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Introduction

Qu’est ce que le Crowdsourcing ?

Le Crowdsourcing est |'externalisation de micro-taches facile a
résoudre d'une organisation/entreprise envers un grand groupe de
personnes connectées a Internet sous la forme d’appels ouverts.

Fig.: Plate-forme Crowdsourcing
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Introduction

Qu’est ce que le Crowdsourcing ?

Definition

Le Crowdsourcing est I'externalisation de micro-taches facile a
résoudre d'une organisation/entreprise envers un grand groupe de
personnes connectées a Internet sous la forme d’appels ouverts.

Surigao del Sur: relief goods infant needs #pabloPH -
#ReliefPH

5 e ks o ) o ene amaseioodn Micro-tache : Veuillez étiqueter le
[E Video: link points to video(s) of general damage/flooding - Pa
atscaton essmctroneso oo emnceta ocmon s . LWEEL SUivant par la ou les catégo-

Other: link does not point 10 picture(s) of general damage/flooding . . , . - -
ries qui décrivent le mieux les liens

& i qu’il contient.
g (www.crowdcrafting.org)
o * x * Probléeme de classification

© Approximate damaga/impast location: Longitude: -, Latitude: -

#Navigate @ Add damage/impact marker
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1. Introduction
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. Résulta nclusion Problématiques et Objectif
. Référen

Contexte
Cas d’étude - Pl@ntNet

Pl@ntNet est une application d’aide a I'identification interactive des
espéces de plantes.
JLPl@ntNet

Véronique filiforme
Veronica filiformis Sm.

* Classification des plantes
(1) Marguerite Espéces de plantes possibles.

(2) Zygopétalum Beaucoup de dimensions.
: e.g. 5 mil espéces en

(n) Véronique France.
filiforme

S5 8 mai 2015 f

TAache
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Problématiques

Quel(s) probléme(s) pouvons-nous rencontrer ?

Les plateformes de Crowdsourcing ont toujours été évaluées a petite
échelle, c.a.d. peu de catégories (e.g : classification des tweets).

Il n'existe pas de méthodes permettant d'évaluer les réponses
d'utilisateur a grande dimensionnalité.

Les applications telles que PI@ntNet manipulent un grand nombre de
catégories.

Il n'existe pas de Benchmark pour évaluer les solutions de
Crowdsourcing.
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Objectif

Quelle(s) solutions(s) allons-nous proposer

L’objectif de notre travail se focalise & comprendre les différentes
étapes du Crowdsourcing et 3 modéliser les différentes
comportements d'utilisateurs.
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Fig.: Schéma du Crowdsourcing
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Algorithme Général

Simulation

Algorithm 1 Simulation Naif Profils

Input : Ensemble des taches T;

Input : Ensemble des utilisateurs par profil P;
Output : Ensemble des réponses estimées U
1: foreach T; € {T1,T2,..., Tn} do

2 for each P; € {P1,P>,...,Pn} do

3 for each u; € P; do

4: U; = réponse _estimated(T;, u;)
5: end for

6 end for

7: end for

8: return U,' 6{01,02,...,0,1}

Taches ﬂ ﬂ d

Crowdsourcing
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Algorithme Général

Simulation

Algorithm 1 Simulation Naif

Input : Ensemble des taches T; —
Input : Ensemble des utilisateurs par profil P; Profils Tl TELL
Output : Ensemble des réponses estimées U sE
1: foreach T; € {T1,T>,..., Tn} do

2: for each P; € {P1,P>,...,Pm} do

3: for gach ui € P; do

4. U; = réponse _estimated(T;, u;)

5: end for A

6: end for tache (t)
7: end for

8: return U; € {Ul, 02,...,{],,}

Le systéme crowdsourcing envoi une Taches ﬂ ﬂ ﬂ
tache (t) au systéme de simulation.

Crowdsourcing
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Algorithme Général

Simulation

Algorithm 1 Simulation Naif

Input : Ensemble des taches T;

Input : Ensemble des utilisateurs par profil P; ceocee
Output : Ensemble des réponses estimées U Profils ‘—JL‘ ”u” TR
1. for each T; € {T1, T2,..., Tn} do } .

2: for each P; € {P1,P>,...,Pm} do

3: for each uv; € P; do

4. U, = réponse _estimated(T;, u;)

5: end for

6:  end for réponse estimée ()  tache (t)
7: end for

8: return U; € {0, On,..., Un} l

| \
Le systéme de simulation recoit la Téc%ﬂ M d

tache (t), la traite, puis donne une
réponse estimée 0. Crowdsourcing
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Algorithme Général

Simulation

Algorithm 1 Simulation Naif

Input : Ensemble des taches T;
Input : Ensemble des utilisateurs par profil P; Profils \%\ ‘T \H\ IHI I=I -
Output : Ensemble des réponses estimées U ’

foreach T; € {T1,T2,..., Ta} do
2 for each P; € {P1,P>,...,Pm} do
3 for each u; € P; do
4: U; = réponse _estimated(T;, u;)
5: end for
6
7
8

[y

end for réponse estimée (i) tache (t)

: end for o R ,
s return U; € {Uy, Ua, ..., Un} \

Tachss=( 4 ¢4

Crowdsourcing
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Matrice de confusion

La vraie réponse

10/28

La matrice de confusion est un outil servant 3 mesurer la qualité de
réponse d'un utilisateur par rapport a la vraie réponse.

A

®

O
3

Réponse de |'utilisateur
1 . @ N Cn
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pir ... C1j Pin
0.01 098) ... 0
Pn1 Cnj -+ Pon]

[l'y a 98% de probabilité condi-
tionnel de réponse d'utilisateur
¢j lorsque la vrai réponse est ¢;
(i.e. P(c¢j | ¢i) =0.98)
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Matrice de confusion par utilisateur
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La qualité de réponse d’un utilisateur ux, k € {1,2,3,..., K} est représente par
une matrice de confusion de N classes, ¢ii € {1,2,3,..., N} od chaque

probabilité pj; est la mesure de qualité qu’un utilisateur puisse estimées une
classe j correctement lorsque la classe réelle est i. La représentation en
probabilité conditionnelle est représentée P(réponse = j | vraie = i) = pj;.

Réponse de I'utilisateur

a
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Pn3
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Approche Générale

Schéma des taches a accomplir
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Simulation des

usages utilisateur Plate-forme

., Crowdsourcing
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Formulation du probléme

Réponses estimées

2. Modélisation
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C1 Co ¢ Ct C1 C R ¢ . Ct
i S . o
w € |P11 P12 p1j P1e4Ci up Upp ... Uy ... U
)
2 ¢ (par p22 P2j P2t e e .
5 ! Dong, si lI'indice i est la vrai
a : .
@ reponse et Vj € {1,2,3,... T}
8 ¢ | Pt Pi2 Pij Pit )
© . =1 =1
S .
- ' > Priglal =) 0=
¢t |pa1 pt2 Pr2 Prt T
(T=T)
Nous pouvons conclure que chaque ligne de la matrice exprime une loi de
probabilités discréte.
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Extraction des données du site web Tela-botanica
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Approche Réaliste

Extraction des données du site web Tela-botanica
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Approche Réaliste

Visualisation des utilisateurs de Tela-Botanica
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Profils d'utilisateurs proposés

Profil expert
Profil amateur
Profil novice

Profil spammeur
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Profils d'utilisateurs proposés

Exemple : Profil expert
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Profils d'utilisateurs proposés

Exemple : Profil expert/amateur

T T T
—— Profil expert (Logarithmique)
—=—  Profil amateur (Laplace)
0.6 B C1 Co Cc3 ce Ci6
g a [068 019 006 ... 00]
@
P 0.4 N
2
g 02| | (5] Co C3 . C16
a [024 018 000 ... 00]
0 |- .
| | | |
0 5 10 15

Classes
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Simulation de Monte-Carlo

Méthode de transformation inverse

Etant donné la fonction inverse F~! de la fonction de répartition

Fexpert €t une variable U de loi uniforme Ujo_y), alors Z = F~1(U)
est distribuée suivante F et |'histogramme Z génére la loi de
probabilité réaliste.

[y

— Loi, sum:1.0

— Loi Générée, sum:1.0667
— Loi Normalisée, sum:1.0
[ Simulation Monte-Carlo

0.45 035
— Loi, sum:1.0
0.40 —  Loi Générée, sum:1.1429
—  Loi Normalisée, sum:1.0 030
=1 Simulation Monte-Carlo
035
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o o
£030 @
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Génération des probabilités de la classe 20

Exemple

Calcule les probabilités de réponses de |'utilisateur par rapport a la
vraie classe N° 20.

0.25
= Loi, sum:1.0
— Loi Générée, sum:1.2821
— Loi Normalisée, sum:1.0
0.20 [ Simulation Monte-Carlo 0.15 |- “ -
] |
7] |
< |
4 |
0.15 |
N 0.1} | h
e \
o =
Lo
3 0.05 :
o
0.05
0 i
Il Il Il Il Il
0.00 i 3 : i ]
0 5 10 15 20 2 30 3 40 0 10 20 30 40

Classes
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Simulation
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C1
2
C3
Ca
Cs
Co

Vraies réponse

Exemple :

Etant donné la fonction de répartition
Fx(x) de la vraie classe N° 3 de la
matrice de confusion ci-dessus et un
nombre aléatoire uniforme u = 0.79

a

0.4648
0.3819
0.099
0.0239
0.0248
0.0056

(ie u~U€o1]).

Ainsi donc, dans notre exemple k est

égal a 3.

CARRANZA ALARCON, Yonatan Carlos

2. Modélisation

e

0.1203
0.4097
0.3354
0.0949
0.0245
0.0152

c3

0.0195
0.26
0.2864
0.3206
0.0845
0.0292

0.8

Algorithme Général

Etat de I'art

Approche Générale
Méthode de simulation

de réponse d'utilisateur

Cy Cs Ce
0.0083 0.008 0.0128
0.0561 0.0068 0.0299
0.2384 0.0645 0.0716
0.4488 0.1906 0.0709
0.1817 0.6119 0.1609
0.0667 0.1183 0.6538

—— Fonction de répartition || ‘
k+1
Fx(x)

u =079
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Validation des profils

Configuration

21/28

Profils ‘ Nb. Users ‘ Nb. Classes ‘ Nb. Taches
Experts [10,20,...,1000] 150 50
Amateurs | [10, 20, ..., 1000] 150 50
Novices [10, 20, ...,1000] 150 50
Spammers | [10, 20, ..., 1000] 150 50

Tab.: Configuration des profils pour la simulation
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Validation des profils

Méthode d’inférence de Dawid et Skene

~—— type de user: EXPERT
»—e type de user: AMATEUR
*— type de user: NOVICE
=—a type de user: SPAMMER

o ° °
2 3 @

Probabilité inférée de la réponse correcte

1000

Nombre des utilisateurs
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Résultats expérimentales
3. Résultats et Conclusions Conclusions

Validation des profils

Visualisation des utilisateurs par profil

22/28
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3. Résultats et Conclusions

Résultats expérimentales
Conclusions

Evaluation des solutions Crowdsourcing

Configuration

Profils ‘ Nb. Users ‘ Nb. Classes ‘ Nb. Taches

23/28

Experts 20% * 1000
Amateurs | 30% * 1000
Novices 30% * 1000
Spammers | 20% * 1000

Tab.: Configuration des profils utilisateurs
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150 50
150 50
150 50
150 50
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Evaluation des solutions Crowdsourcing

Résultats

Taux de succeés

~—— Simple bayesian inference
~—— Majority Voting

0.0 n n n n
0 200 400 600 800 1000

Nombre des utilisateurs
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Résultats expérimentales
3. Résultats et Conclusions Conclusions

Conclusions et Quvertures

Mise en pratique de la matrice de confusion en tant que
connaissance d’un utilisateur dans un probléme de
classification.

Comparaison d'autres méthodes d'inférence non vues afin de
valider notre approche (i.e. les profils).

Manipulation de certains propriétés des lois de probabilités
proposées afin de trouver autres profils.

Mise en ceuvre d'un modéle d'apprentissage d'un utilisateur au
fur et 3 mesurer qu'il répond aux taches, afin d'avoir les
compétences des utilisateur qui évoluent au cours du temps.
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Merci de votre attention.
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