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Résumé

Les réseaux de neurones artificiels s’inspirent du fonc-
tionnement du cerveau humain, mais sont encore trés loin
d’imiter le comportement humain. Cet article propose nos
premiéres réflexions pour développer un modele capable
d’agir en toute autonomie dans le cadre de la classification
d’images. L’approche proposée permet au réseau d’expri-
mer son incertitude, et de l'utiliser pour détecter les nou-
veautés qui lui sont présentées. En utilisant des graphes
de connaissances, I’approche permettrait d’étiqueter auto-
matiquement les nouveautés. Ces données étiquetées seront
utilisées dans le cadre d’un apprentissage continu du mo-
dele, afin de I’améliorer et de réduire son incertitude.

Mots-clés
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Abstract

Artificial neural networks are inspired by the functionning
of the human brain, but they are still far from imitating
human behaviour. This paper proposes our first thoughts
to develop a model capable of acting autonomously in the
context of image classification. The proposed approach al-
lows the network to express its uncertainty, and to use it
to detect the novelties presented to it. By using Knowledge
Graphs, the approach would allow novelties to be labelled
automatically. This labelled data will be used in a conti-
nual learning setting of the model to improve it and reduce
its uncertainty.

Keywords

Continual Learning, Uncertainty, Novelty Detection,
Knowledge Embedding, Knowledge Graph

1 Introduction

L’étre humain est capable d’apprendre pendant toute la du-
rée de son existence. Des le plus jeune age, le cerveau hu-
main fait appel a une grande partie de ses fonctions (vision,
attention, mémoire, efc.) pour que nous puissions acquérir
de nouveaux savoirs et savoir-faire. De maniere simplifiée,
I’apprentissage humain peut étre vu comme un processus
cognitif dynamique composé de deux étapes : 1’acquisition

de nouvelles connaissances a partir d’une succession d’ex-
périences et leur stockage en mémoire sans les oublier [14].
Dans I’optique de simuler le comportement de I’apprentis-
sage humain, des chercheurs ont présenté les réseaux de
neurones artificiels [35], inspirés du fonctionnement des
neurones humains. Les réseaux de neurones sont tres ef-
ficaces pour apprendre une représentation des données et
faire une prédiction a partir des données [2], mais ils n’ont
pas ’autonomie d’un humain [20]. Dans ce domaine, dif-
férentes approches ont été proposées pour rendre I’appren-
tissage des réseaux de neurones plus proche de 1’apprentis-
sage humain :

1. Contrairement aux humains, un réseau de neurones est
généralement entrainé a faire une classification parmi
un nombre fixé de classes. Pour permettre a un mo-
dele d’étre capable d’apprendre a prédire de nouvelles
classes, I’apprentissage continu [30] a été proposé. Cela
permet a un modele d’apprendre a résoudre de nouvelles

taches de maniere séquentielle.

2. De plus, une personne est capable de se rendre compte
qu’elle se trouve face a une nouveauté, qu’il faut
donc analyser, apprendre et mémoriser une chose en
plus. Pour qu’un modele soit capable de détecter qu’il
se trouve dans une situation inhabituelle, il est pos-
sible d’associer une mesure d’incertitude a ses prédic-
tions [15, 29]. Pour détecter spécifiquement qu’une don-
née est nouvelle, il est possible d’utiliser des méthodes
de détection de nouveautés [4].

3. Dans le cas ol une personne ignore quelque chose,
elle peut demander de ’aide a quelqu’un de plus ex-
périmenté pour apprendre. L’apprentissage actif [37]
permet a un modele de « demander » des informations
concernant 1’étiquette des données a un utilisateur, ou
en utilisant d’autres sources d’information.

Dans ce contexte de grand manque d’autonomie de la part
des réseaux de neurones, nous soulevons deux probléma-
tiques. La premiere vise a détecter lorsqu’un modele « ne
sait pas résoudre » une tache afin d’améliorer ce modele en
lui apprenant davantage, tout en réduisant son incertitude.
La deuxieme problématique, porte sur la capacité a étique-
ter automatiquement des données grace aux connaissances
structurées contenues dans des graphes de connaissances,
en passant par une représentation commune entre les don-



nées et les connaissances.

L approche que nous proposons dans cet article de position-
nement consiste a, dans un premier temps, exploiter I’incer-
titude exprimée par un modele pour détecter des données
sur lesquelles le modele « ne sait pas » faire une prédiction.
Notre approche se base sur I’hypothese que, si le modele
n’est pas totalement certain ni incertain face a des données,
c’est qu’il a réussi a reconnaitre des attributs dans ces don-
nées, mais qu’il n’a pas été capable de les exploiter pour
faire une prédiction, donc nous considérons que le modele
est face a des nouveautés. Dans un second temps, I’incorpo-
ration de connaissances externes, provenant de graphes de
connaissances, permettra d’étiqueter ces nouveautés. L’idée
est de trouver une représentation commune entre les don-
nées et les connaissances afin de les comparer et trouver
I’étiquette correcte. Ces nouvelles données annotées se-
raient ensuite utilisées dans le cadre d’un apprentissage
continu pour permettre au modele a la fois de réduire son
incertitude, et aussi d’apprendre de nouvelles taches.

2 EKtat de art

2.1 Incertitude et apprentissage automatique

Pour donner a un modele d’apprentissage automatique plus
d’autonomie, en permettant au modele de dire qu’il « ne
sait pas résoudre » une tache, une approche consiste a in-
troduire la notion d’incertitude. Il faut d’abord distinguer
deux concepts : I’ exactitude et 1a certitude d’une prédiction.
Si la prédiction faite par le modele est celle qui est attendue,
elle est exacte. Cependant, cette prédiction n’est générale-
ment pas accompagnée d’une mesure de confiance : il se
peut que le modele ait fait une prédiction exacte, mais sans
en étre certain, d’ou la nécessité de pouvoir mesurer 1’in-
certitude d’une prédiction. L’incertitude peut ensuite &tre
utilisée dans le cas ol elle est trop élevée, pour donner au
modele la possibilité de dire qu’il « ne sait pas résoudre »
le probleme qui lui a ét€ donné. Cette mesure d’incertitude
peut donc étre tres utile dans des domaines ou les prédic-
tions peuvent avoir des conséquences sur la vie des per-
sonnes, comme en médecine ou dans le cas de la conduite
autonome.

Il existe deux types d’incertitude [15]. L’incertitude aléa-
toire est inhérente aux données, elle peut étre due par
exemple a un capteur qui introduit une erreur de mesure.
L’incertitude épistémique est causée par un manque d’infor-
mations ou de connaissances d’un domaine. Contrairement
a Dincertitude aléatoire, 1’incertitude épistémique peut gé-
néralement &tre réduite avec plus de données, si celles-ci
couvrent mieux le domaine étudié.

Au vu des définitions ci-dessus, un objectif a atteindre est
d’avoir une incertitude élevée lorsque des données hors dis-
tribution ou bruitées sont présentées au modele, et une in-
certitude plus faible si le modele a bien appris a traiter des
données d’un domaine similaire.

Généralement, les modeles font une prédiction en un point,
ce qui permet de prédire une valeur proche de la moyenne
des vraies valeurs possibles, mais cela ne permet pas d’avoir
une information sur I’incertitude du modele. Au lieu de

prédire uniquement un point, une solution consiste alors
a obtenir une distribution de prédictions, qui exprime di-
rectement I’incertitude d’un modele. On peut ensuite ex-
traire de cette distribution différentes mesures statistiques
(moyenne, médiane, etc). En particulier, la variance permet
de quantifier I’incertitude du modele, car elle mesure la dis-
persion des prédictions : plus la variance est faible, plus le
modele est certain, et plus elle est élevée, plus le modele est
incertain.

Il y a plusieurs méthodes pour obtenir une distribution de
prédiction. Certaines se basent sur les statistiques Bayé-
siennes qui permettent, grice au théoreme de Bayes, de
mettre a jour des probabilités a partir de connaissances an-
térieures et de données. Blundell et al. [7] ont présenté un
modele ol chaque poids et chaque biais est représenté par
une distribution, ce qui autorise une incertitude au niveau
des parametres. En théorie, I’apprentissage de ces distri-
butions est possible grace a I’inférence Bayésienne, mais
en pratique, I’inférence Bayésienne exacte est insoluble a
cause du nombre élevé de parametres présent dans un ré-
seau de neurones [7]. Les auteurs présentent leur algorithme
Bayes by Backprop qui permet d’approximer I’inférence
Bayésienne. Un avantage de leur approche est que, bien que
le modele requiert deux fois plus de parametres, le résul-
tat permet d’avoir un ensemble infini de modeles a travers
I’échantillonnage de chaque distribution. Puisque les poids
ne sont pas fixes, le modele ne fait pas toujours la méme
prédiction sur une méme entrée et ceci permet d’estimer a
quel point il est certain ou non de sa prédiction. Il faut pour
cela répéter plusieurs fois la prédiction sur les mémes don-
nées et analyser la distribution des résultats prédits. Ce type
de réseau avec des poids représentés par des distributions
est appelé un réseau de neurones Bayésien.

Pour éviter d’entrainer un réseau de neurones Bayésien,
qui a plus de parametres, et s’entraine plus lentement,
et converge moins vite [10], Gal er al. [10] ont présenté
une méthode permettant d’approximer un comportement
Bayésien a partir d’un réseau de neurones. Leur approche
consiste a ajouter du dropout [40] entre chaque couche du
modele. Le dropout est une méthode de régularisation uti-
lisée pendant I’entralnement d’un modele qui permet de
désactiver des neurones dans les couches du réseau. La mé-
thode proposée dans [10] consiste a continuer a utiliser le
dropout apres I’entrainement. Par conséquent, a chaque pré-
diction, des neurones différents sont utilisés et la sortie du
modele est non-déterministe comme dans le cas du réseau
de neurones Bayésien.

Une autre méthode consiste a entralner un ensemble de
modeles profonds, ol chaque modele est entrainé sur les
mémes données [18]. Comme les modeles peuvent étre en-
trainés en parallele, cela ne demande pas plus de temps
d’entrainement. L’utilisation de I’ensemble des modeles
pour faire une prédiction permet d’avoir une distribution de
résultats.

L’incertitude exprimée par un modele a propos d’une pré-
diction nous permet de savoir s’il était certain de la classe
prédite, ou s’il a prédit la classe par hasard. Dans ce dernier
cas, nous voulons réduire I’incertitude du modele en lui ap-



prenant a mieux connaitre cette classe, voire a en apprendre
une nouvelle. Nous cherchons donc a améliorer notre mo-
dele, comme I’évoque notre premiere problématique. Pour
améliorer le modele, nous envisageons d’utiliser I’appren-
tissage continu, dont une définition et un état de I’art sont
présentés dans la section suivante.

2.2 Apprentissage continu

L’ apprentissage continu a pour but d’entrainer un modele
de maniere a ce qu’il puisse résoudre des taches qui lui
seront présentées de maniere séquentielle. Pour citer un
exemple basique d’un tel probleme, le jeu de données
MNIST [19] peut étre découpé en différentes taches a ap-
prendre : d’abord les classes {0, 1} puis {2, 3}, {4, 5}, etc.
Le modele se voit donc présenté uniquement les données
de la premiere tiche a apprendre, puis les données de la
deuxieme tiche et ainsi de suite pour toutes les taches.
L’ objectif est d’obtenir un modele qui arrive a apprendre
les nouvelles taches et qui parvient toujours a résoudre les
taches précédentes. La difficulté de cette approche se situe
dans I’ajout de connaissances au modele pour qu’il résolve
les nouvelles tiches sans oublier ce qui a déja été appris
précédemment. Le probleme étant que si on ne veille pas
a conserver ce que le modele a appris, il peut se produire
de U'oubli catastrophique [16], qui est une perte soudaine
de performance sur les tiches déja apprises lors de 1’ap-
prentissage de la tAiche courante. On parle ici de compromis
plasticité/stabilité [22], définissant la capacité de s’adapter
a de nouvelles tiches (plasticité) tout en conservant les per-
formances atteintes sur d’autres tiches (stabilité).

Plusieurs objectifs peuvent étre atteints avec 1’apprentis-
sage continu [31] : le principal objectif est qu’on ne veut pas
que le modele oublie ce qu’il a appris. 1l est, de plus, sou-
haitable que I'utilisation de la mémoire et des ressources
de calcul par le modele soit fixe ou augmente 1égerement
lorsque de nouvelles taches sont apprises. Il faut aussi faire
un choix concernant deux points importants : 1’autorisa-
tion (ou non) d’avoir du Forward Transfer ou du Backward
Transfer dans le modele. Imaginons que nous avons un mo-
dele déja entrainé sur les tiches 0 a ¢ — 1 et qu’on veut
apprendre la tiche t. Le Forward Transfer est le fait que
I’apprentissage des tiches précédentes ait une influence sur
I’apprentissage de la tache ¢. Cela peut avoir un effet posi-
tif dans le cas ol le modele présente de meilleures perfor-
mances sur la tache ¢, et un effet négatif si le modele n’ar-
rive pas a bien apprendre la tiche ¢. Le Backward Transfer
représente la situation inverse : on considere ici I’influence
de I’apprentissage de la tiche ¢ sur les performances du mo-
dele sur les tiches précédentes. L’ effet est positif si les per-
formances sont améliorées. Un dernier objectif consiste a
ne pas conserver les données des taches précédentes, ou du
moins aussi peu que possible. Dans le cas d’une application
réelle de I’apprentissage continu qui traiterait un flux de
données contenant de nouvelles tiches a apprendre, il pour-
rait étre impossible de conserver toutes les données pour
des raisons d’espace de stockage ou des raisons légales [1].
Pour atteindre certains de ces objectifs, plusieurs méthodes
ont été proposées. Par exemple, la méthode de Model Gro-

wing proposée par [36] consiste dans un premier temps a
définir une structure de base pour le réseau qui sera capable
de traiter une tache. Puis, a chaque nouvelle tache, la capa-
cité du modele est augmentée en ajoutant cette structure de
base au réseau déja existant. Cette méthode permet d’utili-
ser du Forward Transfer en liant les neurones de I’ancienne
structure a la nouvelle, mais pas de Backward Transfer, car
les neurones de la nouvelle structure ne sont pas connectés
a I’ancienne. D’autres méthodes existent comme I’isolation
de parametres [25], la régularisation [16], et la distilla-
tion de connaissances [21]. 1l existe aussi des méthodes
basées sur la répétition des données, qui consistent a sto-
cker ou générer un certain nombre de données pour chaque
tache [23, 38]. Ces méthodes permettent de limiter I’oubli
des taches précédentes en les rappelant au modele.
L’apprentissage continu est la méthode qui nous permet-
tra d’améliorer notre modele. Il faut pour cela avoir de
nouvelles données avec leur étiquette pour les fournir a
notre modele. Notre deuxieme problématique porte donc
sur le fait d’étiqueter automatiquement des données grace a
des connaissances contenues dans des graphes de connais-
sances, en utilisant une représentation commune entre les
données et les connaissances. La section suivante présente
les graphes de connaissances et différentes méthodes pour
changer leur représentation.

2.3 Vectorisation des connaissances

Bien que les graphes de connaissances ne soient pas ré-
cents, ils ont gagné en popularité et sont désormais un é1é-
ment clé dans de nombreuses applications d’intelligence
artificielle liées & la recherche rapide et contextuelle d’in-
formation ainsi qu’a la prise de décision, citons a titre
d’exemples DBpedia [33], Google Knowledge Graph [27],
Wikidata [41], etc. Comme les ontologies, ces graphes four-
nissent une représentation de la connaissance relative a un
domaine particulier sous une forme facilement exploitable
par la machine. Ils représentent un ensemble d’entités re-
lies entre elles, composés de nceuds qui décrivent les en-
tités (objets et concepts), et d’arcs modélisant les relations
entre ces entités. Les relations peuvent étre enrichies par des
attributs ou des valeurs quantitatives représentant le poids
de la relation. Les graphes de connaissances sont relative-
ment faciles a développer et a interpréter, ce qui en fait un
important outil pour décrire la sémantique de grands vo-
lumes de données issus de multiples sources, hétérogenes
ou incompletes [9].

Une représentation commune permettrait d’établir un lien
entre des données et les connaissances stockées dans les
graphes de connaissances. On peut par exemple utiliser une
représentation sous forme vectorielle. Pour cela, il existe
différentes méthodes qui se basent sur un mé€me principe :
il faut dans un premier temps transformer le graphe de
connaissance en une séquence de mots qui pourra ensuite
étre vectorisée avec des méthodes comme Word2Vec [12].
Pour générer ces séquences, la technique graph walks
consiste a parcourir un graphe en partant de chaque som-
met et en parcourant tous les chemins qui y sont liés avec
une profondeur définie. Chaque sommet et chaque relation



parcourus permettent de former une phrase. Par exemple,
avec les sommets « chat » et « félin » reliés par la propriété
«est un type de » allant de « chat » vers « félin » la phrase
générée serait « un chat est un type de félin ». D’ autres algo-
rithmes de parcours de graphe comme la méthode de Weis-
feler Lehman Subtree RDF Graph Kernel [8] permettent de
se focaliser sur des sous-graphes particuliers. Ces deux mé-
thodes de transformation de graphe en séquences de mots
ont été utilisées par Ristoki et Paulheim pour créer I’outil
RDF2Vec [34] permettant de transformer des entités et des
relations en une représentation vectorielle. Un autre moyen
d’obtenir des séquences de mots a partir d’un graphe est
d’utiliser un raisonneur pour inférer de nouveaux axiomes
logiques. Cette méthode a été utilisée par Smaili ef al. dans
leur approche Onto2Vec [39].

Apres avoir transformé ces structures de connaissances en
représentations vectorielles, se pose la question de I’éva-
luation de leur qualité. Initialement, 1’évaluation était ex-
trinseque, utilisant la vectorisation générée comme attributs
d’entrée d’un modele. Ainsi, la qualité des représentations
vectorielles est estimée en fonction de la qualité des résul-
tats du modele. Si les résultats ne sont pas satisfaisants, la
représentation ne 1’est pas non plus. Alshargi et al. [5] ont
présenté des métriques pour évaluer la qualité de ces vec-
torisations intrinseéquement, sans devoir les utiliser en en-
trée d’un modele. Une premiere métrique consiste a mesu-
rer la catégorisation des entités par rapport a leur concept,
en calculant la moyenne des représentations de toutes les
entités typées par un concept, puis en mesurant la distance
entre cette moyenne et la représentation du concept. Une
distance faible reflete une représentation de bonne qualité.
Une seconde métrique, qui a cette fois pour but d’évaluer
la conservation du comportement hiérarchique, est 1’ erreur
sémantique absolue. Le calcul de cette métrique nécessite
d’avoir une mesure de similarité entre deux concepts. On
calcule ensuite la similarité entre les représentations de ces
concepts. Avec une représentation correcte, on peut s’at-
tendre a ce qu’il y ait une corrélation entre ces deux me-
sures. Alshargi et al. [5] ont notamment évalué I’approche
RDF2Vec [34] et conclu que les méthodes de vectorisation
actuelles des graphes de connaissances ne permettent pas
d’obtenir une vectorisation d’aussi bonne qualité qu’une
vectorisation effectuée sur un corpus de texte, permettant,
elle, d’obtenir un contexte plus riche et donc une meilleure
vectorisation. De plus, les auteurs montrent qu’il n’y a
pas de méthode de vectorisation meilleure que toutes les
autres : chaque méthode capture des éléments spécifiques
des concepts et il faut de ce fait choisir la méthode appro-
priée en fonction des besoins de la tiche extrinseque qui
utilisera les représentations.

Ce tour d’horizon de différents domaines et méthodes
donne un apercu des notions sur lesquelles notre approche
s’appuie.

3 Approche proposée

Dans cette section, nous présentons nos idées et réflexions
concernant une approche répondant aux deux probléma-

tiques présentées en introduction. La premiere portant sur
la détection des cas ol un modele ne sait pas résoudre une
tache et la deuxieme sur I’ étiquetage de données en utilisant
des connaissances issues de graphes de connaissances.
Lors de la conférence Computer Vision and Pattern Re-
cognition (CVPR) 2021, Aljundi [4] a présenté une vision
d’ensemble de la mise en place d’un agent autonome. Cela
consiste dans un premier temps a entrainer un modele, puis
le déployer dans un environnement ol il sera face a des si-
tuations changeantes qui nécessitent une adaptation du mo-
dele. Pour que le modele puisse s’adapter, il faut détecter
quand il est confronté a des nouveautés. Il y a ensuite une
sélection des nouveautés, pour garder et annoter celles qui
permettront au modele d’étre amélioré grace a 1’apprentis-
sage continu.

Nous nous positionnons dans un cadre similaire, mais
alors qu’Aljundi présente une approche générique, nous
discutons d’une approche plus bas niveau, en faisant des
choix d’implémentation guidés par nos problématiques et
une application dans un domaine précis : la classification
d’images. Notre approche s’organise en 4 modules inter-
connectés comme [’illustre la figure 1. Ces modules sont
détaillés dans les sections suivantes, mais n’ont pas encore
été implémentés.

3.1 Modéle incertain

Notre module de base est un modele qui est capable d’ex-
primer son incertitude. Cette particularité nous permet d’ac-
corder plus de confiance aux prédictions de notre modele et
de voir ses faiblesses. Nous prévoyons aussi d’utiliser I’in-
certitude pour détecter les nouveautés (voir Section 3.2).
Ovadia et al. [29] ont évalué le comportement de diffé-
rentes méthodes de prédiction d’incertitude pour vérifier si
on pouvait effectivement faire confiance a l'incertitude du
modele. La méthode ayant obtenu les meilleurs résultats sur
la plupart des métriques est celle utilisant les ensembles de
modeles profonds [18]. De plus, ils ont montré que de bons
résultats pouvaient étre obtenus avec un petit ensemble de
cinq réseaux. Leurs expériences ont aussi montré que les ré-
seaux de neurones Bayésiens (SVI dans I’article, pour Sto-
chastic Variational Inference) sont prometteurs sur des pe-
tits jeux de données comme MNIST, mais plus difficiles a
utiliser avec des jeux de données comme ImageNet et des
architectures complexes comme les LSTM. Dans notre cas,
nous choisissons d’utiliser un réseau de neurones Bayésien,
pour développer leur utilisation, car ils permettent en théo-
rie d’entrainer un ensemble infini de modeles.

Dans les réseaux de neurones Bayésiens, les poids et les
biais du modele sont représentés par des distributions. Cette
particularité permet de faire des prédictions non détermi-
nistes. Ainsi, en faisant plusieurs prédictions sur une méme
donnée, le résultat correspond a une distribution des valeurs
en sortie pour chaque classe. Si le modele est certain de sa
prédiction, la distribution de la classe prédite a une faible
variance, car le modele prédit toujours qu’il s’agit de cette
classe. Dans le cas ou le modele est incertain, toutes les
distributions des classes ont une variance élevée. Pour dé-
terminer quelle classe a été prédite par le réseau, la médiane
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FIGURE 1 — Apercu de I’approche proposée découpée en différents modules interconnectés.

de la distribution de chaque classe est calculée. Nous privi-
légions I’utilisation de la médiane puisqu’elle considere les
observations et est robuste face a des valeurs extrémes. La
classe avec la médiane la plus élevée représente la prédic-
tion finale du modele. La médiane nous donne aussi une
information sur I'incertitude, car si le modele ne fait pas
la méme prédiction assez souvent, cela se reflétera sur la
médiane qui sera plus basse.

3.2 Détection de nouveautés

Apres I’obtention d’un modele capable d’exprimer son in-
certitude, nous souhaitons détecter si des données d’une
classe inconnue du modele sont passées en entrée de celui-
ci. Pour cela, nous prévoyons initialement d’utiliser I’incer-
titude pour détecter les nouveautés, ce qui a déja été expéri-
menté dans de nombreux articles dont [32]. Nous utilisons
I’incertitude exprimée par le modele pour permettre au mo-
dele de dire qu’il « ne sait pas » a quelle classe correspond
I’image qu’il a eu en entrée si I’incertitude est trop élevée.

Nous proposons de fixer deux seuils auxquels comparer la
médiane de la classe prédite par le modele. Un premier
seuil élevé, qui permet de déterminer les cas ol le modele
reconnait effectivement les données. Ainsi, si la médiane
est supérieure a ce seuil, le modele a su classifier les don-
nées. Dans le cas contraire, on considere que le modele
répond qu’il « ne sait pas » de quelle classe il s’agit. Un
deuxiéme seuil, plus faible, permet de déterminer si le mo-
dele est completement incertain face aux données. Si la mé-
diane est inférieure a ce seuil, c’est que le modele n’a pas
su faire de prédiction sur les données et on les considere
comme étant hors distribution. Nous rappelons que notre
hypothese principale est que si le modele n’est pas totale-
ment incertain et n’est pas certain non plus, il a pu recon-
naitre des attributs dans les données, mais n’a pas réussi

a les exploiter pour prédire une classe. Nous portons par
conséquent un intérét particulier aux données qui ont été
prédites avec une médiane entre ces deux seuils et nous
considérons que le modele devrait apprendre a faire des pré-
dictions sur ces données par I’apprentissage d’une nouvelle
classe. Les données détectées comme étant hors distribution
ne seront pas utilisées, bien qu’elles pourraient contenir de
nouvelles classes qui n’avaient tout simplement pas de rap-
port avec les classes que le modele connaissait déja. Ces
données rejetées pourraient €tre classées de maniere non-
supervisée avant d’étre présentées a un expert chargé de
déterminer leur importance. Ces seuils seront dans un pre-
mier temps recherchés de maniere empirique avec des jeux
de données appropriés aux différentes catégories que 1’on
veut séparer : des données connues du modele, des don-
nées qu’il devra apprendre et des données hors distribution.
11 est possible que ces seuils soient dépendants du nombre
de classes, par exemple, lors d’une classification entre 1000
classes, une médiane autour de 0.5 aura plus d’importance
que lors d’une classification avec 10 classes. Par la suite,
nous réfléchirons a une alternative utilisant la variance de
la distribution de la classe prédite, en plus de la médiane.
Dans le cas ou I'utilisation de I’incertitude ne serait pas suf-
fisante pour détecter les nouveautés, il serait possible d’uti-
liser d’autres méthodes. Dans un contexte similaire a ce que
I’on propose, Aljundi et al. [3] ont étudié différentes mé-
thodes de détection de nouveautés appliquées a un modele
entrainé grace a I’apprentissage continu.

3.3 KEtiquetage des nouveautés

Une fois que le modele a détecté des données inconnues
(mais pas complétement hors distribution) grace a I’incerti-
tude, 1’objectif est de réussir a identifier ces données grace a
des connaissances contenues dans des graphes de connais-



sances. Par souci de clarté, dans la suite le mot « don-
nées » est utilisé pour parler des données inconnues du mo-
dele et le mot « connaissances » est utilisé pour parler des
graphes de connaissances. C’est ici que se trouve notre prin-
cipale problématique : pour identifier ces données, nous
devons d’abord déterminer une représentation commune
entre les données et les connaissances. Plusieurs possibili-
tés existent : dans un premier temps, il est possible de trans-
former a la fois les données et les connaissances sous une
représentation vectorielle afin de les comparer. Pour cela,
nous proposons de générer des représentations vectorielles
des connaissances a 1’aide des approches de transformation
de graphes comme RDF2Vec [34] ou Onto2Vec [39]. Ces
représentations seront évaluées grice aux métriques intrin-
séques présentées par [5]. Etant donné que nous nous inté-
ressons a des images, il peut étre envisageable de générer
une description textuelle de I’image [13], au colit d’'un mo-
dele supplémentaire. Cette description pourra ensuite étre
vectorisée pour €tre comparée aux connaissances vectori-
sées. Le modele de description doit étre générique au sens
ou il doit étre capable de décrire les éléments de base pré-
sents sur I’image et leur organisation. Si ce modele pou-
vait décrire des éléments de haut niveau, cela voudrait dire
qu’il a déja connaissance de la nouvelle classe qu’on re-
cherche, ce qui rendrait caduque la démarche de découverte
de nouvelles connaissances. L’espace de représentation la-
tent de notre modele pourrait aussi €tre comparé aux re-
présentations vectorielles des connaissances, mais comme
notre modele est non déterministe, il faudra tenir compte
du fait que la représentation latente des données ne sera pas
toujours la méme.

La deuxieme méthode envisagée pour arriver a une repré-
sentation commune consiste a transformer les images sous
forme d’un graphe [6], les connaissances étant déja sto-
ckées sous forme de graphe. Une piste a explorer consiste a
voir s’il est possible d’appliquer cette approche de transfor-
mation en graphe pour d’autres types de données.

Initialement, nous supposerons que les nouvelles classes
a ajouter au modele sont présentes et décrites dans les
graphes de connaissances utilisés. Mais dans une applica-
tion réelle, il est possible que les graphes de connaissances
ne contiennent pas d’informations concernant les nouvelles
données. Dans ce cas, une piste envisagée est un apprentis-
sage conjoint entre le modele et les structures de connais-
sances, ce qui peut également nécessiter de transformer les
données en un graphe. Dans un dernier recours, il reste tou-
jours la possibilité de faire intervenir un expert pour identi-
fier les données ou enrichir les graphes de connaissances.

Apres avoir transformé les données et les connaissances
dans une représentation commune, il faudra trouver une
maniere de faire un lien entre les représentations dans le but
d’attribuer une étiquette aux données. On peut par exemple
penser a une mesure de similarité entre deux représenta-
tions vectorielles, en utilisant la similarité cosinus ou en
passant par un modele supplémentaire chargé d’apprendre
la similarité [26]. 11 existe aussi des méthodes de mesure de
similarité entre graphes [24].

3.4 Amélioration du modele

Une fois que les données ont été annotées, nous voulons
ajouter cette connaissance acquise dans le modele : si les
données correspondent a une nouvelle classe, il faudra que
le modele I’apprenne, si la classe était déja connue, cela
permettra au modele de renforcer sa connaissance. L’ objec-
tif de cet ajout de connaissances est de réduire 1’incertitude
du modele quand il sera confronté a des données de cette
classe. Dans cette optique d’ajout de connaissance, il est
possible de se limiter & une modification du modele seule-
ment si un nombre suffisant de données ont préalablement
été annotées. Le cas opposé, ol seul un petit ensemble de
données annotées permet la modification du modele revient
a faire de I’apprentissage en few-shot [42]. Pour amélio-
rer le modele, une approche d’apprentissage continu peut
&tre mise en place. En particulier, utiliser une méthode qui
permet le Forward Transfer est important, puisque notre ap-
proche se base sur I’hypothese que le modele connait déja
des attributs présents dans les données, il faut que ce que le
modele a déja appris puisse avoir une influence positive sur
la nouvelle tache qu’il va apprendre. Il faudra étudier dans
quelle mesure le Backward Transfer pourra étre utilisé, car
les données annotées grace aux connaissances peuvent in-
troduire des erreurs dans le modele et on ne veut pas que
la nouvelle tache réduise les performances du modele sur
les taches précédemment apprises. Les approches de type
model growing seront potentiellement a éviter, car dans un
scénario réel le nombre de taches n’est pas censé €tre connu
al’avance, donc la taille du modele pourrait fortement aug-
menter. Dans le contexte que nous présentons, il est pos-
sible qu’il y ait naturellement de la répétition des données
des tiches précédentes : si le modele est devenu trop incer-
tain dans ses prédictions d’une classe (s’il y a eu de 1’oubli),
alors une donnée de cette classe avec son étiquette pourra
tout a fait &tre présentée au modele. Nguyen et al. [28] pré-
sentent une méthode d’apprentissage continu appliquée au
cas particulier des réseaux de neurones bayésiens (dont les
poids sont représentés par des distributions), en utilisant les
poids appris apres chaque tiche comme distribution anté-
rieure des poids de la tache suivante.

D’autres approches [17], travaillent plutdt sur I’injection
de connaissances d’un domaine a partir de graphes de
connaissances directement dans les couches du modele.
Ces approches, connues sous le nom de « Knowledge Infu-
sed Learning » [11], permettraient de relier des caractéris-
tiques couvrant différentes dimensions contextuelles d’un
probleme, en relevant les défis lexicaux et sémantiques spé-
cifiques au domaine, tels que la rareté, 1’ambiguité et le
bruit pour la classification selon une échelle d’évaluation
informée par des experts du domaine. Ces travaux s’inté-
ressent a deux questions. La premiere, comment décide-t-
on d’injecter ou non des connaissances a un stade particu-
lier de I’apprentissage, et comment mesurer cette injection
de connaissances. La deuxiéme porte sur la maniere dont
on peut combiner les représentations de données situées
entre les couches du modele avec des représentations de
connaissances externes issues de graphe de connaissances.



D’apres les auteurs, cette approche d’injection de connais-
sances aborde des défis fondamentaux de I’IA, a savoir la
réduction des données volumineuses, renforcer 1’explicabi-
lité des décisions du modele, et améliorer la couverture des
données et connaissances spécifiques a un domaine qui ne
seraient pas considérées autrement.

4 Conclusion

Dans cet article, nous nous positionnons sur une approche
divisée en plusieurs modules, permettant d’obtenir un mo-
dele capable d’agir en toute autonomie dans le cadre de
la classification d’images. Nous proposons d’utiliser un ré-
seau de neurones Bayésien afin d’avoir un modele capable
d’exprimer son incertitude lors d’une prédiction. Cette in-
certitude est ensuite utilisée pour faire de la détection de
nouveautés. Nous considérons que si le modele n’est pas
totalement certain, ni totalement incertain lors d’une pré-
diction, c’est qu’il a reconnu des attributs dans les données
et qu’il s’agit donc de nouveautés qu’il peut €tre utile d’ap-
prendre. Ces nouveautés doivent d’abord étre étiquetées
automatiquement en passant par une représentation com-
mune aux données et aux connaissances stockées dans des
graphes de connaissances. L’étape finale consiste a amélio-
rer le modele par apprentissage continu, grace a I’ utilisation
des données étiquetées, ce qui permettra au modele de ré-
duire son incertitude.

Nos objectifs futurs consistent a mettre en place les diffé-
rentes étapes de cette approche, en commencant par évaluer
I’influence de I’apprentissage continu sur la mesure d’incer-
titude. La problématique de I’annotation automatique des
données est le point le plus important, qui nécessitera des
travaux approfondis.

Dans ce processus autonome qui se rapproche du raisonne-
ment humain, il pourrait étre intéressant d’intégrer un mo-
dule supplémentaire, qui ajouterait de I’explicabilité au ni-
veau des différents modules. Cela permettrait d’améliorer
I’approche grace a une meilleure compréhension, et donne-
rait encore plus de transparence et de confiance au proces-
sus.
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