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Apprentissage Automatique Interactif (IML) [1]

➔ Production de solutions personnalisées 
répondant aux besoins de l'utilisateur humain

➔ Utilisateurs sans connaissance en apprentissage 
automatique

➔ Données d'apprentissage issues de l’interaction 
avec l'humain dans la boucle

➔ Pas d'expert en IA
➔ Problématique de la dépendance à l'humain 

dans l’évaluation

Contexte

Composition logicielle opportuniste [3]

Environnement Ambiant

Moteur de Composition

Humain

1 : Sonde 3 : Accepte / Refuse / M
odifie

4 : Apprend

4 : Déploie

➔ Mobile
➔ Versatile
➔ Pas de besoins 

explicites

➔ Système Multi-Agent Intelligent
➔ Apprentissage par Renforcement

➔ Mode Bottom-Up
➔ Émergence à partir des décisions 

locales des agents

2 : Propose un assemblageIntelligence Ambiante (AmI) [2] 
➔ Fournir un environnement physique et logiciel personnalisé 
➔ S'adapter aux besoins et aux situations de l’utilisateur

Objectifs
➔ Définir des recommandations pour la prise en compte de l'humain dans l'AmI, 

en prenant comme cas d'application la composition opportuniste
➔ Améliorer l’expérience utilisateur, l’acceptabilité et la performance des 

systèmes d’AmI

Revue de la littérature
Quelles tâches pour l’humain ? 
➔ Rendre accessibles les tâches relatives à l’apprentissage

Ex : fournir les données annotées et les labels à apprendre [4]
➔ Ou ne demander aucune tâche relative à l’apprentissage

Ex : choisir des articles à lire dans un système de recommandation [5]

Quelle charge de travail ?
➔ Charge minimale légère

Ex : uniquement demander à l’humain de pointer les erreurs de l’apprenant [6]

Quelles données pour l’apprenant ?
➔ Varier les canaux de données reçues pour un meilleur apprentissage [7]
➔ Ajouter des sources implicites d’informations

Ex : mouvement de la souris [8], détection de l’attention [9]

Comment assister l’humain dans la boucle ?
➔ Détection de patterns d’experts [10]
➔ Techniques de pré-visualisation [8]
➔ Peu d’assistance offerte dans les contributions étudiées

Human-AI eXperience Toolkit [11]

18 guidelines pour l’interaction Humain-IA
Extensible (+ 2 guidelines créées pour cette étude)

Résultats

Identification de 42 éléments de solution (extrait ci-dessous), en 
appliquant le toolkit et les éléments de la littérature à la 
composition opportuniste

➔ Initialement
◆ G2 Clarifier à quel point le système peut faire ce qu’il peut faire

➔ Pendant l’interaction
◆ G3 Rendre les services au bon moment
◆ GB Fournir à l’utilisateur des résultats compréhensibles
◆ G6 Atténuer les biais sociaux

➔ En cas d’erreur
◆ G10 Lever les ambiguïtés en cas de doute
◆ G11 Clarifier pourquoi le système a fait ce qu’il a fait

➔ Sur la durée
◆ G13 Apprendre du comportement de l’utilisateur
◆ G15 Encourager un feedback granulaire
◆ G16 Informer des conséquences des actions de l’humain

E
xt

ra
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➔ S2-2 Montrer quoi faire en cas d’erreur de l’apprentissage
➔ S3-2 Solliciter l’humain quand il est attentif [9]
➔ SB-1 Proposer des vues alternatives pour un assemblage [12]
➔ S10-1/2/3 Gérer l’incertitude selon différentes stratégies :

 
➔ S13-2 Estimer le taux d’erreurs de l’humain
➔ S15-1/2/3/4 Pouvoir donner du feedback selon différents niveaux de granularité :

➔ S16-2 Pré-visualiser les conséquences d’une action [8]

S10-1 Proposer des services  
à départager

S10-2 Proposer plusieurs 
assemblages à départager

S10-3 Notifier l’incertitude

➔ Développement d’un prototype implémentant les différentes solutions 
identifiées

➔ Évaluation de l’impact sur l’expérience utilisateur, l’acceptabilité et la 
performance de la composition opportuniste
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