoire
Heudiasyc et de I'équipe CID, reconnue pour son expertise sur le raisonnement dans l'incertain et
I'apprentissage automatique.

Face a un probleme de classification, I'approche la plus classique consiste a entrainer un unique
classifieur a reconnaitre automatiquement la classe des exemples de test. Dans certaines
applications, toutefois, le manque d’exemples d’apprentissage étiquetés peut motiver I'utilisation
de plusieurs classifieurs : il est ainsi possible d’étiqueter des exemples disponibles pour la phase
d’apprentissage mais non-étiquetés, et ainsi d’augmenter la taille de cet ensemble. Cette stratégie,
dite d’apprentissage collaboratif [1], est donc un type particulier d’apprentissage partiellement
supervisé.

L'apprentissage collaboratif implique généralement d'utiliser des classifieurs complémentaires,
chacun tirant parti des avantages de I'autre pour compenser ses propres faiblesses. Formellement,
les classifieurs exploitent des vues différentes des mémes données, c’est-a-dire des ensembles de
descripteurs différents observés sur les mémes exemples. Les travaux antérieurs montrent qu'il est
possible d’améliorer les performances (par rapport a I'usage d’un unique classifieur) si les
classifieurs collaborant sont (raisonnablement) indépendants les uns des autres. En effet, dans le cas
contraire, la collaboration n’apporte qu’un bénéfice restreint (I'information fournie par un
classifieur a 'autre n’apportant que peu d’information supplémentaire), voire induit un biais dans
I’apprentissage du modéle (dans le cas d’erreurs de classification simultanées) [4].

De maniére générale, un stratégie pour éviter de tels biais consiste a ne sélectionner que les
exemples pour lesquels I'étiquetage est jugé suffisamment fiable ; néanmoins, cela ne garantit pas
que cet étiquetage est juste. D'autres recherches plus récentes proposent de résoudre ce probleme
en revenant sur les exemples étiquetés [7], ou encore via l'utilisation d'étiquettes de nature
probabiliste [8]. Les techniques que nous envisageons explorer dans ce sujet se rapprochent de ces
solutions, mais se proposent d'utiliser une quantification d'incertitude plus riche pour en améliorer
les résultats.

Ce projet de thése se propose donc de coupler I'apprentissage collaboratif aux méthodes
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dgpNér}ésgageSeLJO| ant des étiquettes incertaines, modélisées dans des formalismes qui
généralisent les probabilités classiques et enrichissent leur expressivité. L'intérét de telles étiquettes
est de modéliser I'incertitude associée a un classement, c’'est-a-dire d’exprimer une connaissance
plus ou moins précise et certaine de la classe attribuée a un exemple. C'est par exemple le cas d’une
distribution de probabilité sur les classes. Soulignons que certains formalismes (comme la théorie
des fonctions de croyance, ou la théorie des probabilités imprécises) permettent de représenter une
connaissance plus riche, par exemple en définissant des bornes inférieure et supérieure sur la
probabilité de chaque classe.

Plusieurs approches peuvent étre envisagées pour apprendre a partir d'exemples avec étiquettes
incertaines. Des travaux antérieurs ont considéré les approches a base de cas comme les K-PPV
[2,3], les arbres de décision [6], ou encore I'analyse discriminante ou la régression logistique [5].
Dans le cas de I'apprentissage collaboratif, I'approche que nous envisageons permettrait d’utiliser
tous les exemples candidats, tout en les pondérant en fonction du niveau d’incertitude sur leur
classement. Cela permettrait de limiter le risque de biais induit par leur exploitation, tout en
exploitant pleinement la connaissance apportée par leur étiquetage.

L'apprentissage collaboratif est une piste prometteuse pour pallier certains problemes qui
empéchent encore un déploiement de I'lA dans de nombreuses applications, puisqu'il permet
d'étiqueter des données lorsque ces derniéres manquent, sans avoir recours a une expertise
humaine souvent dispendieuse et chronophage — sous réserve que cette derniére soit disponible.
Néanmoins, il est important que de telles approches n'apportent pas une fausse impression
d'abondance de données fiables, et I'utilisation de techniques avancées de modélisation
d'incertitudes, notamment de I'incertitude dite épistémique (issue d'un manque de connaissance),
semble pouvoir apporter une réponse a ce défaut possible des approches collaboratives.

Plus précisément, nous nous proposons dans les premiers temps de la thése d'explorer le schéma
suivant:

- Utiliser les algorithmes cités plus haut [2,3,5,6] avec I'ensemble des données pour prédire les
étiquettes des données non-encore étiquetées,

- Ré-utiliser, aprés une étape de sélection (par exemple basée sur le niveau de consistance [9]
existant entre les étiquettes incertaines obtenues a |'étape précédente), les étiquettes incertaines
pour améliorer la capacité prédictive des modéles collaborant, puis recommencer le processus.

A notre connaissance, le potentiel du co-training avec étiquettes incertaines modélisées par des
fonctions de croyance ou des modéles associés n'a pas encore été exploré. Au-dela de la validation
empirigue du principe, ce dernier pose des questions théoriques intéressantes, comme I'existence
d'un point fixe au-dela duquel les étiquettes et les modéles restent inchangés, ou encore a sous
quelles hypothéses I'obtention d'un modéle optimal est garantie.

Les deux directeurs de thése sont bien positionnés pour encadrer ce sujet: Benjamin Quost est un
spécialiste de I'apprentissage automatique a partir de données incertaines, en particulier modélisées
par des fonctions de croyances, et a développé de nombreuses méthodes pour ce faire. Sébastien
Destercke est spécialisé dans la représentation de l'incertain via des approches probabilistes
imprécises, et sera donc a méme de proposer des outils de comparaisons ou de sélection
d'étiquettes incertaines, une fois celles-ci obtenues.
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Merci d’enregistrer votre fichier au format PDF et de le nommer :
«ACRONYME de l'initiative/institut - AAP 2021 - NOM Porteur.euse Projet »
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Fichier envoyer simultanément par e-mail a I'ED de rattachement et au programme :
cd instituts et initiatives @listes.upmc.fr avant le 20 février.
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