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A mon pére,
A Arnaud,
Pour ma meére.

La mort est, comme la naissance, un mystere de la nature :
combinaison dans I’'une des mémes éléments qui se séparent dans
I’autre. En somme, rien dont on puisse étre déshonoré, car mourir
n'est pas contraire a la disposition d’un animal raisonnable, ni la
logique de sa constitution.

Marc Aurele, Pensées pour moi-méme, Livre 1V-V.
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Figure-toi qu'il y a dans la téte, c'est-a-dire dans le cerveau, des
nerfs... Ces nerfs ont des bres, et des qu'elles vibrent... Tu vois, je regarde
guelque chose, comme ca, et elles vibrent, ces bres... et aussitot qu'elles
vibrent, il se forme une image, pas tout de suite, mais au bout d'un instant,
d'une seconde, et il se forme un moment... non pas un moment, je radote. ..
mais un objet ou une action; voila comment s'e ectue la perception. La
pensée vient ensuite... parce que j'ai des bres, et nullement parce que jai
une ame et que je suis créé a l'image de Dieu; Quelle belle chose que la
science! L'homme se transforme, je le comprends... Pourtant, je regrette
Dieu!

Fédor Dostoievski,Les freres KaramazoyLivre XI-IV.






Chapitre 1

INTRODUCTION

Cette these intitulée Apprentissage actif de données incertaines et impréecisest ar-
ticulée autour de deux grandes thématiques qui sont la labellisatibren apprentissage
automatique et l'imperfection. L'objectif est de les combiner a n de travailler a la fois
dans un environnement de labellisation imparfaite, mais également en réduisant les codts
de labellisation, tout en améliorant les performances de classi cation.

L'introduction suivante vise a présenter l'intérét d'utiliser les fonctions de croyance et
I'apprentissage actif ainsi que les objectifs attendus. L'imperfection dans les données est
d'abord présentée au travers de l'incertitude et de l'imprécision, et pour plus de clarté, le
terme de qualité des labels est introduit. Ensuite, un rappel sur l'apprentissage supervisée
et semi-supervisé introduit I'apprentissage actif a n de travailler sur la quantité de labels.
En n, ces deux notions de qualité et de quantité sont mises en relation pour décrire les
objectifs de cette thése.

1.1 S'intéresser a la qualité et a la quantité de labels

Apprentissage automatique

L'apprentissage automatique, inscrit dans le champ d'études de l'intelligence arti -
cielle, regroupe de nombreuses techniques visant a apprendre a partir de données. L'ap-
prentissage supervisé, non supervisé, semi-supervisé ou par renforcement, constituent des
exemples d'apprentissages automatiquesf( Russell et Norvig 2010). Les deux méthodes
d'apprentissage les plus répandues sont I'apprentissage supervisé et l'apprentissage non
supervisé. Ces deux méthodes sont présentées ci-aprés. Une autre méthode, I'apprentissage
semi-supervisé, se situe a la frontiére entre ces deux notions, elle sera également présentée
et permettra d'introduire I'apprentissage actif qui nous intéresse dans ce document.

1. L'anglicisme label, lui-méme issu de l'ancien francais, est adopté dans ce document pour faire
référence aux étiquettes attribuées aux observations.
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Apprentissage supervise

Il s'agit en apprentissage supervisé d'e ectuer une prédiction a partir de données et
d'informations relatives a ces données. Elle peut concerner la météo, la race d'un chien
présent sur une photo ou encore la détection d'un cancer. Deux scénarios se distinguent
alors, la régression, lorsque la prédiction est faite sur une variable quantitatf/est la
classi cation, lorsque la prédiction est faite sur une variable qualitative. Pour le probleme
de classi cation, celui principalement traité dans ce document, un expert (ou oracle)
classe (ou labellise) des observations qui seront utilisées par un modéle dans une phase
d'apprentissage. Une seconde phase de prédiction intervient ensuite pour prédire la classe
d'une nouvelle observation, inconnue jusqu'alors du modeéle. Parmi les modeles les plus
connus, on retrouve le modéle dgs plus proches voisins, introduit par Fix et Hodges
1951, les arbres de décision, de Leo Breiman, Friedman et al. 1984, les foréts aléatoires,
de Leo Breiman 2001 ou encore certains réseaux de neurones arti ciels (voir Abiodun,
Jantan et al. 2018).

Apprentissage non supervisé

Dans l'apprentissage non supervisé, il n'y pas de notion d'expert ou de prédiction, le
modele doit, sans aide extérieure, découvrir les structures existantes au sein des données
non labellisées. Le principal objectif est alors de faire des regroupements ou de partitionner
les observations, comme par exemple regrouper les photos ressemblantes, partitionner
une classe d'étudiants en fonction de leurs résultats, ou encore associer entre eux des
individus en fonction de caractéristiques particulieres. LeK -moyennes, de Steinhaus
1957, ou encore la classi cation hiérarchique constituent des méthodes bien connues.

Apprentissage semi-supervisé

Lorsque le probléme est divisé en données labellisées et non labellisées, on ne se trouve
alors ni en apprentissage non supervisé ni en apprentissage supervise, on parle ainsi d'ap-
prentissage semi-supervisé. L'objectif est d'améliorer les performances du modele en uti-
lisant a la fois les données labellisées et les données non labellisées. L'apprentissage semi-
supervisé peut étre utilisé a la fois pour des problématiques de partitionnemeiaf.(D.

Cohn, Caruana et al. 2008) ou pour des problémes de classi caticef.(Chapelle et Zien
2005).

2. La notion de variable statistique (quantitative, qualitative) est abordée dans le chapitre 3.1.
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Qualité et quantité de labels

L'apprentissage automatique est aujourdhui démocratisé et de plus en plus répandu
dans de nombreux domaines d'applications. Les récents exploits (voir ThinkML-Team
2022) principalement liés a I'apprentissage profond, en vision par ordinateur, en traitement
automatique des langues, dans le domaine médical, sur les réseaux sociaux, en robotique
ou encore en agriculture, en font un domaine en expansion, lucratif et souvent relaye
dans les médias. Parmi les nombreuses thématiques de recherche gravitant autour du
Machine Learning® cette thése s'intéresse aux labels. Ces étiquettes apportent un contexte
signi catif permettant a un modéle d'apprendre.

Les récents modéles utilisent une quantité de données labellisées de plus en plus grande,
le jeu de données ImageNet, publié par Deng, Dong et al. 2009, compte par exemple 12
197 122 image& L'acquisition d'un tel nombre de labels est colteuse et peut donner lieu a
des erreurs lorsque des humains s'en chargent, ou encore a certaines dérives. Le magazine
Time a dévoilé un article, de Perrigo 2023, accusant OpenAl, I'entreprise a l'origine de
Chat-GPT, GPT-3 ou encore Dall-E 2, d'utiliser des travailleurs kenyans payés moins de
2% de I'heure pour labelliser des contenus violents.

C'est donc pour des raisons économiques, écologiques ou sociétales, que les labels sont
au c+ur de nombreuses thématiques de recherche et cette thése s'intéresse en particulier
a deux problémes Comment obtenir une meilleure modélisation des labele?Comment
réduire le nombre de données labellisées ?

1.2 Qualité : Labellisation imparfaite

En classi cation, ou l'on s'intéresse principalement a trouver la classe réelle d'une
observation en utilisant des connaissances, des labels durs sont bien souvent utilisés. Au-
trement dit, s'il existe un label pour une observation, ce label est dé ni catégoriquement.
Le label Chat peut étre associé a une image de chat, ou encore le label Feu rouge a
des données issues de capteurs présents sur une voiture autonome.

Cette perfection dans les labels peut s'avérer su sante pour de nombreux probléemes
d'apprentissage automatique et d'apprentissage profond, mais n'est jamais complétement
représentative de la réalité. Ce processus de labellisation peut étre, et est bien souvent réa-
lisé par des humains, comme évoqué par Fredriksson, Issa Mattos et al. 2020 et par Roh,

3. Apprentissage automatique en anglais.
4. La version la plus utilisée d'ImageNet compte 1 281 167 images d'entrainement labellisées.
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Heo et al. 2021. Cette approche ne permet pas de di érencier une image labellisée par un
individu ignorant la réponse ou hésitant entre plusieurs réponses, de celle labellisée par un
individu certain de sa réponse. L'imperfection dans les labels, quant a elle, peut aider a
représenter l'information telle qu'elle est, sans altération. Elle peut étre représentée a tra-
vers plusieurs critéres décrits par Philippe Smets 1997 dont l'incertitude et I'imprécision.
L'ignorance peut également étre modélisée.

Incertitude

L'incertitude se dé nit par une connaissance partielle de la vraie
valeur de la donnée. La phrase Il va peut-étre pleuvoir' représente
une incertitude. Dans le cas de la classi cation, une image labe
lisée C'est peut-étre un chat s'inscrit dans cette représentation
incertaine.

Imprécision

L'imprécistion se traduit par un défaut quantitatif de connaissance.
Dans la phrase Il va pleuvoir cette semaine , I'imprécision est pré-
sente, car le jour exact de pluie est inconnu. En classi cation, une
image labellisée C'est un chien ou un chat représente une impré
cision.

Une autre approche, celle de Klir et Wierman 1998 est de représenter I'imprécision
comme un type d'incertitude dans la théorie de l'information (et non de les dissocier).
L'incertitude est alors un concept plus grand, regroupant le vague, l'imprécision, et le
con it.

Le vague, résulte d'un ou dans les frontieres d'un ensemble, par
exemple dans la phrase Il est grand, le mot grand est vague, |
frontiere est oue et dans une représentation en centimétres on n
sait pas si le terme correspond a une taille précise.
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Imprécision

L'imprécision, ou non-spéci cité, est la méme que celle dé nie pré
cédemment et elle est connectée a la cardinalité de I'événement.

Le con it, ou plutdt la discorde, correspond a l'information con ic-
tuelle au sein de I'événement, par exemple |l fait beau et il pleut.

Toute cette imperfection qui peut étre exprimée par un humain n'est pas représentable
dans un label dur pour une observation donnée. Il existe plusieurs cadres, théories et
modeles qui permettent de représenter ces imperfections, certains sont présentés ici.

Probabilités

Les probabilités ne permettent de représenter qu'un seul type d'incertitudef( Klir et
Wierman 1998) et la logique bayésienne utilisée pour modéliser, d'aprés Shafer 1976, des
croyances plutdt que des chances, est souvent critiquée pour sa modélisation controversée
de l'ignorance.

Exemple : de la vie proche de Sirius ? Des scienti ques se demandent s'il y a de

la vie orbitant autour de I'étoile Sirius. Deux événements sont décritd;; : 1l'y a de la

vie proche de Sirius et son complémentaire! , : 1l n'y a pas de vie proche de Sirius
Dans le cas d'une ignorance totale et en probabilités bayésiennes, il est parfois défendu
de distribuer l'ignorance équitablement entre les événements, on a dore,; = P, = %
respectivement les probabilités associées aux événemedntset ! ,. Cette in uence est
attribuée a Pierre Simon Laplace, décrivant les chances uniquement comme une carac-
téristique de la connaissance. On considéere également une autre question, impliquant la
présence de planetes, telle que; : 1l y a de la vie proche de Sirius ,: Il'y a des pla-
nétes, mais pas de vie proche de Siriust 3 : Il n'y a méme pas de planetes proches de
Sirius . Suivant le méme raisonnement, en présence d'ignorance oRa = P, = P, = 1.
Puisque! ; et ; ont le méme sens e, a le méme sens que, et 3 on se retrouve dans

un cas absurde puisque 6 ; et 1 6 £ (autrement dit P,, 6 P, etP,, 6 P, + P ).
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Approches oues

Lot A. Zadeh dé nit en 1965 les sous-ensembles ous (voir Zadeh 1965), permettant
de représenter le vague. Contrairement aux ensembles classiques, les frontiéres d'un sous-
ensemble ou ne sont pas précises. Le changement d'appartenance a non-appartenance
d'un membre est exprimé graduellement par unéonction d'appartenance Un individu
mesurant 1m80 peut étre plus ou moingrand selon sa fonction d'appartenance et un
aliment plus ou moinspérimé selon sa date d'achat, la ou la théorie des ensembles dé nit
une appartenance binaire : cet aliment est périmé ou cet aliment n'est pas périmé. La
théorie des ensembles est nhotamment incluse dans celle des sous-ensembles ous. Bien
gu'elle soit répandue dans la littérature, la théorie des sous-ensembles ous ne permet de
représenter que le vague.

Possibilités

Le méme auteur (voir Zadeh 1978) propose une théorie des possibilités pour traiter
certains types d'incertitude comme une alternative aux probabilités. D. Dubois et Prade
2001 contribuent par la suite au développement de cette théorie. Les notions de possi-
bilité et de nécessité sont introduites. La possibilité correspond, dans une représentation
probabiliste, a la borne supérieure d'une probabilité, par exemple il est possible gie-
gner au Lotq pourtant cela est peu probable. La nécessité est le dual de la possibilité, il
correspond a la possibilité non attribuée au complémentaire. Par exemple s'il est possible
gu'il neige demain, la nécessité qu'il fasse beau est nulle, ou bien s'il est nécessaire que je
sois un humain, il est impossible pour moi de ne pas étre humain. Dans I'exemple de la
vie proche de Sirius, l'ignorance totale peut étre représentée par une possibilité maximale
et une nécessité nulle : il est totalement possible qu'il y ait de la vie proche de Sirius et
il est totalement possible qu'il n'y en ait pas.

Théorie des fonctions de croyance

Arthur P. Dempster propose en 1967 une nouvelle représentation introduisant des
probabilités haute et basse qf. Dempster 1967), ces travaux seront repris par Shafer
1976 dans sa théorie des fonctions de croyafocet les probabilités haute et basse sont
respectivement renommeées plausibilité et crédibilité.

5. A Mathematical Theory of Evidence est le nom donné a la théorie, le terme de croyance est utilisé
dans ce document pour remplacer I'anglaigvidence
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Pour Shafer 1976, l'idée de chance et I'idée de croyance ont été réunies sous le méme
terme de probabilité. La notion de chance décrit une expérience aléatoire, comme le lancer
d'un dé, mais la chance associée a cette expérience peut ne pas coincider avec notre degré
de croyance concernant son résultat. Si nous connaissons les chances, alors nous les
adopterons assurément comme degré de croyance, mais sans connaitre les chances alors
la coincidence serait extraordinaire pour qu'elles soient égales a notre degré de croyance.

La principale di érence entre la théorie des probabilités et la théorie des fonctions de
croyance est la non-additivité des mesures pour deux événements disjoints. Pour I'exemple
de Sirius, la probabilitéqu'il y ait de la vie ou qu'il n'y ait pas de vievaut 1 et se répartit
(sous forme d'une somme) entre les deux événemehts: Il y a de la vie proche de Sirius
et!, : 1l ny a pas de vie proche de SiriusDans la théorie des fonctions de croyance, si
la croyancequ'il y ait de la vie ou qu'il n'y ait pas de vievaut 1, elle n'est pas forcément
répartie sur! ; et ! ,. Cette di érence permet de modéliser mathématiquement plusieurs
degrés d'imprécision et d'incertitude, comme dans la phrase je ne sais pas quel temps il
fera demain, mais je pense qu'il ne neigera pas.

Dans le reste de ce document il sera admis, comme interprété dans les écrits de Sha-
fer, que les statistiques fréquentistes décrivent les chances liées a un événement et une
incertitude aléatoire, alors que les statistiques bayésiennes décrivent des croyances liées a
un événement et une incertitude épistémique. La théorie des fonctions de croyance per-
met donc de modéliser des croyances de maniére plus compléte que les probabilités, en
représentant une incertitude et une imprécision.

Outre la représentation de plusieurs degrés d'imprécision, ce cadre permet de géné-
raliser la théorie des probabilités et des possibilitésC'est cette derniére théorie qui est
retenue, les raisons d'un tel choix sont explicitées plus tard dans cette introduction. Le
vague (ou ou) ne sera donc pas éetudié dans ce document. Il existe aussi d'autres théo-
ries, comme celle des probabilités imprécisesu encore celles de Sugeno 1993 et de De-
n+ux 2021, qui s'attachent a généraliser les approches oues, possibilités et fonctions de
croyance, permettant ainsi de représenter toutes les formes d'incertitude présentées.

6. La probabilité est la croyance attribuée par une fonction de masse bayésienne et la possibilité est la
plausibilité attribuée par une fonction de masse consonante. Ces notions sont introduites au chapitre 2.

7. La décomposition en probabilités haute et basse des probabilités imprécises est aussi possible avec
la théorie des fonctions de croyance, d'ailleurs on pourrait considérer que l'une fait partie de l'autre.

17



Introduction

1.3 Quantité : Apprentissage actif

Si plusieurs approches nous permettent de traiter de la qualité des labels, et de re-
présenter des imperfections, notre objectif est aussi de réduire le nombre d'observations a
labelliser. Le colt de labellisation, qu'il soit modélisé économiquement, écologiquement,
temporellement ou encore par un impact sociétal est donc la variable a minimiser. Voici
guelques domaines qui s'inscrivent dans cette thématique.

Apprentissage semi-supervise

Déja présenté dans cette introduction, l'apprentissage semi-supervisé combine une
faible quantité de données labellisées avec une grande quantité de données non labellisées.
Il s'agit donc d'une approche pouvant répondre a la problématique de codts liés a la
labellisation.

Apprentissage par transfert

Cette méthode d'apprentissage, décrite par Zhuang, Qi et al. 2021, s'intéresse a la
connaissance stockée lors de la résolution d'un probléme et a son application ultérieure sur
une tache di érente. Par exemple, l'information emmagasinée par un modele de détection
de voitures, pourrait étre utilisée pour détecter des camions ou des vélos. L'intérét de
ce mode d'apprentissage est d'utiliser une connaissance acquise, une des applications est
d'utiliser la connaissance présente, avec un nombre réduit de nouvelles données labellisées,
pour entrainer un modele et ainsi réduire les codts.

Apprentissage actif

Parfois confondu dans la littérature avec l'apprentissage semi-supervisé, I'apprentis-
sage actif €¢f. Bondu et Lemaire 2008; Settles 2009) s'intéresse a un probléeme ou les
données ne sont pas labellisées, mais peuvent |'étre en interrogeant un oracle. Le modele a
alors le choix d'étiqueter certaines observations a n de gagner rapidement en performance
en utilisant le moins de données labellisées possible. La di culté réside dans la sélection
des observations a labelliser, ou I'objectif est de choisir a chaque étiquetage, I'observation
la plus pertinente, ce processus s'appelle I'échantillonnage.

C'est cet apprentissage actif qui est retenu dans ce document, il o re notamment une
réponse au probleme de codt lié a la labellisation des données. Cependant, dans notre cas
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I'objectif n'est pas seulement de travailler avec peu de données labellisées, mais également
avec des données labellisées imparfaitement, et I'échantillonnage par incertitude, utilisé
en apprentissage actif, peut répondre a cette problématique.

1.4 Qualité et quantité : Apprentissage actif sur
données imparfaites

La théorie des fonctions de croyance et I'apprentissage actif sont donc retenus pour
travailler sur des labels plus riches, capables de représenter une incertitude et une im-
précision, mais également pour réduire le nombre de données labellisées. L'apprentissage
actif et la théorie des fonctions de croyance ont encore été peu couplés dans la littérature
scienti que (cf. Hemmer, Kihl et al. 2020 ; Ramel, Pichon et al. 2018). Les travaux pre-
cédents de Zhu, Martin et al. 2021 seront en partie repris et approfondis avec I'objectif
de pouvoir ajouter de l'information durant la phase de labellisation pour permettre a un
modele de gagner en performance lors d'un apprentissage actif. L'intention ici est de pou-
voir travailler avec des données réellement labellisées de maniére incertaine et imprécise et
non plus uniquement des données bruitées, qui ne sont pas représentatives de la réalité. Il
est également souhaité d'apporter des nouveautés a la classi cation crédibilfstelans le
but de modi er ensuite les méthodes d'échantillonnage existantes en apprentissage actif
pour utiliser le plein potentiel de la labellisation imparfaite.

Des travaux réalisés dans le but de créer des jeux de données labellisées de maniere
incertaine et imprécise a l'aide de production participative, poursuivis par Thierry, Hoarau
et al. 2022, sont également repris pour obtenir des observations labellisées imparfaitement
pour les di érentes expérimentations.

Contributions de la these

Les travaux associés a cette these ont été présentés a la communauté scienti que sous la
forme de publications dans des revues et conférences internationales a comité de sélection.
Au total, neuf contributions ont été soumise$, dont cing ont été publiées, deux sont en
cours de soumission et deux sont en préparation pour soumission. Ces articles couvrent

8. Classi cation couplée a la théorie des fonctions de croyance.
9. Seules les publications scienti ques avec comité de sélection sont présentées,fdestersscienti ques
et autres contributions ont été omis.
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guatre thématiques principales : Labellisation imparfaite , Classi cation crédibiliste ,
Apprentissage Actif et Représentation et quanti cation d'incertitude. Ces concepts
sont progressivement explorés tout au long de ce document.

Labellisation imparfaite

La plupart des études antérieures utilisent généralement un bruit synthétique pour
simuler des labels plus rich€$, car I'obtention de labels authentiques pose des dé s en
termes d'interaction et de collecte auprés des utilisateurs. Ainsi, notre premiere contribu-
tion consiste a collecter des données incertaines et imprécises. Nous avons développé une
interface de production participative, présentée par Thierry, Hoarau et al. 2022, qui per-
met a de véritables contributeurs de labelliser des images d'oiseaux tout en représentant
leur niveau d'incertitude et d'imprécision. De plus, nous avons proposé une méthode pour
produire des labels riches a partir des réponses fournies par les contributeurs.

Ces premieres études théoriques ont abouti a des jeux de données qui ne sont pas adap-
tés aux besoins de I'apprentissage automatique..un nombre insu sant d'observations,
la présence de multiples contributeurs pour une méme observation, des contributions sur
I'ensemble du jeu de données, etc). Par conséquent, nous avons entrepris de collecter cing
nouveaux jeux de données labellisés de maniére incertaine et imprécise, comme décrit
dans l'article de Hoarau, Thierry, Martin et al. 2023, spéci quement cong¢us pour l'ap-
prentissage automatique. Ces jeux de données ont été rendus accessibles a la communauté
scienti que en libre acces?.

Classi cation crédibiliste

La contribution de Hoarau, Martin, J.-C. Dubois et Le Gall 2023, majeure pour ce
document, consiste en la proposition d'un nouvel arbre de décision crédibiliste ainsi que
I'introduction d'une forét aléatoire crédibiliste. Ces deux modeles utilisent une distance
et un degré d'inclusion pour permettre au modéle de regrouper les observations dont les
éléments de réponse sont inclus les uns dans les autres en un seul n+ud. Les résultats
expérimentaux ont déemontré une meilleure performance pour les méthodes présentées par
rapport a d'autres modeéles crédibilistes ainsi qu'aux récentes foréts aléatoires prudentes
lorsque les données sont bruitées. De plus, ces modéles o rent une meilleure robustesse
face au surapprentissage lors de ['utilisation de jeux de données qui sont e ectivement

10. Les notions de label dur et de label riche sont dé nies au chapitre 3.
11. Voir le chapitre Logiciels et Reproductibilité.
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étiquetés avec incertitude et imprécision. En outre, les modeles proposés sont également
capables de prédire des étiquettes riches, une information pouvant étre exploitée dans
d'autres approches telles que lI'apprentissage actif.

Apprentissage Actif

La réunion entre la théorie des fonctions de croyance et I'apprentissage actif est présen-
tée par Hoarau, Martin, J.-C. Dubois et Le Gall 2022. Outre la proposition d'une méthode
prenant en compte l'incertitude et I'imprécision des utilisateurs dans les labels, cet ar-
ticle introduit un modele qui s'appuie sur une nouvelle notion de distance moyenne entre
éléments de méme classe, lorsque la classe des individus n'est pas connue précisément.

Une publication majeure de cette thése (voir Hoarau, Lemaire, Martin et al. 2024a)
propose deux méthodes d'échantillonnage permettant de répondre a trois problématiques
en apprentissage actif. Dans un premier temps, les performances de ces méthodes sont
comparées avec un échantillonnage par incertitude classique, et une amélioration nette est
démontrée statistiquement sur plusieurs jeux de données. Ensuite, le dilemme d'exploration-
exploitation en apprentissage actif est traité, et une solution est proposeée. Le dernier point,
primordial dans cette thése, est que les deux méthodes permettent de prendre en compte
I'incertitude et I'imprécision déja présentes dans les labels.

En marge des thématiques abordées dans ce document, Hoarau, Shaker et al. 2024
proposent d'abord une critique des outils actuels permettant de capturer les incertitudes
epistémique et aléatoire en apprentissage automatique, puis introduisent un nouveau cadre
déterministe permettant de saisir une estimation plus ne des di érents types d'incerti-
tude. Ces résultats sont notamment appliqués a l'apprentissage actif.

En parallele de ces travaux, Hoarau et Lemaire 2024 proposent DEMAU, un outil
éducatif, exploratoire, analytique et libre d'acces permettant de visualiser et d'explorer
plusieurs types d'incertitudes pour les modeles de classi cation en apprentissage automa-
tique. Cet outil est plus largement lié & la représentation et a la quanti cation d'incerti-
tude, mais son application a l'apprentissage automatique et plus généralement au domaine
de l'intelligence arti cielle le place ici dans un cadre plus pratique que la partie suivante.

Représentation et quanti cation d'incertitude

La thématique de représentation et de quanti cation d'incertitude est centrale dans
cette these. Les travaux présentés par Hoarau, Sale et al. 2024 font une distinction entre
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la représentation et la quanti cation de l'incertitude. La premiére concerne I'espace de re-
présentation des incertitudes et le cadre théorique utilisé pour modéliser un ou plusieurs
types d'incertitudes. La seconde implique les mesures au sein de ces espaces de repré-
sentation qui attribuent une valeur numeérique a une observation. En plus de recenser
plusieurs outils de quanti cation d'incertitude a travers di érents cadres théoriques, une
étude quantitative est présentée et constitue le c+ur de la contribution. Cette étude non
biaisée permet notamment d'aboutir & des résultats tangibles, tels que la corrélation entre
les mesures d'incertitudes épistémique et aléatoire a travers di érents cadres théoriques
(par exemple, les Credal Setg et la théorie des fonctions de croyance), ou encore de four-
nir des éléments de réponse aux questions récentes sur la décomposition de l'incertitude
sous forme de somme. Ces travaux résultent d'une mobilité internationale réalisée lors du
doctorat.

L'ensemble de ces travaux constitue la majeure partie du travail produit pour aborder
la problématique d'apprentissage actif de données incertaines et imprécises défendue dans
cette thése.

Structure du document

Dans ce document, le chapitre 2 présente la théorie des fonctions de croyance ainsi que
I'apprentissage actif. Dans un second temps, une introduction a la labellisation imparfaite
est proposée dans le chapitre 3, ainsi qu'une présentation de la méthode utilisée pour
obtenir de nouveaux jeux de données labellisés imparfaitement et mis a disposition de
la communauté scienti que. Une contribution apportée a la version crédibiliste dds
plus proches voisins est ensuite exposée au chapitre 4, et deux modeéles de classi cation
sont introduits, les arbres de décision crédibilistes et les foréts aléatoires crédibilistes. Les
expériences liées a la rencontre entre la théorie des fonctions de croyance et I'apprentissage
actif sont présentées dans le chapitre 5. Le chapitre 6 propose deux nouvelles méthodes
d'échantillonnage en apprentissage actif, I'échantillonnage par incertitude crédibiliste et
I'échantillonnage par incertitude épistémique crédibiliste. En n, le chapitre 7 conclut sur
les travaux réalisés et expose plusieurs perspectives de recherche liées a cette these.

12. Aucune traduction satisfaisante n'a été trouvée, le terme deCredal Setsera donc employé dans ce
document.
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Chapitre 2

THEORIE ET CONCEPTS

La théorie des fonctions de croyance ainsi que l'apprentissage actif sont présentés
dans ce chapitre. La premiéere sert par la suite a modéliser l'incertitude et I'imprécision
présentes dans les données manipulées et le second est utilisé pour minimiser le nombre
d'observations a labelliser. L'objectif est de travailler avec le moins possible de données
labellisées et d'enrichir I'information utilisée lors de la phase de labellisation.

2.1 Théorie des fonctions de croyance

La théorie des fonctions de croyance, aussi appelée théorie de Dempster-Shafer, a été
introduite par Dempster 1967 sous la forme de probabilités haute et basse. Ces travaux
ont été repris et renommeés etheory of evidencepar Shafer 1976. Cette théorie est une
extension de la théorie des probabilités, en s'attachant a la notion de croyance plutét
gu'a la notion de chance. Elle permettra ici de modéliser et de manipuler l'incertitude et
I'imprécision présentes dans les labels.

2.1.1 Représentation et modélisation

Le cadre de discernement, noté est I'ensemble de<C hypothéses exclusives telles
que = flq;:::;1¢cg. En classication, représente toutes les classes d'appartenance
possibles pour une observation & le nombre total de classes.

L'ensemble des parties de , noté 2 représente toutes les disjonctions possibles de
ses éléments 2 = f; ;f!110;f!,0;f! 1;!20;:::; 9. Une sourceS peut alors attribuer
une croyance a l'un des éléments d& . La fonction m : 2 ! [0;1] qui attribue a tout
élément de2 une croyance (ou masse) est appelée fonction de masse et veéri e toujours
la condition de normalisation suivante :

m(A)=1: (2.1)
A22
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La somme des masses est toujours égalel.alLe reste de ce document est placé sous
I'hnypothése de monde fermé, otn(;) = 0 est également véri ée. Les travaux de Philippe
Smets et Kennes 1994 permettent de passer outre cette restriction grace a son hypothése
de monde ouvert, mais ce document s'intéresse exclusivement a des problémes de classi -
cation en monde fermé. Les éléments de masse non nulle sont appelés éléments focaux et
I'union des éléments focaux forme le noyau.

Certitude et précision

Par opposition a une labellisation dure, la certitude et la précision

de la source peuvent étre représentées. Plus la masse sur un élément
focal est élevée, plus la certitude de la source est forte. Une réponse

précision, au contraire lI'imprécision se dé nit sur une union. Une
source peut donc délivrer une croyance plus ou moins certaine et
précise. L'ignorance totale est représentée par() =1 .

Exemple1: m(f!,g)=0:2,m()=0 :8etm(A)=0 pourtout autre élémentA de?2 .
Cette fonction de masse est précise sup et trés peu certaine avec une masse 0 sur
I'ignorance. Le chapitre 3 propose de s'appuyer sur des exemples concrets pour illustrer
le propos.

Exemple 2 : m(f!4;1,9) =09, m()=0 :1etm(A)=0; 8A 2 2 nf ;fl;!,90
Cette fonction de masse est imprécise sug et ! , et quasi certaine.

Fonction de masse catégorique

Une fonction de masse est dite catégorique si et seulement si elle ne possede qu'un
seul élément focal : 8
Sm(A)=1; 9A22;

S (2.2)
“m(B)=0; 8B22;B6A:

Dans ce cas, toute la croyance lui est alors attribuée et la réponse est totalement certaine.
Si I'élément focal unique est un singleton, alors la réponse est également précise, sinon, la
croyance est donnée sur une union et la réponse est imprécise.

24



2.1. Théorie des fonctions de croyance

Fonction de masse a support simple

Une fonction de masse a support simple possede deux éléments focaux, dont I'un est
un élémentA 2 2 n et l'autre est toujours le cadre de discernement. Tous les autres
éléments de2 , di érents de A et , se voient attribuer une masse nulle. Elle se note :

m() = Wwo; (2.3)

8

%m(A):l Wo;

2

"m(B)=0; 8B22;B2f ;Aqg;

avecwy 2 [0; 1]. Cette fonction de masse a support simple est également note¥

Fonction de masse dogmatique

Une fonction de masse est dogmatique lorsque la masse sur le cadre de discernement
estnulle:m()=0 .

Fonction de masse consonante

Une fonction de masse consonante posséde tous ses éléments focaux emboités. Par
exemple, une fonction de masse ayant pour éléments focdlixg;f! 1;! ,0;f! ;! 2;! 3g et
est dite consonante, car elle respecté ;g f !3;1,9 f 14;15;130

Crédibilité et plausibilité

Les notions de probabilités haute et basse, appelées respectivement plausibilité et
crédibilité, permettent d'encadrer la croyance d'une source. La fonction de crédibilité
notée Cr permet de représenter la croyance minimale de la source et se calcule de la

maniére suivante :

Cr(A)=  m(B): 8A22: (2.4)
B A

Il s'agit de la somme des éléments d'informations qui impliquerk et elle représente la
croyance totale enA.
La fonction de plausibilité P| est la croyance maximale pouvant étre accordée/ elle
est dé nie par : X

PI(A) = m(B); 8A 22 : (2.5)

A\ B§;
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Il s'agit de la somme des éléments d'informations non contradictoires av&cll est possible
de passer de la plausibilité d'un élémerA a la crédibilité de son complémentairéd\ avec
la formule suivante :

PI(A)=1 Cr(A): (2.6)

A aiblissement

Une sourceS peut n'étre que partiellement able, un coe cient d'a aiblissement est
alors introduit et permet de redistribuer une partie de la masse vers lignorance. Ce
coe cient est noté et prend ses valeurs dan§0;1]. Lorsque vaut 1 la source est
totalement able, et plus ce coe cient s'approche de), plus la abilité décroit. La fonction
de masse a aiblie, notéen se calcule avec la formule suivante :

g
>m(A)—m(A), 8A22 A6 ; | 2.7)
-m ()=1 1 mQ) :

Distance entre fonctions de masse

Une notion de distance entre deux fonctions de masse sur le méme cadre de discer-
nement peut étre calculée par la distance euclidienne entre les deux vecteurs et m,
représentant respectivement les fonctions de massgy et m, (méme ordre d'énuméra-
tion). La pleine représentation des fonctions de masse n'est alors pas exploitée puisque la
distance euclidienne ne prend pas en compte la similarité entre les cadres de réponse.

Exemple :  Soit trois fonctions de massen;, m, et ms dé nies par :
m; : my(fchieng) =1, C'est un chien .

m, : my(fchatg) =1, C'est un chat .

ms : mz(fchat; oiseawg) =1, C'est un chat ou un oiseau.

La distance euclidienne entren; et m; est la méme que la distance entm@, et ms puisque
les élémentd chieng, f chatg et f chat; oiseawg sont di érents. Il n'y a pas une proximité
plus grande entref chatg et f chat; oiseauy qu'entre f chieng et f chat; oiseawy, malgré
I'inclusion de la classechat.

1. Une autre notation présente dans la littérature est la suivante :m () =1 + m() .
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Une autre notion de distance entre deux fonctions de masse est introduite par Jousselme,
Grenier et al. 2001. Lorsque la distance de Jousselme entre deux fonctions de masselyaut
elles sont identiques. A l'inverse, lorsque la distance vadt les fonctions de masse sont
les plus éloignées possibles. Cette distance s'appuie sur l'indice de Jaccard, permettant
d'étudier la similarité entre des objets d'attributs binaires. Pour deux fonctions de masse
m; et m,, représentées pam; et m,, la distance se calcule de la maniére suivante :

S
dy(mym)= (i my)TD(my  my); 28)

avecD la matrice d'éléments D tels que :

A\ Bj,
AT B’

D(A;B) = A;B22: (2.9)

Dans I'exemple précédent, la distance de Jousselme entng et m3 est plus grande
que la distance entrem, et ms, avec pour cause linclusion de la classehat dans
chat; oiseau.

2.1.2 Combinaison d'information

Lorsque di érentes sources s'expriment, il est possible de combiner deux ou plusieurs
fonctions de masse dé nies sur le méme cadre de discernement. Une multitude de méthodes
existent et certaines sont présentées ici, ayant chacune des avantages et inconvénients en
fonction du contexte de fusion.

Regle de combinaison conjonctive

L'opérateur  est appelé régle de combinaison conjonctive et peut étre utilisé pour
combiner deux fonctions de masse issues de sources ables et cognitivement indépen-
dantes :

Myo(A)=(my my)(A) = X my(B)my,(C): (2.10)
B\ C=A

Cette opération peut étre généralisée A fonctions de masse avec la formule suivante :

X W
m;(A) = mj(Bj): (2.11)

i=1 Bi\ i\ By=Aj=1

27



Chapitre 2 Théorie et concepts

La nouvelle fonction de massen peut étre normalisée, et doit I'étre sous I'hnypothése du
monde fermé. La régle de combinaison conjonctive normalisée est donc :

8
-§m(;)=0;

m;(Bj); siA6 ;]
Bi\:\By=Aj=1 (212)

avec l'inconsistance de la fusion :
X

W
= mj(Bj): (2.13)

B\ \ By=;]j=1
Regle de combinaison prudente

La régle de combinaison prudente® , introduite par Den+ux 2006, permet de com-
biner deux fonctions de masse non dogmatiques dépendantes. Elle se moié m, =
L A . -

pzp AWLA)W2(R) guecn I'opérateur de minimum.

Moyenne des fonctions de masse

Une simple moyenne des fonctions de masse peut aussi étre préférée, permettant de
lever la plupart des contraintes sur les fonctions de masse initiales et sur les sources :

m(A) = ;Xq mi(A); 8A 22 : (2.14)

i=1
Autres regles

D'autres régles ¢f. D. Dubois et Prade 1988 ; Lefevre, Colot et al. 2002 ; Martin 2019
Yager 1987) peuvent permettre de combiner plusieurs fonctions de masse, par exemple la
regle de combinaison disjonctive, moins restrictive que la régle de combinaison conjonctive,
qui élargit les éléments focaux et qui nécessite que toutes les fonctions de masse soient
cognitivement indépendantes et qu'au moins une d'entre elles soit able.

2.1.3 Prise de décision

Il est possible et parfois nécessaire de prendre une décision sur le cadre de discerne-
ment . Choisir le maximum de plausibilité sur les singletons d2 (les éléments de )
permet de choisir I'nypothése qui maximise la croyance maximale accordée. Le maximum
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de crédibilité peut également étre choisi, retenant I'nypothése avec la plus grande croyance

minimale. Une prise de décision peut également étre faite sur un élémentaleen fonc-

tion, par exemple, d'une mesure de distance (voir Essaid, Martin et al. 2014). Une liste

détaillée de mesures appartenant au monde crédal sont présentées par Den+ux 2019.
La probabilité pignistique, introduite par Philippe Smets et Kennes 1994 permet d'uti-

liser les masses st pour orienter un choix sur . Cette formule approche la crédibilité

et la plausibilité et se noteBetP . Elle se calcule en monde fermé avéc2 comme suit :

m(A).

BetP(!) = —
A22 ;1 2A JAJ

(2.15)

Cette transformée pignistique sera fréquemment utilisée dans ce document. Il s'agit
d'un choix critiquable, notamment due a la comparaison di cile entre des modéles uti-
lisant des labels durs, dé nis sur , et des modéles utilisant des labels riches, modélisés
par la théorie des fonctions de croyance et dé nis s@ .

Plusieurs modéles utilisant la théorie des fonctions de croyance sont présentés dans les
chapitres suivants. Ces modeles crédibilistes sont capables de représenter des croyances,
mais pour étre compatibles avec les standards d'évaluation et de comparaison de modeles
plus classiques nous avons décidé de réduire I'information en sortie de ces modéles a un

cadre probabiliste. La probabilité pignistique est alors utilisée pour homogénéiser la sortie
d'un classi eur crédibiliste avec celle d'un classi eur probabiliste.

Exemple :  Soit un cadre de discernement= f! ;! ,;! 3g et une fonction de massen
dé nie par :

m: m(f!19)=0:2 m(f!1;!,9)=0:5 m(f! 1;!2;139)=0:3.

La probabilité pignistique associée & sur le cadre est donnée par :
BetP (! ;) = 0:55
BetP (! ,) =0:35
BetP(!3)=0:1.

La somme des probabilités pignistiques sur vaut 1 et les propriétés probabilistes sont
véri ées (cf. P. Smets 1990).

2. Notamment I'accuracy des prédictions correctes du modéle (le termexactitude sera utilisé), l'un
des outils les plus utilisés.
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Aparté sur la transformée pignistique

Une fonction de masse peut étre représentée dans un cadre probabi-
liste sous la contrainte du principe de raison insu sante, c'est-a-dire
gu'en l'absence d'information, la croyance est distribuée uniformé
ment sur chaque sous-élément. C'est un principe couramment ut
lisé et critiqué dans la représentation de l'ignorance en statistique
bayésiennes. En classi cation, il y a donc une di érence d'interpreé-
tation possible entre la sortie d'un modéle probabiliste qui manipule
des chances et un modéle crédibiliste qui manipule des croyances.

[92)

92

2.1.4 Incertitude de Klir

Georges Kiir fait état des mesures d'incertitude en théorie de l'informatiorcf. Klir et
Wierman 1998). Il divise l'incertitude en trois types;le ou (ou vague),la non-spéci cité
(ou l'imprécision) et la discorde La premiére ne sera pas traitée ici puisqu'elle n‘apporte
pas d'information supplémentaire exploitable sur les labels. Il peut étre noté que cette
incertitude n'est pas aussi bien représentée dans la théorie des fonctions de croyance que
dans d'autres théories de l'incertain, comme les sous-ensembles ous.

La mesure de non-spéci citdN au sein de la théorie des fonctions de croyance permet
de mesurer la quantité d'information imprécise d'une fonction de masse :

N(m) = " m(A)logy(A); (2.16)
avecjAj la cardinalité de lI'ensembleA.

La notion de désordre est souvent étudiée en probabilité au travers de l'entropie
de Shannon 1948, c'est I'un des fondements de la théorie de l'information. Elle mesure
l'incertitude moyenne associée a la prédiction d'une expérience aléatoire. La notion de dis-
cordeD est une extension de I'entropie de Shannon a la théorie des fonctions de croyance,
elle mesure la discorde parmi les éléments d'une fonction de masse et se dé nit par :

D(m) = * m(A)log,(BetP (A)): (2.17)
A

En utilisant la probabilité pignistique BetP, le principe de raison insu sante est implicite-
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ment respecté. Cette contrainte peut étre levée en remplacant la probabilité pignistique
par la plausibilité PI, ce qui donnela dissonance ou par la crédibilité Cr, donnant la
confusion

L'incertitude globale, est dé nie par Klir et Wierman 1998 comme devant capturer a
la fois la discorde et la non-spéci cité, ces deux incertitudes qui coexistent au sein de la
théorie des fonctions de croyance. L'incertitud® de Klir est donc la somme de la discorde
et de la non-spéci cité :

U(m)= D(m)+ N(m): (2.18)

Une autre forme de cette incertitude sera présentée dans ce document, avec plus ou
moins de non-spéci cité ou de discorde en fonction de I'orientation souhaitésf.(Denoeux
et Bjanger 2000). Il est aussi a noter que cette formule ne respecte pas la sous-additivite,
un point qui remet partiellement en cause son utilisation dans les années 90. Une analyse
claire et compléte de di érentes méthodes de quanti cation de l'incertitude pour des pro-
babilités imprécises en apprentissage automatique est proposée par Hullermeier, Destercke
et al. 2022. Le chapitre 5 traitera plus en détail de ces notions.

2.15 Conit

Si l'information con ictuelle entre les éléments d'une méme fonction de masse a été
vue précédemment sous la forme dgiscorde il est possible de mesurer le con it entre
plusieurs fonctions de masse. Ce con it est dé ni par Martin 2019 et I'une des mesures
proposées utilise un degré d'inclusion et une distance.

Une inclusion stricte est alors dé nie comme suit :On dit qu'une fonction de masse
m; est incluse dansm; si tous les éléments focaux d®; sont inclus dans chaque élément
focal dem,;.

Uneinclusion |égéremoins restrictive est dé nie par :On dit qu'une fonction de masse
m; est incluse dansm; si tous les elements focaux d@; sont inclus dans au moins un
élément focal dem;.

On note linclusionm;  m;. Le degré d'inclusion stricte 'S j(mi;mj) de m; dansm,;
est donné par : L « X

¢ J(mismy) = ——— Inc(A;B); (2.19)
JFIF ) agr, B2F

avecF; et F; respectivement les sous-ensembles des éléments focauxdet m,, l'index

3. Voir l'aparté précédent pour le principe de raison insu sante .
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d'inclusion Inc(A;B) vaut 1 quandA B et 0 sinon. Pour une formule moins stricte, le
degré d'inclusion Iégéreli Hmi; m;) dem; dansm; est donné par :

Fimiymy) =

1 X
— max(Inc(A;B)): 2.20
i e DRAINC(AB)) (2.20)

Soit (m;; m;) le degré d'inclusion dem; et m; dé ni par :
(mi;my) = max( ' T (mi;my); TN (mymy): (2.21)

Ce degré donne la proportion maximale d'éléments focaux d'une fonction de masse inclus
dans l'autre. Une mesure de con itC entre deux fonctions de masse est alors introduite :

Clmi;m) =@ (m;;my))dy(mi;m;); (2.22)

avec d;(m;; m;) la distance de Jousselme donnée par I'équation (2.8), entng et m;.
Pour un nombre de sources supérieur a 2, le con it est la moyenne des con its deux a
deux.

La théorie des fonctions de croyance sera utilisée dans ce document pour représenter
l'incertitude et l'imprécision relatives au label d'une observation. Elle sera également
utilisée pour la construction de modeles d'apprentissage dits crédibilistes, fournissant une
fonction de masse et non plus un label dur pour une observation a étiqueter. L'objectif
ici est de comprendre si en ajoutant de l'information, méme imparfaite, durant la phase
de labellisation, de meilleurs résultats peuvent étre obtenus lors de la classi cation.

2.2 Apprentissage actif

2.2.1 Apprentissage supervise

En apprentissage automatique, l'apprentissage supervisé consiste a apprendre a partir
d'exemples annotés et a restituer une prédiction. Les exemples annotés forment la base
d'apprentissage. Soil. = f(Xn;Y¥n)j1 n Ngla base de données d'apprentissage Ne
observations avex, 2 X ety, 2 Y les réalisations respectives des variables aléatoires de
X etY. L'espaceX est appelé espace d'entrées, il s'agit des variables de prédictionYet
est I'espace de sortie, ce sont les labels (ou étiquettes) des observations.
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L'objectif d'un modele d'apprentissage supervisé est de généraliser I'apprentissage ef-
fectué sur des données labellisées par des experts, autrement dit d'apprendre a partir d'un
jeu d'entrainement labellisé.

2.2.2 Apprentissage actif

L'apprentissage actif, synthétisé plus exhaustivement par Bondu et Lemaire 2008,
par Settles 2009 et par Aggarwal, Kong et al. 2014, est une branche de l'apprentissage
automatique ou l'apprenant peut choisir les observations qui doivent étre labellisées (voir
gure 2.1). Il permet notamment de ne travailler qu'avec une fraction labellisée du jeu
de données, s'inscrivant ainsi dans une réponse a des problématiques de colts liées a
la labellisation. C'est une approche utilisée pour la réduction des coltsf.( Hacohen,
Dekel et al. 2022), mais aussi dans d'autres domaines tels que la détection d'anomalies,
comme Abe, Zadrozny et al. 2006 et Martens, Perini et al. 2023.

En apprentissage actif, les observations sont appelées essances La requéte permet-
tant d'obtenir la classe d'une instance est faite adracle qui délivre les labels. L'ensemble
U=1fxjl N jLjg désigne les instances non labelliséeslet f(x ;y )jl
N jUjg les instances labellisées. La di culté réside donc dans le choix des données a la-
belliser, a n de sélectionner les instances qui apporteront le meilleur gain de performance
au modele. Cette étape est appelé&ehantillonnage

2.2.3 Stratégie active d'apprentissage

Deux scénarios sont distingués par Willett, Nowak et al. 2005, I'apprentissage adaptatif
et I'apprentissage sélectif.

Apprentissage adaptatif

En échantillonnage adaptatif €f. Singh, Nowak et al. 2006) des vecteurs descripteurs
sont utilisés pour étre étiquetés a la place des instances, ils sont ainsi labellisés par I'oracle.
Ce scénario peut induire la labellisation de vecteurs qui n'ont pas de sens réel, ou qui
ne sont pas représentatifs du probleme, ce qui rend l'interprétation de ce scénario plus
complexe.
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Figure 2.1  Schéma de I'Apprentissage Actif.

Apprentissage sélectif

En échantillonnage sélectif, les données labellisées par l'oracle sont les instances elles-
mémes. L'information labellisée par l'oracle sera donc une des données d'entrainement, ce
qui permet de ne sélectionner que des labels sur des observations qui existent réellement.
C'est I'échantillonnage qui sera retenu dans la suite de cette étude. Cependant, il existe
plusieurs méthodes permettant de réaliser cet échantillonnage, elles sont présentées dans
la partie suivante.

2.2.4 Méthodes d'échantillonnage

Lors de l'apprentissage actif, il convient de sélectionner la meilleure instance a labelli-
ser. Ce choix est au c+ur du processus et il existe plusieurs procédures possibles, les plus
répandues sont présentées ci-dessous.

Echantillonnage aléatoire

L'échantillonnage aléatoire est le plus simple a aborder ; le modéle choisit aléatoirement
les instances qui vont étre labellisées pour la phase d'entrainement. Une instance est tirée
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aléatoirement dans I'ensembldéJ des instances non labellisées, son label est requété a
l'oracle et I'instance ainsi labellisée est ajoutée a I'ensemhbledes instances labellisées.

Echantillonnage par incertitude

L'échantillonnage par incertitude f. Lewis et Gale 1994) s'appuie sur la capacité du
modele d'apprentissage a délivrer avec sa réponse une abilité. Une prédiction sous forme
de probabilité associée a une classe pour une instance peut par exemple étre utilisée. Cet
échantillonnage vise donc a choisir l'instance pour laquelle le modéle délivre, lors de la
classi cation, la certitude la plus faible. Cette instance ddJ se voit alors attribuer un
label par une requéte a l'oracle, puis est ajoutée a I'ensemlbledes instances labellisées.

L'instance x a labelliser est alors, parmi les meilleures prédictions, celle pour laquelle
le modéle est le moins con ant :

X = argmin P(y jx); (2.23)
x2U

avecy = argmaxP(yjx) la classe de la plus probable pour une instance.
y2

Une autre approche d'échantillonnage par incertitude vise a utiliser I'entropie pour
sélectionner la meilleure instance a labelliser. En maximisant la formule de I'entropie
proposée par Shannon 1948 on a :

x
X = argmax P (yijx)log:P (yijx) (2.24)

x2U i=1

avecy; couvrant les possibles labels.

Echantillonnage par comité de modeéles

L'échantillonnage par comité de modelescf. Seung, Opper et al. 1992) consiste a
utiliser plusieurs modéles entrainés en paralléle sur les mémes données. Le désaccord entre
les modéles est ensuite mesuré et l'instance maximisant le désaccord est choisie pour étre
labellisée. L'entropie peut encore une fois étre utilisée pour mesurer le désaccord, et ainsi
sélectionner la meilleure instance. L'objectif et la di culté ici, sont d'obtenir un comité
de modéles qui représente au mieux I'espace des versions.

Il existe d'autres méthodes d'échantillonnage comme les arbres sur l'espace des ver-
sions, décrits par S. Tong et Koller 2002, ou encore les échantillonnages par changement
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(@) K-NN - Iris (b) K-NN - Wine

Figure 2.2 Evolution des performances du modéle deK plus proches voisins en
fonction du nombre d'observations labellisées, sur le jeu Iris (2.2a) et sur le jeu Wine (2.2b)

attendu (voir D. A. Cohn, Ghahramani et al. 1996).

2.2.5 lllustration sur données réelles

Le jeu de données Iris de Fisher est composé de trois di érentes espéces d'lris, qui
sont des plantes vivaces de la famille des Iridacées. Ce jeu de données est composé de
150 observations équitablement divisées en trois classetosa Versicolor et Virginica,
selon 4 variables caractéristiques. Entrainer un modele de classi cation sur ce jeu de
données est un exercice courant en science des données. Cependant, si I'on s'intéresse a sa
construction, il a fallu labelliser les 150 observatiorfsen leur attribuant une classe parmi

= fSetosa; V ersicolor; Virginicag. L'intérét de I'apprentissage actif est de réduire ce
nombre d'observations a labelliser en essayant d'avoir des performances peu impactées. Le
méme exemple est aussi illustré sur le jeu de données Wine, composé de 178 observations
réparties sur 3 classes, selon 13 variables caracteéristiques.

Les gures 2.2, 2.3 et 2.4 représentent trois illustrations d'apprentissage actif sur les
jeux de données Iris et Wine pour di érents modéles de classi catidnL'échantillonnage
aléatoire est souvent utilisé comme repere, si I'on ne prend pas en compte le modéle et
gue I'on se contente de tirer aléatoirement les observations, on obtient les performances
de cette méthode, représentées par la courbe bleue. L'échantillonnage par incertitude

4. 1l s'agit en réalité de 120 observations a labelliser, puisque 80% du jeu de données est ici utilisé
pour entrainer le modéle.
5. Ces modéles sont utilisés ici a titre indicatif et sont introduits au chapitre 4.
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(a) Régression logistique - Iris (b) Régression logistique - Wine

Figure 2.3 Evolution des performances d'une régression logistique en fonction du
nombre d'observations labellisées, sur le jeu Iris (2.3a) et sur le jeu Wine (2.3b)

(a) Forét aléatoire - Iris (b) Forét aléatoire - Wine

Figure 2.4  Evolution des performances d'une forét aléatoire en fonction du nombre
d'observations labellisées, sur le jeu Iris (2.4a) et sur le jeu Wine (2.4b)
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est représenté en orange et ses performances sont presque systématiquement meilleures
gue celles de I'échantillonnage aléatoire. Le modeéle peut alors choisir les observations
a labelliser pour lesquelles il est le plus incertain. Les performances asymptotiques du
modeéle sur un jeu de données complet sont représentées par des pointillés Verts.

On voit qu'avec moins de 35 observations (sur 150 pour Iris et sur 178 pour Wine) les
performances des modeles sont souvent proches des performances sur le jeu complet tout
en permettant de diviser au minimum par 4 le nombre d'observations labellisées et donc
de réduire les codts liés a la labellisation.

2.2.6 Dilemme d'exploration-exploitation

Au cours du processus d'apprentissage actif, le choix des exemples a labelliser peut
étre considéré comme un dilemme entre exploration et exploitation dans I'espace des
données d'entréeX . L'exploration consiste a labelliser des instances dans une zone non
échantillonnée X tend alors vers un échantillonnage uniforme. La sélection d'une instance
dans une zone échantillonnée de I'espace strcorrespond a l'exploitation des données,
dans ce cas l'apprentissage actif se concentre sur une zone déja peuplée avec des instances
labellisées, et a ne localement les prédictions du modele.

Le dilemme d'exploration-exploitation en apprentissage actif correspond alors a la
possibilité de choisir I'une ou l'autre, ou méme un compromis comme le suggere Bondu,
Lemaire et Boullé 2010. Ce dilemme est mis en évidence sur la gure 2.5. Pour cette
tache de classi cation en deux dimensions, la gure de gauche illustre le cas ou toutes
les observations sont labellisées, tandis que la gure de droite montre la situation apres
seulement quelques itérations du processus d'échantillonnage, ou seules certaines instances
sont labellisées. Si la stratégie d'échantillonnage n'e ectue que de I'exploitationil est
évident qu'aucune information supplémentaire ne sera requétée sur les instances situées
dans le coin en haut a gauche. Il en résultera une baisse en performances puisque le modéle
de classi cation devra modi er un grand nombre de paramétres lorsqu'il découvrira les
exemples rouges dans la zone inexploitée. Inversement, si la stratégie d'échantillonnage
n'e ectue que de I'exploration pure et simple, le temps nécessaire pour a ner la prédiction
des deux motifs sera trés long. Par conséquent, une bonne stratégie doit tenir compte du
compromis exploration-exploitation.

6. Les performances sont évaluées selon I'exactitude moyenne des modéles sur 100 expérieneedq
moyenne des taux de bonnes classi cations sur 100 tirages d'un jeu de test).
7. Le modele de classi cation est représenté par la ligne bleue.
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Figure 2.5 Dilemme d'exploration-exploitation.

2.3 Conclusion du chapitre

Deux outils utilisés dans ce document ont été présentés. D'abord la théorie des fonc-
tions de croyance, dont les probabilités sont un cas particulier, qui permet par la suite
de modéliser l'incertitude et I'imprécision dans les données manipulées. La représentation
et modélisation de croyances a été explicitée, plusieurs méthodes pour combiner l'infor-
mation provenant de plusieurs sources ont été présentées ainsi que des outils liés a la
prise de décision. L'apprentissage actif, branche de l'apprentissage automatique, a égale-
ment été exposé. Il permet de travailler dans un contexte ou le nombre de labellisations
peut étre minimisé, en utilisant uniqguement les observations les plus pertinentes. Plu-
sieurs méthodes d'échantillonnage ont été abordées et illustrées, dont I'échantillonnage
par incertitude, pour lequel plusieurs travaux de recherche ont été entrepris durant cette
these.
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Chapitre 3

LABELLISATION IMPARFAITE

Labelliser imparfaitement n'est pas synonyme de perte d'information ou de abilité.
Au contraire, cette imperfection se traduit par la capacité a retranscrire une incertitude
ou une imprécision lors de la labellisation. Laisser la possibilité a une source, ou un utilisa-
teur, d'exprimer une croyance et non une a rmation peut permettre de mieux représenter
I'information. L'objectif est de travailler non plus avec des labels durs décrivant une obser-
vation, mais avec des labels plus riches, pouvant représenter plusieurs degrés d'ignorance.
Ainsi, un utilisateur qui se trompe lors d'une labellisation et qui est capable de représenter
son ignorance sur le sujet peut induire une erreur plus faible. L'approche dans un premier
temps orientée pour de la classi cation, prend en compte des labels représentés de maniere
qualitative. Certaines approchesdf. Fiche, Martin et al. 2010 ; Philippe Smets 2005 ; Strat
1984) permettent une modélisation d'informations quantitatives, d'autres travaux ont été
réalisés en proposant une formalisation pour des bases de données crédibilistes (voir Lee
1992 ; Samet, Lefévre et al. 2014). Ce chapitre introduit donc la di érence entre données
parfaitement et imparfaitement labellisées a n de présenter les jeux de données utilisés
dans le reste de cette thése ainsi que leur processus de génération. Toutes ces ressources
ont été formalisées et mises a disposition pour la communauté scienti que.

Publications

Constance Thierry, Arthur Hoarau, Arnaud Martin, Jean-Christophe Dubois et Yo-
lande Le Gall (2022), Real bird dataset with imprecise and uncertain values , in:
Belief Functions : Theory and Applications p. 275-285

Arthur Hoarau, Constance Thierry, Arnaud Martin, Jean-Christophe Dubois et Yo-
lande Le Gall (2023), Datasets with Rich Labels for Machine Learning , in 2023
IEEE International Conference on Fuzzy Systems (FUZZ). 1-6
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3.1 Labels riches

P dimensions pourN observations. La variable statistiquex' est lei-eme élément décri-
vant I'observation n. Le processus de labellisation vise a attribuer un label & chacune des
observations parmi = f!4;:::;! cgl'ensemble de<C classes possibles pour un probléeme
de classi cation. On distingue deux cas : la labellisation dure ou chaque observation est
représentée par une classeet la labellisation imparfaite ou chagque observation est repré-
sentée par label riche, ici modélisé par la théorie des fonctions de croyance.

Variable statistique

Une variable statistique est une caractéristique attribuée a une ob
servation, elle peut étre :
Qualitative , si l'observation est décrite par un trait ou une ca-

[*)

tégorie; elle est dite ordinale s'il existe un ordre entre toutes le
valeurs possibles (petit, moyen, grand) et nominale si ces valeurs
ne peuvent pas étre ordonnées (ensoleillé, pluvieux, nuageux)
Quantitative , si la description est numérique, mesurable. La va-
riable peut-étre quantitative discrete (a valeur entiére) ou quanti-
tative continue (a valeurs dansR).

Labellisation dure

Lors d'une labellisation dure, une observation se voit attribuer une variable qualita-
tive y" a valeurs dans . L'information contenue dans cette variable peut étre fausse, mais
la labellisation peut étre dite parfaite, car elle ne contient ni incertitude ni imprécision.
Lorsque la variable a expliquer est quantitative, on parle de régression. Dans ce document,
seul le probléme de classi cation, avec des variables qualitatives, sera traité. Un exemple
de jeu de données parfaitement labellisé est présenté dans le tableau 3.1.

Labellisation imparfaite

La théorie des fonctions de croyance, présentée dans la partie 2.1, sera utilisée pour
modéliser des labels plus riches. Ici, la variable attribuée a I'observation est remplacée par

1. Label avec une probabilité del sur la classe de I'observation pour un modéle probabiliste.
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X1 X2 X3 y
11 C | 53% | 10km=h || Ensoleillé
8 C | 86% | 26 km=h || Pluvieux
16 C | 55% | 23km=h || Nuageux

W|IN| | S

Tableau 3.1  Jeu de données contenanB observations parfaitement labellisées; repré-

sente la température en degres Celsius; I'humidité en pourcentage X3 la vitesse du vent

en kilometres par heure ey est le label dur représentant la condition météorologique parmi
= fEnsoleillé, Pluvieux, Nuageux

une fonction de massen,, a valeurs dan2 . La labellisation est dite imparfaite, mais I'in-
formation contenue dans cette fonction de masse peut étre une meilleure représentation de
la classe réelle de I'observation, car elle tient compte de l'incertitude et de I'imprécision

de la source. Un exemple de jeu de données imparfaitement labellisé est représenté dans
le tableau 3.2. Les observations sont décrites avec les mémes variabklex, et X3, mais
contrairement au tableau 3.1, les labelg sont exprimés par des masses et non plus par
des variables qualitatives.

Un autre cas, non traité ici, est celui de jeux de données caractérisés entierement de
maniere incertaine et imprécise avec la théorie des fonctions de croyance. L'élément
n'est plus une variable statistique, mais une fonction de masse décrivant I'observation
Lorsque l'information est qualitative, elle est représentée par une fonction de masse. Ce-
pendant, quand l'information est quantitative, il convient de travailler di éremment, par
exemple avec des fonctions de masse continues. Certains travaux de Strat 1984, de Phi-
lippe Smets 2005 et de Fiche, Martin et al. 2010 ont été réalisés en ce sens.

3.2 Campagnes de création de jeux de données

Dans l'objectif de travailler avec des données imparfaitement labellisées, plusieurs cam-
pagnes de production participative ont été réalisées. L'interface permet aux utilisateurs
de labelliser des images avec incertitude et imprécision. Les observations ainsi récoltées se
voient attribuer un label riche. Il n'existe pas a notre connaissance de jeu de données pour
I'apprentissage automatique labellisé de maniere incertaine et imprécise par des contri-
buteurs qui ont eu la possibilité de représenter une imperfection. La plupart du temps,
des jeux de données avec des labels durs sont bruités, ou comme présenté par Schmarje,
Briinger et al. 2021, des labels ous sont extraits du jeu de données original. D'autres ap-
proches font directement référence a des labels ous (voir Schmarje, Zelenka et al. 2019),
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n X1 X2 X3 Yy
mi(Ensoleilld = 0:7,
1|11 C | 53% | 10km=h || m;(Ensoleillé, Nuageux=0:2,
my()=0 :1
m,(Pluvieuxy) = 0:3,
2| 8 C | 86% | 26 km=h || m,(Pluvieux, Nuageux=0:1,
my()=0 6
mz(Nuageuy = 0:5,
3|16 C | 55% | 23km=h || mz(Ensoleillé, Nuageuk=0:2,
m3() =0 3

Tableau 3.2  Jeu de données contenanB observations imparfaitement labellisées;
représente la température en degrés Celsius, I'hnumidité en pourcentage,xs la vitesse
du vent en kilometres par heure ey représente la condition météorologique exprimée par
une fonction de masse avec= fEnsoleillé, Pluvieux, Nuageux

mais l'imprécision est liée aux observations. Aucune d'entre elles ne représente plusieurs
degrés d'imprécision de I'utilisateur.

Interface

L'interface utilisée est issue du modele et des outils développés par Thierry, Martin
et al. 2021. Les utilisateurs y ont accés et doivent labelliser I'image qui leur est présentée.
Deux étapes se succedent, une premiére permet de sélectionner plusieurs réponses en
attribuant une certitude globale. La deuxiéme étape o re la possibilité, soit de préciser
leur sélection en réduisant le nombre de réponses lorsque le premier choix est imprecis,
soit de I'élargir en augmentant le nombre de réponses lorsque le choix précédent est
précis. Dans les deux cas, une nouvelle certitude peut y étre associée. A chacune des deux
étapes, une fonction de masse est générée de la maniére suivante. Une masse est attribuée
a I'élément focal sélectionné par l'utilisateur, la certitude associée (de 1 a 7, pour suivre
une échelle de Likert) réduite a valeurs dans[0; 1] lui est a ectée. Les deux fonctions
de masse a support simple obtenues sont combinées a l'aide de la regle de combinaison
prudente pour obtenir le label imparfait associé a l'image.

De nombreuses campagnes ont été réalisées avec pour objectif de récolter su samment
de labels riches pour combler I'absence de jeux de données similaires dans la communauté
scienti que. Il en résulte cinq jeux de données, sur un spectre diversi € de caractéristiques,

2. L'échelle de Likert est un outil psychométrique utilisé pour mesurer le degré d'accord ou de désac-
cord de la personne interrogée.
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allant de 2 a 10 classes et de 40 a 700 observations. Malgré les e orts de variation, il reste
des contraintes non résolues par les données proposées. Par exemple, les jeux de données
présentés possedent tous des variables explicatives quantitatives, et la classe est exclusi-
vement représentée avec une variable qualitative. Il reste donc une grande porte ouverte
pour la recherche sur ce sujet. Utiliser le cadre des fonctions de croyance permet notam-
ment de généraliser les probabilités, mais aussi d'étre compatible avec d'autres théories du
raisonnement avec l'incertain, comme les possibilités ou les approches oues. L'interface
compléte est présentée sur la gure 3.2 et de maniére rapprochée sur la gure 3.1.

Plus le nombre de classes est élevé, plus la théorie des fonctions de croyance permet
de représenter un grand degré d'ignoranéeNous avons donc opté pour certains jeux de
données avec un nombre de classes important. Cependant, pour des domaines de recherche
ou il est primordial de comprendre en détail le processus de classi cation par certains
modeles, il est préférable de travailler avec des jeux de données plus simples, a deux
classes, comme cela est courant dans la littérature en apprentissage actif. C'est pourquoi
nous présentons aussi deux jeux de données a deux classes, ainsi qu'un jeu de données
intermédiaire a 4 classes.

Credal Dog-7

Le premier jeu de données présent€redal Dog-7 est composé d'images de 7 races
de chiens parmi les races connues en Eurdp®es utilisateurs non spéci ques et rému-
nérés, au nombre de 50, ont labellisé au total 700 observations réparties uniformément
sur toutes les classes. Chaque image est composée de 400 pixels de longueur et 400 pixels
de largeur suivant le systeme de codage informatique des couletnsge, vert, bleu Les
observations sont donc les images représentées par un vecteur descripteur de dimension
480000. Pour que les jeux de données soient compatibles avec tous types de modeles, nous
avons décidé de fournir les caractéristiques des images sous trois formes. Les images en
elles-mémes, interprétables par des humains ou par des modéles d'apprentissage profonds,
un vecteur réduit de 512 variables décrivant I'image avec des caractéristiques extraites et
un vecteur de composantes principales tres réduit a destination des modeéles classiques
d'apprentissage automatique ou de l'analyse exploratoire de données.

Pour extraire des caractéristiques de l'image, un réseau de neurones ResNet, publié

3. Pour M classes, la théorie des fonctions de croyance permet de représenter une certitude &lfr
éléments.

4. Les races de chiens présentes sonBerger des Shetland, Corgi, Colley, Epagneul Breton, Basset,
Foxhound et Beagle
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Chapitre 3  Labellisation imparfaite

Figure 3.1 Interface utilisateur rapprochée. Campagne Credal Dog-7.

46



3.2. Campagnes de création de jeux de données

Figure 3.2 Interface utilisateur compléete permettant la récolte de labels incertains et
imprécis. Campagne Credal Bird-10.

par He, X. Zhang et al. 2016, est entrainé a n de récupérer les 512 variables de I'avant-
derniére couche du réseauPour réduire a nouveau l'espace de représentation, une analyse
en composantes principales est réalisée et I'ensemble des premieres composantes retenant
un minimum de 70% de l'information forment le vecteur de représentation des caractéris-
tiques de l'image. Pour le jeu de donnée&Sredal Dog-7 43 variables sont retenues pour
caractériser une observation.

Un exemple du processus qui vise a faire labelliser en deux étapes une observation
par un utilisateur est présenté sur la gure 3.3. Lors de la premiére étape il est demandé
a l'utilisateur de choisir un nombre de races de chiens su sant pour s'assurer avec une
certitude élevée, que la bonne réponse est incluse dans la sélection. Sur I'exemple, I'utili-
sateur choisitEpagneul Breton Berger des Shetlanet Beagleavec une certitude de 6 sur
7. La seconde étape permet a l'utilisateur de réduire son choix, la certitude de sa réponse
est donc vouée a baisser, comme le montre Thierry, Martin et al. 2021Dans I'exemple,
I'utilisateur a choisi Epagneul Bretonavec une certitude de 3 sur 7. Dans le cas ou l'uti-

5. Le ResNet32 utilisé est fortement inspiré de https://github.com/ecm200/caltech_birds/blob/
master/example_notebooks/002_Train_pytorch_resnet_Caltech_birds.ipynb

6. L'hypothése de Smets est la suivante : Plus I'homme est imprécis dans sa réponse, plus sa certitude
augmente. On en déduit que plus il est précis plus sa certitude baisse.
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Chapitre 3  Labellisation imparfaite

Figure 3.3 Exemple de la réponse d'un utilisateur d'abord imprécise, avec une certitude
élevée lors de la premiére itération, puis plus précise avec une certitude plus faible lors de
la seconde itération.

lisateur choisit dans un premier temps une réponse précise mais non totalement certaine,
la seconde étape ne lui propose pas de réduire son choix, mais de I'élargir si possible dans
I'objectif de gagner en certitude. Si par contre la premiere réponse est précise (une seule
réponse cochée) et certaine (certitude maximale), il n'est pas demandé de seconde étape.

Les deux fonctions de masses; et m, respectivement issues du premier et du second
choix de l'utilisateur sont donc :

my:my(f!q;12;139)=0;86 my()=0 ;14
my i my(f! 19)=0;43 my()=0 ;57

avec! ; = Epagneul Breton ! , = Berger des Shetlancet ! 3 = Beagle Le label richem
de l'observation est obtenu par la combinaison prudente, introduite a la section 2.1.2, des
deux fonctions de masse :

m:m(fl19)=0;43 m(f! 1;!5;139)=0;49 my()=0 ;08

Les labels du jeu de données sont donc des fonctions de masse qui correspondent a chaque
observation labellisée par un utilisateur.

Pour un modéle qui ne prendrait pas en compte des données labellisées imparfaitement,
c'est le singleton maximisant la probabilité pignistique qui est choisi comme label dur. Par
exemple, sur la gure 3.3, le label associé a l'image dspagneul Bretonpour un modéle
non crédibiliste. Lorsque plusieurs probabilités sont équivalentes, le label dur est tiré au
sort parmi les probabilités maximales.
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Figure 3.4 Représentation du jeu de données Credal Dog-7 sur le premier plan factoriel
d'une ACP retenant 22% de la variance totale.

La gure 3.4 représente le jeu de données sur le premier plan factoriel d'une analyse
en composantes principales. On voit clairement apparaitre des métacladsdss classes
Berger des Shetlandet Colley sont trés proches et e ectivement, ce sont deux races de
chiens tres similaires et di cilement discernables pour un utilisateur non expérimenté. Le
Corgi est laissé a part, il se distingue des autres races assez facilement, méme pour un
néophyte. Les classes restant&pagneul Breton Beagle Bassetet Foxhound forment le
dernier regroupement.

Pour ce jeu de données, 50% des labels sont donnés avec une itération (partie droite
de la gure 3.3), ce qui signi e que la moitié des réponses collectées ont nécessité deux
étapes. Parmi les 700 réponses collectées, 237 sont certaines (dasa@lement certain
cochée) et 189 d'entre elles contiennent la bonne réponse. Ainsi, lorsqu'un utilisateur
pense détenir la bonne réponse, dans 80% des cas celle-ci est e ectivement bien présente
dans la sélection. Au total, 192 réponses sont a la fois certaines et précises (I'ensemble
sélectionné ne contient qu'une race de chien) et 79% de ces réponses sont correctes. Cette

7. Une métaclasse est un regroupement de plusieurs classes, par exemple la clasé¢ et la classethé
pourraient étre regroupées en une clasdaoissons chaudes

8. L'autre moitié correspond aux utilisateurs qui annoncent savoir parfaitement quelle race est repré-
sentée, ou ceux qui ne peuvent pas répondre.
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Figure 3.5 Exemple de laréponse d'un utilisateur d'abord imprécise, avec une certitude
élevée lors de la premiére itération, puis plus précise avec une certitude plus faible lors de
la seconde itération.

information est importante puisqu'elle montre que les utilisateurs qui a rment connaitre
la véritable classe ont souvent raison, ce sont les utilisateurs expérimentés.

Credal Dog-4

Ce jeu de données possede de nombreuses similarités avec le précédent, mais il s'agit
bien d'un jeu de données totalement distinct, avec de nouvelles variables descriptives et
des labels di érents, donnés par de nouveaux contributeurs. Un total de 400 observations
réparties uniformément sur 4 races de chiehssont labellisées par 50 utilisateurs. Les
caractéristiques des images déredal Dog-4 sont identiques au premier jeu de données
et de maniére analogue, 512 variables sont extraites pour caractériser une observation.
Une analyse en composantes principales permet ensuite de ne retenir que 47 variables (les
composantes principales portant 70% de l'information). L'interface de cette campagne,
avec un exemple de labellisation, est présentée sur la gure 3.5. Les deux mémes étapes
sont présentes, ici l'utilisateur sélectionne d'abord les clasgesxhoundet Beagleavec une
certitude de 7 sur 7, ce qui veut dire qu'il sait que la bonne réponse se trouve dans sa
sélection. Lors de la seconde étape, il choisibxhound avec une forte certitude de 6 sur
7, ce qui veut dire que parmi sa sélection précédente il a une forte croyance que la vraie
classe estoxhound

Les deux fonctions de massea®n; et m, issues de I'exemple précédent sont données

9. Les races de chiens présentes sonEpagneul Breton, Basset, Foxhoundet Beagle
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par :
my :my(f! ;! 20) =1,
m, - my(f! 19)=0;86 my()=0 ;14

avec! ; = Foxhoundet ! , = Beagle Le label richem de I'observation est obtenu par la
combinaison prudente des deux masses :

m :m(f!,9)=0;86 m(f!;;!,9)=0;14

La gure 3.6 représente le jeu de données sur le premier plan factoriel d'une analyse en
composantes principales. Les deux races de chigexhoundet Beaglesont tres proches,
et sont aussi plus diciles a di érencier pour la plupart des utilisateurs, alors que les
classeEpagneul Bretonet Bassetont leur propre regroupement.

Pour ce jeu de données, 45% des réponses sont formulées en deux étapes. Ces ré-
sultats semblent constants par rapport &redal-7 et aux autres expériences présentées.
Exactement 124 des 400 réponses sont certaines et parmi elles, 100 contiennent la vraie
classe de l'observation, soit 81% de ces réponses. Un total de 107 réponses sont a la fois
certaines et précises et 83 sont correctes, soit 78%. Ici aussi, les utilisateurs qui pensent
connaitre la bonne réponse ont souvent raison, cette information est véri ée pour toutes
les expériences avec des taux de bonnes réponses similaires.

Credal Dog-2

Le jeu de données Credal Dog-2 compte 200 observations réparties uniformément sur
deux classes. Des images @exhound et de Beaglesont labellisées par 50 contributeurs.
L'extraction de caractéristiques reprend le principe utilisé pouCredal Dog-7 et Credal
Dog-4 et une analyse en composantes principales permet de retenir 42 variables décrivant
chaque observation. La représentation de l'ignorance sur deux classes ne permet pas de re-
présenter une grande quantité d'imprécision, mais souvent en apprentissage automatique,
des jeux de données simples, avec peu de classes, sont utilisés pour introduire de nouveaux
modeles ou de nouvelles dé nitions. L'interface utilisée pour cette campagne est présentée
sur la gure 3.7. Pour ce jeu de données, lorsqu'un utilisateur sélectionne les deux races
de chiens a la premiere étape, cela n'a pas d'impact sur le label nal, puisqu'il s'agit de
l'ignorance totale. Seules deux races peuvent donc étre sélectionnées et pour la premiére
étape, I'utilisateur choisit Epagneul Bretonet Beagleavec une certitude de 5 sur 7. Lors
de la seconde étape, l'utilisateur choisiBeagleavec une certitude de 2 sur 7, ce qui veut
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Chapitre 3  Labellisation imparfaite

Figure 3.6  Représentation du jeu de données Credal Dog-4 sur le premier plan factoriel
d'une ACP retenant 20% de la variance totale.

Figure 3.7 Exemple de la réponse d'un utilisateur d'abord imprécise, avec une certitude
élevée lors de la premiére itération, puis plus précise avec une certitude plus faible lors de
la seconde itération.
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Figure 3.8 Représentation du jeu de données Credal Dog-2 sur le premier plan factoriel
d'une ACP retenant 16% de la variance totale.

dire que parmi la sélection précédente, il n'a pas une croyance forte que la vraie classe
soir Beaglemais il est tout de méme plus con ant que pour la rac&pagneul Breton

Les deux fonctions de masses; et m, résultant de I'exemple précédent sont données
par :

ml:ml():l ,
my : my(f!19) =0;29 my()=0 ;71

avec! ; = Beagleet ! , = Epagneul Breton Le label richem de 'observation est obtenu
par la combinaison prudente des deux masses :

m:m(f!,9)=0;29 m()=0 ;71

La gure 3.8 représenteCredal Dog-2 sur le premier plan factoriel d'une analyse en
composantes principales. Les deux classes sont distinctes et bien représentées.

Credal Bird-10

Credal Bird-10 est un jeu de données contenant 200 images d'oiseaux imparfaitement
labellisées. Chacune de ces images appartient a une classe correspondant a I'une des 10
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