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Résumé :
Le contexte est celui de l’apprentissage supervisé. Etant donné une base d’entrainement iid selon
la distribution P (x, y), on apprend classiquement un modèle h qui minimise la perte L(h(x), y) en
espérance selon P (x, y). Mais dans le contexte de l’apprentissage causal (ainsi que pour l’adaptation
de domaine, ou pour l’apprentissage dans des domaines critiques), on souhaite des garanties plus
fortes sur la perte du modèle appris [1]. La robustesse est le goulet d’étranglement de l’IA nouvelle.

Le but du stage est de proposer une formalisation de l’apprentissage robuste par rapport à
la distribution des données d’entrainement, et une solution algorithmique efficace. Ce stage peut
déboucher sur une thèse.

Objectifs du stage
Idéalement, l’apprentissage causal aimerait obtenir des modèles de perte minimale en norme infinie:

Trouver ĥ = arg minh maxx L(h(x), y) = ||L(h(x), y)||∞

La formulation ci-dessus n’est pas réaliste : si les données sont bruitées (ce qui est toujours le cas
dans les données réelles), l’erreur L∞ même d’un très bon modèle peut être arbitrairement grande.

Approche proposée
Cette approche s’inspire des mécanismes adversariaux proposés par Goodfellow et al. [2], et Ganin et al
[3]. Formellement, l’approache fait intervenir deux agents. Le premier (agent échantillonnant, AE) agit
sur la distribution des données d’entrainement; le second (agent apprenant, AA) apprend un modèle
sur les données d’entrainement, dont la qualité est évaluée sur les données de validation (disjointes des
données d’entrainement). Le mécanisme proposé pour obtenir et minimiser une approximation de la
perte L∞ correspond à un problème max min: chercher le maximum (pris sur les AE) du minimum
(pris sur les AA) de la perte en validation du modele.

Tel quel, ce mécanisme donne trop d’avantage à l’AE (e.g. il suffirait d’oublier toutes les données
d’une région de l’espace pour obtenir une perte très mauvaise). On rajoute donc une contrainte
supplémentaire, imposant que l’agent échantillonnant ne puisse pas trop s’éloigner de la distribution
marginale P (x) des données d’apprentissage. Si Q(x) est la distribution imposée par AE, le critère
devient:

Trouver minh maxQ IEQ[L(h(x), y)] s.t. KL(P ||Q) < C

NB: on pourra procéder en considérant que l’échantillonneur définit en fait une pondération (im-
portance sampling) sur les données.

Ce stage demande de très bonnes capacités mathématiques et informatiques (programmation NN
en partant de librairies existantes).
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