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Résumé du sujet

L'apprentissage statistique [21] apporte depuis plusieurs décennies une contribution majeure à de nombreux
thèmes de la reconnaissance des formes. Citons parmi ceux-ci le traitement de la parole, des images, de l'écriture
cursive ou le thème de prédilection de l'équipe "Apprentissage et Biologie Computationnelle" (ABC) du LORIA,
le traitement des séquences biologiques. Ce domaine de l'apprentissage automatique a récemment connu des
développements importants, du fait de l'apparition des machines à noyau [18], dont l'exemple le plus connu
est celui des machines à vecteurs support (SVM) [21], et des nouvelles techniques introduites pour l'étude des
capacités de généralisation des modèles [3, 19]. Ces progrès sont d'autant plus intéressants qu'ils contribuent
à résorber le fossé existant entre théorie et pratique. A présent, les inégalités de concentration les plus puis-
santes sont incorporées dans des algorithmes réalisant des tâches de sélection de fonction ou sélection de modèle
[11, 14], avec pour conséquence directe l'amélioration des performances des méthodes de prédiction. Néanmoins,
durant de nombreuses années, cette théorie n'a considéré la discrimination qu'à travers sa version bi-classe.
Ce choix était d'autant moins satisfaisant que la théorie statistique de la discrimination multi-classe ne peut
être considérée comme une extension triviale de celle du cas bi-classe (voir par exemple [7]). Ceci apparaît im-
médiatement lorsque l'on étudie les propriétés de généralisation des SVM multi-classes (M-SVM) [22, 20, 7, 8, 6].

L'objet de cette thèse est de développer et mettre en ÷uvre des méthodes de sélection de modèle dédiées
aux systèmes discriminants multi-classes à grande marge, avec comme modèles de prédilection les M-SVM.
Ces méthodes s'appuieront sur des majorations du risque (risques garantis) et de l'erreur de validation croisée
"leave-one-out" déjà établies ou à établir. Les premières bornes multi-classes qui pourront être évaluées dans
ce cadre sont celles démontrées ces dernières années dans l'équipe [8, 6, 16]. Leur utilisation comme fonctions
objectif sera facilitée par le développement concomitant d'algorithmes permettant d'emprunter le chemin de
régularisation sur toute sa longueur avec un temps de calcul réduit, tels ceux déjà proposés pour les SVM ou
les M-SVM [10, 13]. Les principales idées sur lesquelles il sera possible de s'appuyer pour établir de nouvelles
bornes multi-classes sont celles qui sous-tendent les résultats les plus prometteurs du cas bi-classe, comme les
bornes locales, celles faisant intervenir une mesure de capacité empirique ou les bornes relevant de l'appren-
tissage PAC-bayésien [15, 12, 1]. De ce point de vue, les travaux de Peter Bartlett, d'Olivier Bousquet et de
leurs co-auteurs [2, 5, 4] constitueront une source d'inspiration très utile. Naturellement, la pierre de touche
des méthodes de sélection de modèle est l'évaluation sur des données du monde réel. Les réalisations produites
par cette thèse seront évaluées sur des problèmes relevant d'un domaine unique : le traitement de données
biologiques. Ces problèmes seront ceux sur lesquels l'équipe travaillera avec l'Institut de Biologie et Chimie des
Protéines (IBCP), dirigé par Monsieur Deléage. Nous poursuivrons ainsi une collaboration établie de longue
date et ayant déjà produit des résultats signi�catifs [9, 17].

Le sujet de thèse décrit ci-dessus trouverait tout naturellement sa place dans un projet de M-SVM "clef en
main" que l'équipe ABC propose comme "projet pilote" pour le centre de compétences et de transfert (CCT
G-BioModeL) du thème "Modélisation des Biomolécules et de leurs Interactions" (MBI) du projet "Modélisa-
tions, Informations et Systèmes Numériques" (MISN) du CPER 2007-2013. Notre objectif consiste à mettre à
la disposition des biologistes et bioinformaticiens des logiciels implémentant des M-SVM en �xant automatique-
ment les valeurs des hyperparamètres. De cette manière, les utilisateurs de ces machines pourront les appliquer
aux problèmes de leur choix sans que cela nécessite la moindre connaissance en statistique inférentielle. Ces
logiciels s'organiseront autour des programmes de M-SVM que nous avons déjà développés et qui sont di�usés
par le site des "kernel machines", à l'adresse suivante : http://www.kernel-machines.org.
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Connaissances et compétences requises

Il est attendu du candidat qu'il possède des connaissances de base en statistique et probabilités, ainsi qu'une
expérience minimale de programmation en C. A l'inverse, le sujet n'appelle aucun pré-requis en bioinformatique.
Les connaissances utiles de biologie moléculaire pourront être acquises auprès des membres d'ABC et de ses
partenaires scienti�ques.
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