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1.1 Contexte. . . . . . . 3
1.2 Objectifdelathése . . . . . . . . .. . &
1.3 Plandelathése . . .. . .. . . . . . . . .

Lintelligence artificielle (IA) est une des technologies les plus marquantes de ce début de
21éme gjacle. Dans un monde de plus en plus interconnecté, son influence a radicalement
transformé notre maniére de vivre, de travailler et de communiquer. Les outils les plus
récents comme ChatGPTEl, Midjourneyrﬂ, DaII-Eﬂ et consorts démocratisent 'usage de
l'intelligence artificielle. Aujourd’hui, tout un chacun peut bénéficier d’'un assistant virtuel
capable de rédiger ses e-mails ou de créer une illustration & moindre co(t.

Pourtant, il n’existe pas de consensus sur la définition du terme "intelligence artificielle"
inventé il y a plus d’un demi-siécle [1,/2]. Marvin Minsky [3] suggere que I'lA se référe a
la capacité des machines a résoudre des problémes complexes, tandis que Dimiter Do-
brev [4] compare I'|A aux étres humains, la définissant comme “un programme qui, dans
un monde arbitraire, ne se débrouillera pas plus mal qu’'un humain”, ce qui rappelle la
définition originale de John McCarthy [5], autre pionnier de la discipline. Toutefois, com-
parer l'intelligence virtuelle a l'intelligence humaine pour tenter de trouver une définition
claire pose un gros probleme : il faudrait auparavant avoir une explication claire de ce
gu’est l'intelligence humaine. Or, la encore, il N’existe pas de consensus a ce jour sur la
définition formelle de l'intelligence humaine dans le monde des neurosciences.

1. https://chat.openai.com
2. |https://www.midjourney.com
3. https://openai.com/dall-e-2
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Certains auteurs ont proposé une définition plus pragmatique de I'lA en tentant de décrire
son fonctionnement. Ainsi, Andreas Kaplan et Michael Haenlein la définissent comme la
capacité d’'un systéme a interpréter correctement des données externes, a apprendre
a partir de ces données et a utiliser ces apprentissages pour atteindre des objectifs et
des taches spécifiques grace a une adaptation flexible [6], mais cette définition réduit
fortement I'l|A au domaine de l'apprentissage automatique. Pei Wang met I'accent sur
la capacité de I'lA a s’adapter a son environnement, méme avec des connaissances et
des ressources limitées [2], ce qui permet d’étre moins restrictif quant aux techniques
utilisées pour le faire.

Il est d’ailleurs dommageable d’avoir une définition trop limitée n’incluant pas les diffé-
rentes facettes du domaine. Cette problématique ne date pas d’hier, I'lA est souvent can-
tonnée a la technologie du moment. Pei Wang faisait déja ce reproche en 2007, époque
a laquelle I'lA était vue principalement comme un systéme axiomatique, donc purement
formel [7]. Aujourd’hui, c’est une vision diamétralement opposée qui prédomine. Pour
beaucoup, il est inconcevable de parler d’lA sans implémenter un algorithme d’apprentis-
sage automatique. Heureusement, Stuart Russel et Peter Norvig nous rappellent que ce
domaine est bien pluridisciplinaire ; il inclut la robotique, le raisonnement logique, la prise
de décision, le traitement du langage naturel, la vision par ordinateur, la résolution de
probléme et I'apprentissage automatique [8]. De |a, une définition plus inclusive de I'intel-
ligence artificielle pourrait étre la suivante : I'lA est la science qui permet aux machines
de percevoir, de comprendre et d’interagir avec le monde réel d’'une maniére proche de
celle des étres humains.

Pour comprendre cette perspective, nous pouvons faire appel a l'allégorie de la caverne
exposée par Platon [9]. Comme les prisonniers enchainés au fond de la grotte, qui ne
percoivent que des ombres et des échos du monde intelligible, les machines ont éga-
lement une perception de notre monde limitée aux données qui leur sont fournies. Dés
lors, comment permettre aux machines d’avoir un impact sur le monde tangible si elles
ne peuvent pas comprendre les différents aspects, les complexités, et les nuances du
monde réel ? Il faudrait progressivement sortir les machines de la caverne dans laquelle
elles sont enchainées. La premiére étape consiste a doter les machines de capacités
de réflexion pour la résolution de problemes. Pour ce faire, le processus cognitif humain
s’appuie principalement sur deux formes de raisonnement : I'induction et la déduction.
Le raisonnement inductif facilite la découverte de connaissances générales (lois, théo-
remes, corrélations, etc.) a partir d’observations spécifiques. Le raisonnement déductif,
quant a lui, permet d’appliquer des connaissances générales préexistantes a des cas
spécifiques [10][4

4. Au XIXe siécle, Charles Sanders Peirce a identifié¢ un troisieme type de raisonnement, appelé ab-
duction, qui est utilisé pour générer des hypothéses qui expliquent des observations spécifiques [10}[11].
Labduction revét une importance scientifique considérable, car elle concerne les questions de causalité,
l'intelligence artificielle explicable (XAl) et, potentiellement méme, la fiabilité. Cependant, notre travail ne se
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Socrate, disciple de Platon, définit I comme un mode de raisonnement qui
consiste a tirer une conclusion générale a partir de plusieurs cas particuliers. Le rai-
sonnement inductif est une forme de raisonnement ampliatif, c’est-a-dire que I'on tire des
conclusions qui vont au-dela des informations contenues dans les prémisses [11]. Ce
type de raisonnement est trés proche des mécanismes de I'apprentissage automatique :
établir un raisonnement (modeéle) a partir de faits explicites (expériences). Ainsi, le mo-
dele n’est pas explicitement écrit, au contraire, il est déduit des données d’entrée afin
d’en extraire des informations (lois générales).

A linverse, le raisonnement déductif est basé sur le syllogisme défini par Aristote tel
qu’'une "parole (logos) dans laquelle, certaines choses ayant été supposées, quelque
chose de différent de ces suppositions résulte par nécessité de leur étre ainsi"ﬂ En
d’autres termes, le raisonnement déductif est la capacité de tirer des conclusions sur
des faits individuels (expériences) a partir de connaissances génériques (loi générale).
Lorsque Aristote écrit choses supposées, cela correspond a la prémisse de I'argument, et
lorsqu’il écrit résultats de la nécessite, cela correspond a la conclusion de 'argument [12].
Dans le domaine de I'lA, le raisonnement déductif est principalement associé aux ap-
proches symboliques, communément appelées Good Old-Fashioned Al (GOFAI) [13].

La GOFAI englobe une gamme de techniques comprenant les systemes basés sur la
connaissance (par exemple, les systémes experts), les systémes multi-agents et les sys-
téemes de raisonnement basés sur les contraintes. Ces approches s’appuient sur des
outils symboliques tels que les graphes de connaissances, les regles logiques, les onto-
logies et le calcul algébrique pour faciliter le raisonnement déductif a I'aide de moteurs
d’'inférence. Ces moteurs de raisonnement déductif peuvent utiliser les axiomes décri-
vant les concepts dans la TBox (Terminology Box, i.e. les lois générales) pour déduire
de nouvelles connaissances sur la partie ABox (Assertional Box, i.e. les faits spécifiques)
de l'ontologie. Dans les systémes d’information modernes, les ontologies, telles que les
spécifications formelles et explicites des conceptualisations partagées [14], s’avérent ex-
trémement précieuses. Elles répondent aux besoins d’interopérabilité des données et de
formalisation des régles commerciales, qui sont des aspects essentiels des systemes
d’information contemporains.

Si 'apprentissage automatique est en plein essor au détriment des systémes symbo-
liques, c’est parce que notre société vit un accroissement de la donnée. Toutefois, cet
accroissement des données va de pair avec une crise de la confiance. En effet, contrai-
rement aux systemes experts qui se basaient sur des connaissances reconnues dans les-
quelles les étres humains pouvaient se fier, aujourd’hui beaucoup de systémes reposent
uniquement sur des données qui sont parfois inexactes ou obsolétes. C’est pourquoi I'lA

concentrera pas sur I'abduction, mais plutét sur la combinaison du raisonnement inductif et déductif a des
fins de résolution de problémes.
5. Analytiques antérieurs 1.2, 24b18-20
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hybride, qui a pour objectif de combiner les raisonnements, notamment inductif et déduc-
tif, est actuellement en plein essor. Lajout de connaissance, par le biais du symbolique, a
pour objectif de rendre les systémes d’apprentissage automatique plus cohérents et plus
fiables. Toutefois, une question importante demeure : comment évaluer la cohérence des
systémes d'intelligence artificielle mis au point ?

Lobjectif principal de cette these est de répondre a cette question. Ce travail de recherche
est financé dans le cadre du projet H2020 RESPONSE (integRatEd Solutions for POsitive
eNergy and reSilient citiEs) auquel le laboratoire CIAD est associé. Ce projet souhaite
établir une vision stratégique pour la transition énergétique des villes intelligentes : des
villes climatiquement neutres d’ici a 2050. RESPONSE vise a faire de la durabilité éner-
gétique une vision réalisable en résolvant le trilemme énergétique (sécurité, équité/abor-
dabilité, durabilité environnementale) au niveau des batiments, des ilots et des quartiers
dans les villes intelligentes. Le projet s’appuie sur des systémes énergétiques intelli-
gents, intégrés et interconnectés, associés a des infrastructures urbaines axées sur la
demande, a des modeles de gouvernance et a des services qui favorisent la durabilité
énergétique. Lun des enjeux cruciaux de ce contexte est d’établir des prédictions sur les
données de la SmartCity qui soient cohérentes avec la réalité physique des faits a venir
pour éviter qu’une décision politique ne soit pas adaptée ou une action des services de la
ville soit incompléte ou inappropriée. Le chapitre 2| présentera en détail le contexte appli-
catif du projet RESPONSE et le contexte scientifique en définissant I'élément clé de nos
travaux : la cohérence. Nous verrons que cette cohérence des raisonnements nécessite
de combiner différentes approches de raisonnement qui sont complémentaires, en parti-
culier les raisonnements logiques via des ontologies et les approches d’apprentissages
automatiques.

La thése que nous présenterons ici s’inscrit dans le champ de l'informatique et plus par-
ticulierement dans celui de I'apprentissage automatique, ou la question de la notion de
cohérence au sein des systemes intelligents sert de fil conducteur. Notre objectif prin-
cipal est d’analyser comment la cohérence, en tant que concept, peut étre appréhen-
dée et évaluée dans le domaine de l'intelligence artificielle, notamment en relation avec
les connaissances préalables intégrées dans ces systémes. Le fil rouge de notre travail
réside dans 'étude approfondie de la cohérence, que nous aborderons sous différents
angles, en explorant diverses méthodologies et applications.
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Le premier chapitre pose les bases de notre étude en définissant les termes clés et le
contexte de notre recherche. Nous nous intéresserons tout d’abord a la notion de Smart
City et aux enjeux liés a I'utilisation de I'apprentissage automatique dans ce contexte ou la
cohérence entre les prédictions artificielles et les réalités de terrain reste une mesure pri-
mordiale avant de définir I'action politique. Ensuite nous nous pencherons sur la définition
de la cohérence en rapport avec l'intelligence artificielle. Enfin, la notion de connaissance
préalable, nécessaire a la définition de tout contexte de raisonnement, sera explorée de
maniére approfondie.

Le second chapitre présentera une revue systématique de la littérature qui nous permet-
tra de cartographier I'état de I'art en matiére de combinaison entre apprentissage auto-
matique et modélisation de la connaissance préalable sous la forme d’ontologies. Notre
analyse mettra en lumiére les différentes fagons dont ces deux domaines se croisent
et interagissent, avec un focus particulier sur les techniques algorithmiques employées.
Cette étude comparative nous permettra également de positionner notre recherche par
rapport a d’autres travaux majeurs dans le domaine.

Le troisieme chapitre abordera la question de la cohérence dans les systémes d’appren-
tissage informés par les ontologies. Nous explorerons les différentes méthodes d’intégra-
tion des connaissances dans ces systemes et analyserons comment la cohérence peut
étre évaluée en fonction des techniques utilisées. Nous nous intéresserons également a
la qualité globale des systémes d’intelligence artificielle, avec un accent particulier sur
I'évaluation de la cohérence.

Enfin, le quatrieme chapitre se concentrera sur I'application pratique de nos recherches,
en examinant comment la cohérence d’'un modéle peut étre vérifiée par rapport a des lois
physiques formulées sous forme d’équations différentielles partielles. Nous présenterons
deux cas d’étude, I'un portant sur la prédiction des mouvements d’un oscillateur harmo-
nique, l'autre sur I'estimation de la durée de vie d’'un matériau, pour illustrer 'importance
des connaissances préalables dans I'évaluation de la cohérence. Une nouvelle méthode
de formalisation des connaissances dans une ontologie sera également proposée, avec
une évaluation de son efficacité.

A travers ces quatre chapitres, nous espérons apporter un éclairage nouveau sur la no-
tion de cohérence en apprentissage automatique, en explorant ses différentes facettes
et en proposant une méthode innovante pour son évaluation. Cette thése se veut étre
une contribution significative a la recherche dans le domaine de l'intelligence artificielle,
en mettant en lumiére I'importance de la cohérence dans la construction de systémes
intelligents fiables et pertinents.
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e chapitre présente le contexte d’application de nos travaux de recherche : la ville
C intelligente et les deux défis scientifiques associés. Le premier défi concerne le do-
maine de I'ingénierie des connaissances et le second défi est lié au domaine de I'appren-
tissage automatique.

La résolution du premier défi, qui consiste a agréger des données hétérogénes, est lar-
gement étudiée dans la littérature scientifique. Cela nécessite I'utilisation de techniques
d’alignement structurel et schématique des données. Un alignement sémantique est éga-
lement requis, en particulier pour formaliser les connaissances du contexte de production
des données. La formalisation de la connaissance permet de désambiguiser le sens réel
des données au dela de leur simple description schématique. Dans le contexte de la ville
intelligente, c’est un point important car 'analyse des données a pour objectif la construc-
tion d’une stratégie d’action politique ou sociale.

Or, cette stratégie se doit d’étre cohérente avec la réalité de terrain, c’est la notre second
défi. Lévaluation des prédictions réalisées grace aux techniques d’apprentissage auto-
matique doit permettre de vérifier cette cohérence. Finalement, tout I'enjeu est de conce-
voir des algorithmes d’apprentissages capables d’intégrer des connaissances préalables
issues du contexte applicatif afin d’améliorer la cohérence de leur prédiction.

La présentation des notions de villes intelligente, de cohérence, de formalisation des
connaissances préalables est le coeur de ce chapitre.

La ville intelligente, plus communément dénommée Smart City, est un concept urbain
qui integre différentes technologies dans le but d’améliorer la gestion et la qualité de vie
de ses habitants. Un enjeu majeur pour la Smart City est le respect de la conformité
juridique et politique. C’est un véritable défi lorsqu’il doit étre appliqué au traitement de
données massives comme celles remontées par des capteurs, qu’ils soient disséminés
dans linfrastructure de la ville ou au plus proche des usagers comme les smartphones.

Lemploi de techniques d’apprentissage automatique pour I'analyse et la prédiction sur
les données de la Smart City s’est largement démocratisé depuis la derniére décen-
nie. Capable de traiter massivement des données pour répondre a des questions telles
que la prédiction de températures, de qualité de 'air ou d’améliorer le systéme de feux
de circulation, ce type d’intelligence artificielle connait un grand engouement. Pourtant,
I'apprentissage automatique traditionnel ne prend pas explicitement en compte certaines
contraintes de la Smart City qui ne sont pas représentées uniquement sous la forme de
données. Cette lacune implique une plus grande divergence entre les prédictions des
algorithmes et la réalité de terrain. Cet écart limite les possibles stratégies d’actions poli-
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tiques pour répondre aux risques présentés dans les prédictions.

Deés lors, il parait intéressant d’évaluer la cohérence entre les analyses et les prédic-
tions réalisées avec les exigences Iégales ou les régles métier initiales. Or, I'évaluation
de la cohérence n’est pas encore largement répandue dans les systemes d’intelligence
artificielle. Elle nécessite 'usage d'lA hybride capable de combiner des raisonnements
inductifs sur des données et des raisonnements déductifs a partir de connaissances.

Lobjectif de ce chapitre est de présenter le contexte applicatif et scientifique de la thése
en définissant les différents objets de I'étude. La premiére section s’intéresse a la dé-
finition de la Smart City et des différentes problématiques liées a la mise en place de
prédictions sur des données de la ville[] La deuxiéme section présente la définition du
terme cohérence lorsqu’il est appliqué a I'apprentissage automatique. La troisieme et
derniére section clarifie la notion de connaissance préalable utilisée dans la définition de
la cohérence. Elle présente également en quoi une formalisation de cette connaissance
peut faciliter I'évaluation de la cohérence.

Les technologies de l'information et de la communication (TIC) sont au coeur des diffé-
rents domaines de la Smart City. Toutefois, il n’est pas correct de résumer la Smart City
a une ville faisant usage des TIC, le numérique n’étant pas la seule technologie impli-
quée dans ce type de projet. Il vaut mieux considérer la définition suivante : "une ville
intelligente est une zone géographique bien définie, dans laquelle des technologies de
pointe telles que les TIC, la logistique, la production d’énergie, etc., cooperent pour créer
des avantages pour les citoyens en termes de bien-étre, d’inclusion et de participation,
de qualité de I'environnement et de développement intelligent; elle est gouvernée par
un groupe de personnes bien défini, capable d’énoncer les régles et la politique pour
le gouvernement et le développement de la viIIe"ﬂ [15]. Cette définition nous rappelle
que I'amélioration de la qualité de vie de ses habitants est I'un des objectifs principaux
d’'une Smart City. Cette évolution de I'environnement urbain implique l'usage de diffé-
rentes technologies au sens large.

La ville intelligente s’'étend sur six domaines présentés sur la Figure : 'environne-
ment, la mobilité, '’économie, les citoyens, le Smart Living et la gouvernance [16,17]. Les

1. Cette section a été rédigé en reprenant des éléments présents dans la publication suivante : S. Ghida-
lia, O. Labbani Narsis, A. Bertaux, and C. Nicolle, ‘Ville intelligente : valeur et vérité des données numériques’,
in Smart City et prise de décision, Mare & Martin, 2023, pp. 47-62.

2. La citation originale est la suivante : "a smart city is a well defined geographical area, in which high
technologies such as ICT, logistic, energy production, and so on, cooperate to create benefits for citizens in
terms of well being, inclusion and participation, environmental quality, intelligent development;; it is governed
by a well defined pool of subjects, able to state the rules and policy for the city government and development”
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Smart Environment

Protection environmental, gestion de
I'eau, réductions des gaz a effet de serre Habitat intelligent, santé intelligente,
Smart Mobility éducation , culture, attractivité touristique

Accessibilité, gestion du trafic, nouvelles
modalités de transport

i

Smart Economy

Entreprenariat, innovation, productivité,
flexibilité du marcheé du travail

Smart Living

Smart People

Creéativité et flexibilité, niveau de
qualification, participation a la vie
publique, ouverture d'esprit

Smart Governance

Participation a la prise de décision,
services publiques et sociaux, stratégies
politiques et perspectives

Fiaure 2.1 — Les six domaines de la Smart City

Usages | Appropriation citoyenne : lire, utiliser, partager, créer

Data Science | Analyse, découverte de connaissance et prédictions

Collecte des données | loT, caméras, capteurs, smartphones, ordinateurs,
reseaux sociaux, transactions commerciales, interviews

Fiaure 2.2 — Comment est utilisée la donnée dans une Smart City ?

technologies de I'information jouent un réle essentiel dans chacun de ces six domaines
de la Smart City, permettant le partage d’informations entre eux.

Les trois étapes principales du traitement de la donnée au sein d’'une Smart City sont
présentées par la Figure[2.2] D’abord la collecte, en général aux moyens de capteurs, de
I'loT, parfois d’applications numériques, d’interviews, ou méme de smartphones. Ensuite,
I'analyse des données avec pour objectif de mesurer, de découvrir de nouvelles connais-
sances et parfois de détecter des anomalies. Enfin, la communication des informations
trouvées qui sont remontées au citoyen pour automatiser certains processus, améliorer
sa qualité de vie ou bien l'informer et I'aider dans sa prise de décisions.

D’ici la fin de la décennie, nous aurons une plus forte concentration de la population
mondiale au sein des villes. Or, les villes contribuent fortement a I'émission de gaz a
effet de serre et consomment une grande majorité de I'énergie au niveau mondial [18].
Il est donc normal pour les différents acteurs mondiaux de s’intéresser de plus prés aux
Smart City s’ils veulent limiter 'augmentation de la température moyenne mondiale a 2°C
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par rapport aux niveaux préindustriels comme ratifié dans les Accords de Paris par 189
Etatsf]

Pour I'Union Européenne (UE), ces problématiques sont d’autant plus fortes que d’ici
2050, c’est 80% de sa population qui habitera en ville [19]. Consciente des enjeux impor-
tants liés a l'urbanisation, 'UE a pris des engagements forts en terme d’environnement
avec I'European Green Deal : un arrét total des émissions de gaz a effet de serre (GHG)
d’ici 2050, une croissance économique décorrélée de Il'utilisation des ressources et la
garantie qu’aucune personne ni aucun territoire ne seront laissés de c6té. Cela explique
pourquoi 'UE concentre ses efforts et octroie ses financements principalement si le projet
de Smart City permet de répondre a des enjeux environnementaux [20].

Lhabitat tient bien sir une place trés importante au sein des villes. Depuis I'antiquité, les
étres humains cherchent a construire des logements confortables en composant avec les
éléments donnés par la nature. Ainsi, les habitations ont souvent été construites pour tirer
avantage des rayons du soleil en hiver ou pour ne pas étre trop exposé aux vents [21].
Ce concept d’habitation thermorégulé a d’ailleurs été étudié par Socrate qui avait adapté
la forme et I'orientation de sa "Socratic House" pour créer une habitation durable et peu
consommatrice d’énergie dés le Ve siecle av. J.-C [22].

C’est en se basant sur cette idée d’un habitat peu consommateur d’énergie qu’est né le
concept de "Zero Energy Building" (ZEB), un batiment neutre en énergie. C’est-a-dire que
I'énergie consommée dans le batiment doit étre totalement générée au sein méme de ce
batiment [23]. Rapidement, I'idée encore plus ambitieuse d’un "Positive Energy Building"
(PEB) a émergé. Cette fois-ci, le batiment doit produire a lui seul plus d’énergie qu’il
n’en consomme. LEurope a d’ailleurs décrit les capacités et contraintes des PEB dans
son European Strategic Energy Technology (SET) Plan [24]. Un quartier composé d’un
ensemble de batiments a énergie positive est appelé un "Positive Energy District" (PED),
c’est ce genre de quartiers innovants que I'Europe veut mettre en place pour parvenir a
son objectif de neutralité carbone d’ici I'horizon 2050. D’autant plus, qu’Europe, environ
40% de la consommation d’énergie est due aux immeubles [25].

Batir ou reconvertir d’'anciens immeubles pour qu’ils produisent plus d’énergie que ce
gu’ils en consomment est une stratégie qui demande des moyens techniques importants.
Dans de nombreux cas, l'utilisation de meilleurs matériaux et I'installation de systémes
de création d’énergie renouvelable ne pourront pas suffire a générer plus d’énergie que le
batiment en consomme. Pour limiter fortement la consommation d’énergie des batiments,
il faut également établir des recommandations basées sur I'analyse d’'une grande quantité

3. https ://unfcce.int/process-and-meetings/the-paris-agreement/the-paris-agreement
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de données.

Selon [23], il existe trois types de PED différents définis par 'European Energy Research
Alliance (EERA) :

— PED autonomous : ils ne regoivent jamais d’énergie de I'extérieur, mais ils peuvent
envoyer au réseau leur surproduction d’énergie.

— PED dynamic : ils peuvent a la fois donner leur production, mais également rece-
voir de I'énergie d’autres sources (comme le réseau de distribution local) lorsqu’ils
en ont besoin.

— PED virtual : ils permettent 'implémentation d’'un systéme de stockage virtuel de
I'énergie en dehors du site du PED.

Lanalyse visant a réduire la consommation d’énergie doit considérer le mode de fonc-
tionnement de chaque PED mais aussi sa maniere de générer de I'énergie. En effet, il
est important de ne pas étudier la consommation de I'énergie séparément de sa géné-
ration [26]. Ces deux aspects sont liés a bien des égards, c’est en optimisant les deux
qu’on peut parvenir a une consommation énergétique optimisée.

Bien sdr, d’autres facteurs entrent en jeu lorsqu’il s’agit d’évaluer la consommation d’éner-
gie. Tout d’abord, les conditions climatiques, extérieures aux batiments, elles influent for-
tement sur la consommation d’énergie a l'intérieur (chauffage, climatisation, etc.) [22,23].
Elles sont fortement liées aux comportements des usagers qui vont consommer de I'éner-
gie en fonction de leurs besoins, de réguler la température ou d’augmenter la qualité de
l'air a 'intérieur du batiment [25],27].

Lusager du batiment a un impact trés important sur la consommation d’énergie, puisque
cette consommation se base sur ses besoins au quotidien. Il faut donc considérer 'usager
comme un facteur important dans la réduction de la consommation d’énergie [25-27].

Il existe beaucoup de définitions de la Smart City, mais la plupart d’entre elles partagent
I'idée que la Smart City vise a améliorer la qualité de vie de ses citoyens, c’est-a-dire son
confort et son bien-étre.

Au début des années 2000, les Smart Cities étaient trés orientées vers les TIC, non pas
comme moyen, mais comme une fin en soi. Or, il faut prendre garde a ce genre d’orga-
nisation "top-down" pour ne pas créer une Smart City qui servirait plutét I'Etat que les
individus [28,,[29]. Un systeme qui repose uniquement sur les TIC (notamment les don-
nées et l'intelligence artificielle) sans prendre en compte les comportements et besoins
humains ne pourra s’inscrire dans la durée a long terme. Suite aux critiques de I'organisa-
tion "top-down" initiale, il y a eu une évolution de I'image de la Smart City pour qu’elle soit
plus orientée centrée sur le citoyen (citizen-centric) [28,/30] au cours des années 2010.
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Les TIC étaient toujours bien présentes, mais cette fois, elles devenaient un moyen de
parvenir a une ville au service de ses habitants. Depuis quelques années, cependant,
le terme "citizen-centric" devient un argument commercial [31], un moyen de promouvoir
et de vendre la Smart City a travers le monde. Or, il est impératif de ne pas considérer
'usager comme un simple consommateur de la ville intelligente, mais comme un acteur
principal.

Pour [29], il existe quatre modalités de citoyens principaux :
— les utilisateurs de service (service user) : ils consomment des services de la Smart
City
— les entrepreneurs (entrepreuneurial) : ils participent activement a l'innovation et la
co-création au sein de la Smart City
— les citoyens politiques (political) : ils jouent un réle actif dans la gouvernance de la
ville, notamment dans la prise de décision et les délibérations
— les participants civiques (civic) : ils participent a des activités communautaires qui
ne sont pas directement liées a une activité économique
Pour étre citizen-centric, la Smart City doit intégrer tout un panel de citoyens différents
avec des engagements trés disparates au quotidien. Cependant, il est important que
I'amélioration de la qualité de vie concerne 'ensemble des citoyens de la Smart City [29].
[l faut veiller & ce que certains habitants ne soient pas favorisés au détriment d’autres.

Les citoyens de la Smart City sont eux-mémes des générateurs de données. Que ce soit
aux moyens de leurs interactions via les réseaux sociaux, par le biais de leurs objets
connectés ou bien encore par au travers de diverses applications sur leurs smartphones
(santé, mobilité, etc.). Il ne faut pas considérer les individus uniguement comme des
consommateurs de services, ils peuvent également participer et apporter eux-mémes de
la valeur. Ces constatations ont permis la mise en ceuvre de diverses applications ba-
sées sur le crowdsourcing, la célébre application Waze est un bon exemple. |l permet
notamment a ses utilisateurs d’indiquer les accidents et travaux sur la route en temps
réel. Cela permet aux conducteurs d’éviter les embouteillages et de privilégier des routes
secondaires, ce qui au final génére moins de pollution. Un autre exemple, encore plus
proche de la Smart City, est celui de Cit-eazen : application francgaise proposée par la so-
ciété Engie pour permettre aux citoyens de remonter facilement des problémes a la mai-
rie [31]. Ces applications permettent d'impliquer I'utilisateur tout en lui rendant service au
quotidien. On voit aussi que dans le cadre de certaines applications, tel que Waze, les in-
dividus peuvent complétement se passer des collectivités locales ou du gouvernement et
s’organiser simplement au travers d’une application. Certaines organisations citoyennes
se passent également du support de toute entreprise privée et préferent utiliser des outils
open source pour se réunir et planifier leurs actions. On I'a notamment bien vu aux travers
des contestations sociales qui ont eu lieu ces derniéres années. Beaucoup ont démarré
via les réseaux sociaux, I'organisation se faisant de maniére totalement dématérialisée.
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Aujourd’hui, les utilisateurs sont de plus en plus habitués aux services sur-mesure qui
respectent leurs habitudes et leurs contraintes. Il faut donc éviter que la technologie ex-
pligue aux gens comment ils devraient vivre, mais plutét s’intéresser a leurs modes de vie
pour que la technologie puisse s’y intégrer et 'améliorer. La difficulté c’est que ce service
sur-mesure doit étre industrialisé pour étre proposé a trés grande échelle, a 'ensemble
des usagers de la Smart City.

Lhumain est un facteur central dans la consommation d’énergie puisque c’est en fonc-
tion de son confort et ses besoins a lui que certaines actions (augmenter ou baisser le
chauffage, allumer la climatisation, utiliser un lave-linge, etc.) consommatrices d’énergie
vont avoir lieu. Il est capital de s’intéresser le plus possible aux habitudes de chacun pour
que les recommandations faites soient les moins contraignantes possibles. Dans I'étude
menée par [32], les résultats montrent que de maniére générale, les occupants d’un ba-
timent sont plus satisfaits de leur environnement lorsqu’ils ont la possibilité d’interagir
avec lui. Créer un batiment entierement autonome dans la gestion de la consommation
d’énergie n’est donc pas forcément une bonne solution. D’'un point de vue technologique,
il est difficile de gérer totalement le chauffage, la climatisation et I'éclairage d’un bati-
ment entier tout en satisfaisant 'ensemble de ses occupants. Il y aura toujours besoin
d’interactions avec des étres humains pour ouvrir des portes ou des fenétres, gérer la lu-
minosité d’une piéce grace a I'éclairage électrique ou aux stores. La technologie ne peut
pas contrbler ou s’ajuster parfaitement aux besoins de chaque utilisateur du batiment.
Certains vont avoir besoin de fermer les stores a cause du soleil tandis que d’autre, au
méme moment et dans la méme configuration, seront satisfaits sans toucher aux stores.
Tout est une question de sensibilité. Or, dans cette méme étude [32], il a été montré que
les occupants qui avaient recu une formation pour interagir avec leur batiment intelligent
étaient en moyenne plus satisfaits que ceux qui n’avait eu une formation pour gérer les
équipements. Cela nous apprend deux choses :
— Les étres humains aiment interagir avec un environnement, surtout lorsqu’ils sont
formés pour le faire.
— La technologie ne doit pas tout contréler, mais plut6t de collaborer avec I'usager
et de lui fournir les informations dont il a besoin pour éclairer sa prise de décision.
Ainsi, les recommandations faites grace a la technologie doivent étre expliquées en détail
al'usager [27] pour gu’il puisse les comprendre et les appliquer selon ses propres besoins
du moment. En étant capable d’expliquer les recommandations faites par le systéme,
'usager sera plus enclin a les suivre et donc a étre satisfait en termes de confort.

Il faut également considérer les différents profils d’'usagers du batiment pour pouvoir leur
recommander des actions au plus proche de leurs habitudes quotidiennes. Viser I'effi-
cience énergétigue demande de se baser sur les besoins et les demandes des utilisa-
teurs [22]. Précisons également, que les conditions climatiques jouent également un réle
majeur dans la consommation d’énergie. Pour qu’un systéme de recommandation soit
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performant, il faut qu’il intégre un maximum de parametres provenant de son environne-
ment.

La Smart City est par définition un milieu hétérogene ou se méle des données issues
de sources diverses (données démographiques, relevés météorologiques, données de
capteurs, etc.) et des normes (lois juridiques, volonté politique, etc.) qu’il convient de
faire respecter. Cela en fait un environnement complexe fortement contraint dans lequel
il est parfois difficile de réaliser des prédictions. En effet, les techniques d’apprentissage
automatique traditionnelles ne peuvent pas garantir le respect des contraintes durant
'apprentissage. On obtient alors des modeéles capables de prédire a partir des données
historiques, mais sans garantir le respect des normes, des lois et des régles métier qui
régissent la Smart City.

Une autre problématique importante concerne la capacité d’'une application a s’adapter
au profil de chaque individu avec lequel elle interagit. En effet, un habitant de la Smart
City n’aura pas besoin du méme niveau d’informations qu’un technicien d’exploitation
énergie, ni de celui d’un touriste, ni méme de celui d’'un responsable politique. De plus,
il est intéressant de pouvoir qualifier la donnée en fonction de I'application que I'on veut
réaliser par la suite. Une donnée issue d’un relevé de capteur n’aura pas le méme intérét
en fonction de I'application finale dans laquelle elle sera utilisée.

Prenons comme exemple le cas d’'un capteur de température qui se trouve a quatre
metres du sol dans une rue d’'une Smart City francaise : le 5 décembre a deux heures du
matin, ce capteur reléve la température de 55°C alors qu’une heure plutét il avait relevé
une température de -5°C plus cohérente avec les normales saisonniéres. En mobilisant
nos connaissances et un peu de bon sens, on se rend vite compte que la température
relevée a deux heures du matin est anormale. Lexplication est simple : un incendie s’est
déclaré quelques métres en dessous du capteur, la température relevée par le capteur
représente donc bien la “réalité” de ce qu’il se passe dans cette rue a cet instant-la.
Si cette donnée est utilisée pour notifier les différents incidents survenus dans la ville,
alors cette donnée brute est trés utile, elle permet de voir qu’il s’est produit un incident
majeur. En revanche, si 'application est une prédiction des ilots de chaleur, alors cette
donnée est aberrante. Elle peut induire le modéle de prédiction en erreur s'il la prend en
compte puisqu’elle indique une température bien trop élevée qui ne correspond pas a la
température du quartier a ce moment-Ia.

Cet exemple met en évidence I'importance de contextualiser les données en fonction
de l'application finale. Cela peut impliquer des étapes de prétraitement des données,
de filtrage ou de pondération en fonction des objectifs spécifiques que I'on souhaite at-
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teindre. En intégrant des connaissances propres a chaque application et en utilisant des
approches adaptées, il est possible de fournir des informations ciblées et pertinentes aux
utilisateurs de la Smart City, tout en évitant les erreurs ou les interprétations incohérentes.

Pour s’assurer d’avoir des prédictions qui refletent plutét bien la réalité de la Smart City, il
est essentiel d’adopter une approche qui intégre explicitement les normes et contraintes
propres a cet environnement complexe. Cette approche doit permettre de garantir que
les prédictions sont conformes aux réglementations juridiques, aux politiques urbaines
et aux autres normes spécifiques a la Smart City, favorisant ainsi le développement d’'un
environnement urbain intelligent et harmonieux. Elle doit garantir une utilisation efficace
des données et une meilleure prise de décision dans divers domaines de la Smart City, en
répondant aux besoins et aux objectifs spécifiques de chaque utilisateur. Pour atteindre
cet objectif et fiabiliser la décision de I'action publique il est nécessaire de garantir la
cohérence entre la prédiction numérique et la réalité de terrain.

La cohérence désigne le fait que deux parties distinctes aient des rapports logiques entre
elles. Par exemple un discours cohérent, est un discours au cours duquel les affirma-
tions énoncées sont en adéquations logiques avec les paroles qui les ont précédées. La
conclusion du discours peut étre complétement fausse (si les prémisses sont fausses),
néanmoins elle doit étre valide d’un point de vue logique. Or pour étre valide d’'un point
de vue logique il faut que les régles d’'inférence utilisées garantissent qu’il est impossible
de tirer une conclusion fausse a partir de prémisses vraies. Ainsi, il est contradictoire
d’affirmer les prémisses et de nier la conclusion. Pour constituer un raisonnement valide
l'inférence doit respecter les régles dictées par la Iogique

Mitchell [33]] définie la cohérence comme la capacité d’'un modéle a produire des prédic-
tions qui sont cohérentes avec les données d’entrainement[®] comme présenté sur la Fi-
gure[2.3] Une dizaine d’années plus tard, Yu et al. [34] étend cette définition & la capacité
d’'un modele a produire des prédictions qui sont cohérentes avec les données d’entraine-
ment ainsi qu’avec des connaissances préalables sur le domaine étudié. Le modéle est
dés lors contraint d’étre en cohérence a la fois avec les données d’entrée mais égale-
ment avec des connaissances préalables (prior knowledgeﬁ) qui lui sont fournies comme

4. comme le principe du tiers exclu en logique classique
5. training data
6. ce terme est défini plus précisement en anglais :
[35]
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présenté sur la Figure La cohérence n’est plus simplement une mesure de perfor-
mance des prédictions par rapport a des données d’entrainement mais bien une mesure
de la qualité du modéle produit par apprentissage vis-a-vis d’'un ensemble de contraintes.
Un des objectifs de cet ajout de contrainte est d’assurer une meilleure généralisation du
modele [36] sur des données d’entrée jusqu’alors inconnues et donc de produire des ré-
sultats plus fiables. Dans cette thése, le terme cohérence se référe a la définition de Yu
et al., c’est-a-dire qu’'un modéle pour étre cohérent doit prendre en compte a la fois les
données d’entrainement et la prior knowledge.

Yu et al. 2010 Training Data Prior Knowledge Predictions

Mitchell 1997 Training Data Predictions

Ficure 2.3 — Briques d’évaluation de la cohérence

A partir de la définition de la cohérence donnée par Yu et al. [34], nous proposons une
définition mathématique de la cohérence, relative a la capacité d’'un modeéle a générer des
prévisions cohérentes a la fois avec les données d’entrainement et les connaissances
antérieures du domaine étudié. Dans cette définition, les données d’entrainement et les
connaissances préalables sont considérées comme correctes et sans bruit.

Une hypothése f est cohérente avec un ensemble d’exemples d’apprentissage S et un
ensemble de connaissances antérieures liées au contexte Kp si et seulement si f(x) =
c(x) pour chaque exemple (x,c(x)) dans S et si f(x) est cohérente avec n'importe quelle
connaissance k dans Kp :

PKConsistency(f/ S, KD) = (V<X, C(x)> € S)/f(x) I+ {k € KD} = C(x) (21)

avec c(x) la fonction cible sous-jacente. Il est important de noter que cette formule définit
un idéal, les exemples d’apprentissage S et les connaissances préalables Kp sont parfai-
tement pris en compte par la fonction cible c(x) sans aucun bruit. Cela implique aussi que
'ensemble des connaissances liées a la problématique étudiée sont bien présentes dans
Kp. Toutes ces hypothéses sont bien souvent impossibles a vérifier en réalité, puisque
les exemples d’entrainement et les connaissances préalables contiennent généralement
des bruits ou des informations incorrectes. Il est du devoir du créateur du modele de
s’assurer que ces derniers soient les plus proches de la réalité possible.

Un modéle d’apprentissage automatique idéal serait capable de donner des résultats
conformes avec la réalité de notre monde physique. Pour ce faire, la qualité d’'un mo-
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dele d’apprentissage est traditionnellement évalué avec des critéres de performancele]
capables de mesurer la cohérence des résultats vis-a-vis des données d’entrainement
mais pas vis-a-vis de connaissances préalables. Lintérét du calcul de cohérence appa-
rait a plusieurs niveaux dans le processus d’apprentissage automatique. Ces éléments
sont détaillés ci-dessous.

Le surapprentissage est un phénoméne qui se produit lorsqu’un modéle est trop com-
plexe par rapport aux données d’entrainement dont il dispose. Le modeéle apprend les
exemples d’entrainement "par cceur" sans comprendre les concepts sous-jacents qui
se généraliseraient a de nouveaux exemples, ce qui peut conduire a des performances
médiocres sur des données inconnues. Cela peut se produire, par exemple, lorsque le
nombre de variables en entrée est trop important par rapport a la taille de 'ensemble
de données d’entrainement (aussi appelée “malédiction de la dimension”). Dans certains
cas, les techniques de réduction du suraprentissage comme la cross-validation et le ré-
glage des hyperparameétres ne fonctionnent pas. En ajoutant une mesure de cohérence,
le modéle peut étre régularisé par rapport a des connaissances externes et donc éviter
ce phénoméne de surapprentissage [37].

Les connaissances préalables aident a régulariser le modeéle et a éviter le surapprentis-
sage, tout en limitant la complexité du modéle. Dans le cas ou I'on dispose de peu de
données d’entrée, le risque de surapprentissage est plus élevé car le modéle peut facile-
ment sur-ajuster sur les données disponibles, en créant des hypothéses sur des relations
qui n'existent pas réellement dans les données. En incorporant des connaissances qui
guident le processus d’apprentissage et permettent de mieux généraliser a de nouvelles
données il est possible d’éviter ce phénoméne. Cela permet de pouvoir construire des
meilleurs modeles méme lorsqu’on a peu de données a disposition [37].

Les modéles d’apprentissage automatique peuvent étre sensibles aux perturbations dans
les données d’entrée, ce qui peut entrainer des résultats imprévus. La robustesse des
modeles en apprentissage automatique fait référence a la capacité d’'un modele a bien
généraliser et a maintenir ses performances lorsqu’il est confronté a des données de
test qui different de celles utilisées pour I'entrainement. En d’autres termes, un modeéle
est considéré comme robuste s’il est capable de faire des prédictions précises et fiables
méme avec des données qu’il n’a jamais vues auparavant. Cela rejoint le probleme du

7. RMSE, MAE, accuracy, précision, etc.
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suraprentissage vu au paragraphe précédent. Pour étre robuste, un modele doit étre
capable de détecter et de s’adapter aux variations et aux anomalies dans les données,
sans surajuster ou sous-ajuster. Cela peut étre réalisé en utilisant des techniques telles
que la régularisation, la validation croisée et 'augmentation de données, qui aident a
réduire les erreurs de généralisation et a améliorer les performances du modele sur de
nouvelles données.

Par exemple, le concept drift est un phénoméne dans lequel les données d’entrée
changent progressivement au fil du temps, ce qui peut rendre les modéles d’apprentis-
sage automatique obsolétes ou moins performants. La robustesse d’'un modéle d’appren-
tissage automatique se référe a sa capacité a maintenir sa performance méme lorsque
les données d’entrée changent ou lorsqu’il est confronté a des scénarios imprévus. Pour
faire face au concept drift, il est important de construire des modeles robustes qui peuvent
s’adapter aux changements dans les données d’entrée et maintenir leur performance.
Cela peut étre fait en utilisant des techniques telles que le renforcement continu du mo-
dele, 'apprentissage en ligne ou en mettant en place une surveillance continue pour
détecter les changements dans les données et mettre a jour le modéle en conséquence.
La mise en place de cette surveillance peut s’effectuer via la mesure de cohérence en
permettant de détecter plus rapidement les erreurs et les incohérences dans les prédic-
tions. En effet, la mesure de cohérence permet de comparer les prédictions d’'un modéle
avec les connaissances préalables et les sorties attendues, et ainsi d’identifier les cas
ou le modéle ne parvient pas a reproduire correctement les résultats attendus en théorie.
En détectant ces erreurs plus rapidement, les développeurs peuvent ajuster le modéle ou
les données d’entrée pour les corriger avant gu’ils ne se propagent et n’entrainent une
dégradation de la performance du modéle. Cela peut contribuer a réduire la sensibilité du
modeéle au concept drift et a augmenter sa capacité a s’adapter aux changements dans
les données d’entrée. Lajout d’'une mesure de cohérence peut accroitre la robustesse du
modele face aux différentes perturbations que peuvent subir les données d’entrée.

Les modeles d’apprentissage automatique peuvent également étre biaisés en raison de
biais dans les données d’entrainement ou dans le processus d’apprentissage. Les biais
en apprentissage automatique font référence a des préjugés ou des erreurs dans les
données utilisées pour entrainer un algorithme d’apprentissage automatique. Ces biais
peuvent provenir de plusieurs sources, notamment des biais humains dans les données
d’entrainement ou des biais systémiques dans les modéles algorithmiques eux-mémes.
Par exemple, si un ensemble de données d’entrainement pour un modéle de recrutement
ne contient que des candidats masculins, le modeéle risque de favoriser les candidats
masculins lorsqu’il sera utilisé pour évaluer des candidats réels, méme s’ils sont moins
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qualifiés que des candidates féeminines. De méme, si un modéle de reconnaissance fa-
ciale est entrainé sur des images de personnes blanches, il peut avoir des difficultés a
reconnaitre correctement des visages de personnes de couleur.

Les biais en apprentissage automatique peuvent avoir des conséquences graves, car ils
peuvent entrainer des décisions injustes ou discriminatoires. C’est pourquoi il est impor-
tant de les détecter et de les corriger dans les modéles d’apprentissage automatique
pour garantir une utilisation juste et équitable de ces technologies. Pour ce faire, il existe
des techniques telles que I'équilibrage des données d’entrainement, la régularisation,
la sélection de caractéristiques non biaisées et la vérification de I'équité et de la non-
discrimination dans les évaluations des modéles. Lajout de prior knowledge au cours
de ces différentes étapes peut étre trés bénéfique au modéle car la connaissance va lui
ajouter des contraintes pour s’assurer gu’il reste conforme a I'éthique qu’on attend de lui.

En ajoutant une mesure de cohérence on s’assure que le modeéle finalisé respecte bien
les contraintes ajoutées, réduisant ainsi les biais et améliorant la justesse des résultats
finaux. En effet, elle peut aider a détecter les incohérences dans les données d’entraine-
ment, ce qui peut étre un indicateur de biais. En identifiant ces incohérences, les modéles
peuvent étre ajustés pour tenir compte de ces différences, ce qui peut aider a réduire les
biais. De plus, la mesure de cohérence peut étre utilisée pour évaluer la qualité de la sor-
tie du modele d’apprentissage automatique. En comparant la sortie du modeéle a la réalité
connue, la mesure de cohérence peut identifier les situations ou le modéle est biaisé.

Les modeles d’apprentissage automatique peuvent produire des résultats qui ne sont pas
facilement compréhensibles pour les humains. Linterprétabilité des modeles en appren-
tissage automatique désigne justement la capacité a comprendre et a expliqguer comment
un modele prend ses décisions. Cela implique de pouvoir décrire les relations entre les
entrées et les sorties du modele, ainsi que les facteurs qui ont influencé la prise de déci-
sion. Linterpretabilité est un critére important pour déterminer si les décisions prises par
le modéle sont fiables et peuvent étre comprises par les étres humains. Linterprétabilité
est donc essentielle pour évaluer la qualité des prédictions d’'un modéle, mais aussi pour
détecter les biais, les erreurs et les limites de ces prédictions. Ce qui rejoint les problé-
matiques des paragraphes précédents. La mesure de cohérence peut aider a augmenter
l'interprétabilité des algorithmes d’apprentissage automatique. En effet, si le modéle est
cohérent, il sera plus facile de comprendre comment il prend ses décisions et donc de
linterpréter. En incluant des contraintes dans la fonction de perte ou en choisissant des
architectures de modeéles qui favorisent la cohérence, il est possible de développer des
modéles qui sont intrinséquement plus interprétables [38]. Cela peut étre particulierement
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utile dans les domaines ou l'interprétabilité est une exigence réglementaire ou éthique,
tels que la médecine ou la finance.

Mobiliser des connaissances spécifiques, qu’elles soient linguistiques, physique, factuelle
ou encore taxonomique, dans un systeme d’intelligence artificielle requiert de représenter
cette connaissance dans un format adapté. Une représentation adaptée de ces connais-
sances permet de comparer les prédictions ou les résultats générés par un modele avec
les connaissances existantes et d’identifier d’éventuelles incohérences. Les prédictions
d’'un modéle de traitement du langage naturel peuvent étre comparées a des regles gram-
maticales, a des structures syntaxiques ou sémantiques attendues pour détecter des er-
reurs grammaticales ou des ambiguités. Les résultats d’'un modéle lié aux connaissances
physiques peuvent étre confrontés a des lois physiques, a des contraintes géométriques
ou a des principes fondamentaux prédéfinis pour identifier toute violation de ces regles ou
contraintes. De méme, dans le cas d’un modéle basé sur des connaissances factuelles,
les prédictions peuvent étre évaluées en les comparant a des bases de données de faits
établis, permettant ainsi la détection d’'informations erronées ou contradictoires. Enfin,
pour un modele de classification ou de catégorisation fondé sur des connaissances taxo-
nomiques, les prédictions peuvent étre examinées en fonction de leur correspondance
avec une structure hiérarchique de catégories prédéterminée.

La paragraphe suivant définit le terme de connaissance préalable utilisée dans I'évalua-
tion de la cohérence et expose en détail les méthodes par lesquelles ces connaissances
sont formalisées.

La définition de la connaissance en intelligence artificielle (IA) peut varier selon le
contexte et les perspectives, mais généralement il s’agit d’'un ensemble d’informations,
de concepts et de régles stockées dans un systéme informatique, qui lui permettent de
comprendre et d’interagir avec son environnement de maniére intelligente. Ces informa-
tions, concepts et régles peuvent étre acquises de différentes manieres, comme I'appren-
tissage automatique ou la programmation manuelle.

La prior knowledgeﬂ est 'ensemble des connaissances provenant d’'une source indépen-
dante, représentées de maniéere formelle et intégrées explicitement dans le processus
d’apprentissage automatique [35]. Il ne s’agit donc pas d’informations directement is-

8. aussi parfois dénommeée background knowledge
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sues de données brutes mais bien d’éléments existants indépendamment des données
d’entrainement du modéle. La prior knowledge regroupe entre autres, différents types de
connaissances comme les connaissances sur les lois physiques, les regles métier, les
normes ou encore les lois juridiques d’un Etat.

Certaines connaissances, comme les normes ou les lois, sont en réalité des contraintes
qui devront étre impérativement respectées par les modeles d’apprentissage automa-
tique. En effet, les véhicules autonomes sont obligés de respecter le code de la route pour
avoir I'autorisation de circuler. Mais ce n’est pas le seul exemple, dans des domaines trés
encadrés juridiquement comme le secteur de la défense ou le secteur médical, de nom-
breuses contraintes doivent étre respectées par les programmes informatiques au sens
large. Les modeles issus de I'lA ne font pas exception et doivent également se conformer
a certaines normes sous peine d’étre inexploitables a cause de failles juridiques. Or, pour
pouvoir respecter un ensemble de regles imposées, il faut que les modéles d’apprentis-
sage automatique soient construits en ayant connaissance de ces Ioisﬂ pour pouvoir les
respecter. Présentes dans de nombreuses entreprises, essentielles a différents secteurs
d’activité, les régles métierm sont des déclarations qui définissent ou contraignent cer-
tains aspects de I'activité d’une entreprise ou d’une organisation [39]. La conformité aux
regles métier doit étre vérifiée par les systemes d’information car elles garantissent la sé-
curité, la qualité, le respect de la réglementation, la gestion des risques, le contrdle des
colts et bien d’autres aspects essentiels a la vie d’une entreprise. Lajout de contraintes
dans les algorithmes d’apprentissage automatique devient donc indispensable pour as-
surer la pérennité de leur exploitation au sein des entreprises et organisations. Sans
contraintes, sans ajout de prior knowledge, on s’expose a des anomalies dans les mo-
deles voir a des infractions commises par un systeme d’lA.

Depuis quelques années, l'inclusion de lois physique dans des algorithmes d’apprentis-
sage automatique suscite de plus en plus d’intérét et fait méme I'objet d’'un champ de
recherche a part entiere nommé Physics-Informed Machine Learning (PIML) [40]. Les
sciences physiques trouvent des applications dans de nombreux domaines, par exemple
la dynamique des fluides est utile en hydrogéologie ou en aéronautique, la physique des
matériaux est utilisée en science de l'industrie, I'étude de l'optique et de l'acoustique
peuvent étre utile en santé, etc. Les équations de physiques rendent compte des prin-
cipes généraux et des lois valables pour un ensemble d’objets. Toutefois, parfois elles ne
suffisent pas a matérialiser des systémes complexes avec exactitude. En effet, ces équa-
tions sont bien souvent déterministes, il faut donc connaitre 'ensemble des parametres
initiaux pour parvenir a un résultat juste. C’est possible en théorie, c’est possible (parfois)
dans le cadre d’une expérience controlée, mais en pratique c’est souvent complétement

9. on dit qu’ils sont informés par ces connaissances
10. aussi nommées regles d’entreprise ou régles de gestion
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irréaliste. C’est pour cela que des algorithmes d’apprentissage automatique@ capable de
s’adapter a chaque objet de la réalité en s’appuyant sur le comportement passé d’autres
objets similaires sont utilisés. Il est alors possible d’approximer le comportement que
pourrait avoir chaque objet dans la réalité en prenant en compte des parametres liés a
I'objet lui-méme sans pour autant étre exhaustif dans les paramétres. La encore, il reste
quelques écueils : il faut savoir sélectionner les parameétres qui influencent le plus 'objet. Il
faut créer un modeéle capable de généraliser sur des données nouvelles donc inconnues.
Il faut que ce modele respecte les lois générales scientifiques qui font consensus. Ce
dernier point, nécessaire a I'utilisation des modeéles, est souvent négligé et peu respecté.
Les algorithmes étant uniquement entrainés sur leur capacité a donner une réponse au
plus proche de la réalité (d’aprés des données antérieures) ainsi que sur leur capacité
a généraliser il arrive parfois que les modeéles ne soient finalement pas cohérents avec
les connaissances physiques éprouvées ce qui peut les rendre inutilisables en pratique.
En s’assurant que les équations de physique sont respectées lors de I'entrainement d’'un
modéle d’apprentissage, les PIML font en sorte que les résultats soient plus cohérents
avec les connaissances scientifiques.

Diverses formes de connaissances comme des lois ou normes juridiques, des régles
métier ou encore des connaissances scientifiques doivent étre traitées par les systéemes
d’lA pour garantir leur cohérence. Il reste a savoir comment formaliser ces connaissances
et par quels moyens les ajouter dans le processus d’apprentissage ?

Létre humain s’est depuis longtemps attaché a transmettre ses connaissances a ses
pairs ainsi qu’aux générations futures. La tradition orale a permis de transmettre des
contes mythologiques, des lois, des religions et méme des savoir-faire de maniere infor-
melle. Le compagnonnage ou le systéme d’apprentis permettaient a une personne d’ap-
prendre un métier grace a I'encadrement de “savants”, la plupart du temps le savoir-faire
se transmettait via des discussions et des travaux de mise en pratique. La formation des
générations futures était ainsi assurée de maniere informelle. Puis, avec l'invention de
I'écriture, il a été rendu possible de commencer a formaliser la connaissance sous forme
d’écrits afin de former plus de personnes dans un espace-temps beaucoup plus grand :
le savant n’avait plus besoin d’étre dans la méme piece que I'apprenti pour lui transmettre
son savoir. A partir des années 1970, avec I'avénement des ordinateurs, les entreprises
se sont intéressées a la maniére d’intégrer 'ensemble de leurs connaissances dans les
machines pour les mobiliser plus efficacement. Ce processus de gestion et d’exploitation
des connaissances a forcé une réflexion sur la formalisation des connaissances puisqu’a
cette époque, les machines ne pouvaient pas traiter des connaissances informelles. Au-

11. voir méme de deep learning
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jourd’hui, passer d’une connaissance informelle a une connaissance formelle est toujours
un enjeu majeur car la connaissance formelle est plus facilement exploitable par les ma-
chines@ Ce qui change, c’est que désormais, les machines elles-mémes sont capables
de réaliser cette transformation si on les y entraine.

Dans la définition de la prior knowledge, il est clairement exprimé que la connaissance
doit étre formalisée mais il n’est pas explicité sous quelle forme. Le champs de l'ingénierie
des connaissances s’intéresse a la gestion, le stockage et I'utilisation de ces connais-
sances représentables identifiées comme faisant partie de I'univers du discours [42].
Lunivers du discours U est un triplet qui comprend un ensemble fini d’objets noté O,
un ensemble fini d’attribut noté A et un ensemble fini de relations conceptuelles noté
R [42], tel que :

U=(0, A, R) (2.2)

ou I'ensemble des relations conceptuelles R est un produit cartésien qui peux prendre
quatre formes différentes comme décrit ici :

R=0 X AJA X Q|0 x O]A x A (2.3)

Quatre types de gestion des connaissances sont possibles en fonction des besoins en re-
présentation des connaissances explicites et tacites comme le montre la Figure [43].
Les connaissances tacites sont les plus difficiles a représenter, certaines d’entre elles ne
font d’ailleurs pas partie de 'univers du discours, il s’agit de comportement, de percep-
tion, d’intuition propre a ’'homme. Lobservation d’un lion est une connaissance complexe
a représenter de maniére explicite, c’est pour cela qu’il a fallu attendre 'avénement des
réseaux de neurones pour réaliser des traitements d’images plus efficaces : décrire for-
mellement un lion n’explique en rien comment, en regardant une masse de pixels, nous
pouvons en déduire qu’il y a un lion sur I'image. En revanche, les connaissances expli-
cites comme le fait que le lion soit un félin, qu’il soit carnivore, qu’il vit dans la savane,
qgu’il a quatre pattes munies de griffes, une criniere et une queue sont beaucoup plus
simple a représenter de maniere formelle. Les connaissances tacites se transmettent fa-
cilement d’humain a humain, il suffit de montrer une fois un lion - sur une photo ou méme
sur un dessin - a un jeune enfant pour qu’il comprenne a quoi cet animal ressemble et
qgu’il sache le reconnaitre par la suite. Cependant, cette connaissance n’est pas aussi
facilement accessible & une machine qui doit étre entrainée sur des milliers (ou parfois
millions) d’images différentes pour apprendre a reconnaitre un lion. Les connaissances

12. Lavénement des LLM pourraient nous faire penser que la connaissance informelle est parfaitement
comprise par les machines mais ce n'est pas le cas a I'heure actuelle, le manque de cohérence de ces
modéles en est la preuve [41].
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explicites implémentées dans les machines pourront étre utilisées par divers systemes
informatiques si elles ont été correctement formalisées en vue de cet usage. Dans cette
optique, il faudra choisir une représentation qui permette a minima d’avoir une gestion
de connaissance orientée systéme (system-oriented) voir une représentation dynamique
plus complexe a réaliser mais souhaitable si I'on veut favoriser la collaboration homme-
machine.

HIGH EXPLICIT

LOW TACIT HIGH TACIT

LOW EXPLICIT

Ficure 2.4 — Les quatre types de gestion des connaissances [43]

Pour représenter de maniére la plus exhaustive possible les connaissances explicites,
nous avons besoin de pouvoir définir des concepts et des termes au niveau sémantique,
de décrire des individus a 'aide d’attributs associés, d’établir de relations entre ces élé-
ments ainsi que de modéliser des régles utilisables dans une dynamique d’'aide a la déci-
sion [44]. Lensemble de ces exigences sont reflétées par le pouvoir d’expressivité offert
par les différentes techniques de représentation des connaissances. Plus 'ensemble de
ses éléments est respecté, plus le pouvoir d’expressivité de la base de connaissance est
grand, plus il est possible pour les experts de représenter leurs connaissances de ma-
niére effective. Lexpressivité est donc un critere de sélection important lorsqu’on choisit
un modeéle de représentation des connaissances au méme titre que la compréhensibi-
lité et 'accessibilité de la représentation [44]. La compréhensibilité exprime le fait que la
connaissance soit décrite sous une forme compréhensible par un expert humain. Un lan-
gage comme Haskellm [45] fait partie des langages de programmation les plus expres-

13. |https://www.haskell.org/


https://www.haskell.org/

28 CHAPITRE 2. CONTEXTE APPLICATIF ET ORIENTATION SCIENTIFIQUE

sifs, en revanche il n’est pas limpide pour un expert métier non familier avec le développe-
ment informatique. Laccessibilité du modéle s’assure que celui-ci puisse mobiliser I'en-
semble des connaissances qui lui sont données a tout moment. Cette connaissance étant
notamment utilisée lorsqu’on utilise un moteur d’'inférence en vue de raisonner sur les
connaissances. En général, plus la représentation a un grand niveau d’expressivité, plus
l'inférence est complexe a réaliser ce qui ne garantit plus le critére d’accessibilité [46]. Il
est souvent difficile de concilier ces trois criteres de sélection que sont I'expressivité, la
compréhensibilité et I'accessibilité dans un seul et méme modele de représentation des
connaissances. Il est donc important de sélectionner son modéle en fonction de l'usage
prévu.

Il existe quatre maniéres générales de représenter des connaissances : le schéma de
représentation logique, le schéma de représentation par réseauEfL le schéma de repré-
sentation procédural et le schéma de représentation frame-based [47]. Les schémas de
représentation logique permettent de représenter des connaissances sous forme de col-
lection de formule logique en utilisant les notions de constante, de variable, de fonc-
tion, de prédicat, de connecteur logique et de quantificateur. La logique de premier ordre
est la plus facilement représentée, mais les logiques multivariées, floues, modales, etc.
peuvent aussi étre modélisées grace a ce type de schéma. Une description du monde
utilisant une modélisation par objets (noeuds) et liens entre ces objets au moyen d’asso-
ciations binaires (arc) peut étre représentée dans un réseau sémantique. Lavantage de
ce type de schéma est qu’il permet de représenter des relations de classification comme
est—membre—de est-une—instance—de ou des relations d’agrégation comme fait-parti-
de[7] ou encore des relations de généralisation comme est-un['8] est-une-sous-classe-
de@ La connaissance peut en outre étre présentée comme un ensemble de procédures
au moyen d'un langage informatique comme le langage LISP@ [48]. Les schémas de
représentation procéduraux présentent I'avantage majeur de permettre la spécification
des interactions entre les faits avec beaucoup de flexibilité (ce qui augmente I'accessi-
bilite). Toutefois, ces modes de représentation sont plus difficiles & comprendre pour le
commun des mortels et bien sir plus compliqué a modifier ce qui entraine une main-
tenabilitée du systeme limitée. Enfin, le schéma de représentation frame-based, et plus
spécifiquement le language OWL qui en fait partie, permet a la fois de représenter des
objets associés a des attributs, de représenter les connexions entre ces objets (liens de
subsomption ou non) et méme de pouvoir y ajouter des regles logiques pour modéliser

14. aussi appelé réseau sémantique

15. member-of

16. instance-of

17. part-of

18. is-a

19. subset-of

20. mis au point par John McCarthy en 1960. Le LISP a été tres utilisé en symbolique dans les années
1970, des machines dédiées a ce langage ont méme été construites a cette époque.

21. sous-entendus les non-développeurs
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les interactions plus complexes entre les entités. Il est également possible de raisonner
sur les notions d’héritage ainsi que d’opérer des classifications. En résumé, si nous vou-
lons pouvoir garantir une représentation d’'une connaissance (par exemple pour exprimer
la prior knowledge) qui soit compréhensible a la fois par les systéemes (haute expressi-
vité) et par les étres humains (compréhensibilité), il est préférable de s’orienter vers un
schéma de représentation frame-based comme les ontologies avec le language OWL.

Lutilisation de I'apprentissage automatique revét une importance capitale dans I'analyse
des données de la Smart City. Grace aux algorithmes d’apprentissage automatique, nous
sommes en mesure d’extraire des informations précieuses a partir de vastes ensembles
de données recueillies, qu'il s’agisse des relevés de capteurs ou des données émises en
temps réel par les citoyens. Ces algorithmes permettent de déceler des relations dissi-
mulées, d’identifier des motifs significatifs et de prédire les schémas futurs. Ce processus
s’apparente a un type de raisonnement inductif puisqu’il consiste a généraliser a partir
des exemples observés pour établir des régles et des modéles prédictifs.

Néanmoins, il est important de souligner que les villes sont soumises a de multiples
contraintes, notamment d’ordre juridique ou physique, qui doivent étre respectées par I'al-
gorithme de prédiction. Par conséquent, il devient essentiel d’évaluer le degré de confor-
mité des prédictions aux regards des diverses régles qui s’appliquent. Pour ce faire, nous
proposons d’évaluer la cohérence entre les prédictions générées et les connaissances
préalables qui décrivent I'ensemble de ces contraintes de maniére explicite.

Il est également primordial de formaliser ces connaissances au moyen d’un langage ex-
pressif, permettant ainsi de les représenter de maniére précise et de les rendre utilisables
par les machines. Pour représenter ces connaissances avec une grande précision, les
rendre exploitables par les machines et plus facilement maintenables, il est recommandé
de les formaliser sous la forme d’ontologies.

Les ontologies fournissent un cadre sémantique permettant de définir, de maniere for-
melle, les connaissances et les contraintes inhérentes a un domaine spécifique. Elles
permettent de décrire les concepts, les relations et les contraintes de maniére structurée,
facilitant ainsi la représentation et la gestion des connaissances dans un environnement
complexe tel que la Smart City. Lintégration de I'ontologie au processus de prédiction
permettait de mettre en ceuvre un raisonnement déductif, afin d’appliquer les réglemen-
tations urbaines, les politiques environnementales ou encore des normes de sécurité
définies dans I'ontologie pour orienter les prédictions.

Pour résumer, le raisonnement inductif permet d’exploiter les données en vue de déceler
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des modeles, tandis que le raisonnement déductif facilite 'application des connaissances
et des contraintes pour orienter les prédictions. En combinant I'apprentissage automa-
tique (raisonnement inductif) avec les connaissances émanant de I'ontologie (raisonne-
ment déductif), il pourrait étre possible d’obtenir des résultats prédictifs plus fiables et
cohérents avec les contraintes et les connaissances propres a la Smart City. Pour I'en-
semble de ces raisons, la suite de notre travail porte sur I'exploration des travaux de
recherche combinant des approches d’apprentissage automatique et des connaissances
issues de I'ontologie. Lobjectif final, dans le cadre de notre projet, est de créer des mo-
deles qui refletent encore mieux la réalité de la Smart City.
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Ce chapitre concerne I'état de I'art. Pour réaliser ce travail nous avons utilisé une méthode
appelée revue de littérature systémique qui permet de construire une analyse quantitative
et qualitative des travaux de recherche étudiés. Cette méthode est reproductible. C’est-
a-dire que la démarche d’étude est expliquée et elle peut étre reproduite a I'identique sur
le méme corpus pour obtenir des résultats équivalents. Cette méthode peut ainsi étre
réutilisée au cours du temps pour identifier I'évolution des résultats de recherche sur le
sujet. Notre état de I'art concerne les travaux de recherche qui combinent 'apprentissage
automatique avec des ontologies.

La combinaison des raisonnements inductif et déductif est un champ d’étude trés vaste
en raison des multiples formes qu’ils peuvent prendre. Comme expliqué a la fin du cha-
pitre précédent, nous nous limitons dans nos travaux a I'étude de la combinaison d’ap-
prentissage automatique (pour le raisonnement inductif) avec les ontologies (pour le rai-
sonnement déductif). Lobjet est de connaitre les différentes possibilités de combinaison
qu’offrent ces deux paradigmes.

Pour ce faire, il est intéressant de faire appel a une étude quantitative et reproductive ap-
pelée revue systématique de la littérature (SLR. En suivant la méthodologie spécifique
aux SLR, on trouve plus de 400 papiers relatifs a la combinaison entre apprentissage au-
tomatique et ontologies. Aprés une sélection méticuleuse il devient possible de réaliser
une cartographie précise de ce sujetﬂ

La premiére section de ce chapitre explique en détail le protocole suivi pour réaliser cet
état de I'art sous forme de revue systématique de la littérature. La deuxiéme section est
une analyse globale des études permettant de répondre a I'ensemble des questions de
recherche définies dans la partie précédente. La troisiéme section permet de détailler un
peu plus les trois grandes catégories d’hybridation entre I'apprentissage automatique et
les ontologies, notamment en mettant en avant les techniques algorithmiques utilisées.
Enfin, la quatriéme section positionne I'état de l'art réalisé par rapport a deux autres
études majeures de I'lA Hybride.

1. en anglais Systematic Litterature Review

2. Cette SLR a été soumise au journal Artificial Intelligence Review en juillet 2022 sous l'intitulé "Com-
bining Machine Learning and Ontology : A Systematic Literature Review", elle a été modifiée en juin 2023
suite au processus d’examen par les pairs.
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3.2/ MEtHopoLoaGIE DE LA SLR

La méthodologie de cette SLR, présentée en Figure [3.7] s’inspire principalement de celle
présentée par Kitchenham et al. [49]. Une fois le sujet d’étude bien identifié, la premiére
étape consiste a planifier la revue en définissant les questions de recherche associées,
en sélectionnant des moteurs de recherche d’articles scientifiques, en choisissant des
mots-clés pertinents, en définissant des critéres d’'inclusion, d’exclusion et de qualité des
articles. La deuxiéme étape est la réalisation de la SLR a proprement dit, avec la col-
lecte de 'ensemble des articles scientifiques correspondants aux mots-clés établis au
préalable ainsi que la sélection des articles pertinents grace aux critéres d’inclusion et
d’exclusion. La qualification des articles et leur analyse font également partie de cette
deuxieme étape. La troisieme et derniére étape consiste a créer un rapport synthétisant
'ensemble des informations contenues dans les articles sélectionnés ainsi que l'identifi-
cation des défis futurs qui concerne le sujet d’étude.

» Definition des questions de recherche

« Selection des moteurs de recherche scientifiques et des mots-
clés

HEGliile=1ell « Definition des critéres d'inclusion et d'exclusion
CERENCIEN « Definition des critéres de qualité

* Collecte des articles raccords avec les mots-clés choisis
* Application des critéres d'inclusion et d'exclusion

* Application des critéres de qualité

* Analyse des articles sélectionnés

+ Synthétisation des résultats dans un rapport
« Identification des défis futurs

Fiaure 3.1 — Méthodologie de la SLR

3.2.1/ PLANIFICATION DE LA REVUE
3.2.1.1/ DEFINITION DES QUESTIONS DE RECHERCHE

Les questions de recherche sont importantes dans une SLR car elles définissent le pé-
rimétre et I'objectif de la revue, aidant ainsi ses auteurs a concentrer leurs efforts et a
obtenir des résultats pertinents. Une question de recherche est une question claire et
spécifique formulée dans le contexte d’'un sujet d’étude. Elle vise a guider la démarche
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de recherche sur ce que la revue cherche a explorer, comprendre, analyser ou résoudre.
Lobjectif de cette SLR est de répondre aux cinq questions de recherche suivantes :

RQ1 : Pourquoi et comment l'ontologie et I'apprentissage automatique sont combi-
nés ? Cette question a pour objectif de comprendre la motivation des travaux exis-
tants ainsi que les techniques d’hybridation utilisées

RQ2 : Quels sont les algorithmes d’apprentissage automatique utilisés dans chaque
travail ? En effet, il existe de nombreux modeéles d’apprentissage automatique,
il est important de savoir lesquels sont les plus souvent utilisés dans ce sujet
d’étude.

RQ3 : Y a-t-il des travaux qui utilisent des régles autres que les liens de subsomp-
tion ? Les ontologies sont généralement utilisées dans le processus de raisonne-
ment pour garantir la cohérence hiérarchique d’'un modele et en déduire de nou-
velles connaissances. Le plus souvent, les ontologies déduisent des liens de sub-
somption, mais certains travaux vont plus loin en ajoutant d’autres types de liens
ou bien méme des régles qui vont au-dela des simples relations hiérarchiques.
Reconnaitre les travaux utilisant des regles de raisonnement non hiérarchiques
permet d’identifier d’autres types de cohérence appliquée a un modéle.

RQ4 : Quels sont les différents types de themes principaux de I'lA présents dans les
travaux combinant I'apprentissage automatique et I'ontologie ? Plusieurs thémes
principaux, définis par le systeme de classification de I’ACM sont récurrents dans
le domaine de I'lA, comme la vision par ordinateur ou le traitement du langage
naturel (NLP). Le traitement de chaque théme est particulier et fait souvent appel
a des techniques différentes les unes des autres, il convient donc de s’intéresser
aux particularités de traitement de ces différents themes.

RQ5 : Quels sont les domaines d’application couverts ? LIA est utilisée dans diffé-
rents domaines et joue un réle important en aidant les humains a travailler avec de
meilleures performances. Identifier le domaine d’application des travaux présents
dans la revue pourra aider le lecteur qui s’intéresse a I'un d’eux en particulier.

Une fois les questions de recherche définies, il faut choisir les moteurs de recherche
scientifiqgue et les mots-clés qui seront utilisés pour sélectionner les études primaires.
Afin de couvrir un large panel d’articles, cette SLR utilise trois moteurs de recherche
scientifique différents : Web Of Science[?] ACM Digital Library[f| et Science Direct[f|

3. |https://dl.acm.org/ccs

4. https://clarivate.com/webofsciencegroup/solutions/web-of-science/
5. |https://dl.acm.org/

6. |https://www.sciencedirect.com/
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Ces trois moteurs de recherche sont recommandés par [50] car ils satisfont aux criteres
de reproductibilité des recherches, ainsi qu’a l'utilisation de termes booléens dans la
requéte. Google Scholar n’a pas été utilisé en moteur de recherche principal car il ne
garantit pas assez la reproductibilité de la recherche [50] (pour que ce soit le cas il faut
systématiquement passer sa navigation en privée ou vider ses cookies). Finalement, il y
avait suffisant d’articles a traiter issus des trois moteurs de recherche principaux qu’une
sélection secondaire n’a pas été nécessaire.

La recherche des mots-clés a été faite uniguement en anglais afin de travailler sur des
études écrites exclusivement en langue anglaise. Une combinaison des deux principaux
mots-clés, ontologie et machine Iearning[]a été mise en place pour interroger les bases
de données scientifiques sélectionnées. Cependant, le nombre d’articles obtenus était
trop important et toutes les études n’étaient pas pertinentes pour la revue. La requéte a
ensuite été affinée en restreignant la recherche de ces mémes mots-clés dans les partie
titre, résumé et mots-clés, ce qui a permis d’obtenir un nombre plus restreint d’articles
qui semblent pertinents.

Aprés une premiére analyse, il est constaté que le terme deep IearningE] est souvent
utilisé a la place de machine learning, méme s'il s’agit d’'un sous-ensemble de cette tech-
nique. Le mot-clé deep learning a donc été ajouté a la requéte, avec les mémes res-
trictions que celles appliquées au terme machine learning. Par ailleurs, certains auteurs
utilisent directement le terme neural networka] (en particulier pour les articles les plus
récents) sans mentionner explicitement les termes machine learning ou deep learning.
Ce mot-clé a également été ajouté a la requéte, méme s’il ne concerne qu’une minorité
d’articles (10 a 15 %) dans chaque requéte.

Pour le mot-clé ontologym est utilisé seul, il n’est pas combiné avec d’autres mots-clés
représentant différentes techniques sémantiques, telles que taxonomy knowledge mo-
deling[if], ou knowledge graph@ En effet, 'objet de cette revue étant I'utilisation des on-
tologies en particulier pour d’effectuer un raisonnement logique, il n’est pas nécessaire
de s’intéresser a d’autres formes de représentation des connaissances. D’ailleurs une
ontologie permet de pouvoir représenter a la fois des taxonomies et des graphes de
connaissances.

Enfin, le mot-clé artificial intelligence a été ajouté a la requéte car il permet de restreindre
les résultats obtenus au domaine de recherche cible. Contrairement aux mots-clés pré-
cédents, la présence de ce terme est recherchée n’importe ou dans l'article afin d’étre le

7. en frangais apprentissage automatique
8. en frangais apprentissage profond
9. en frangais réseau de neurones
10. en frangais ontologie
11. en frangais taxonomie
12. en francais modélisation des connaissances
13. en frangais graphes de connaissances
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moins restrictif possible.

Sur la base des mots-clés sélectionnés et de différentes analyses des résultats obtenus
la requéte finale est la suivante :

“ontology" AND (“machine learning" OR
“deep learning" OR “neural network") AND “artificial intelligence"

Cette requéte permet de cibler les études primaires concernées par les questions de
recherche définies précédemment.

Pour filtrer les articles issus de la recherche par mots-clés et conserver les documents
pertinents qui seront utilisés pour répondre aux questions de recherche, une série de
criteres d’inclusion et d’exclusion a été établie.

InC1 : Létude décrit une approche qui combine au moins une ontologie et au moins
une technique d’apprentissage automatique.

InC2 : Létude ne compare pas seulement les ontologies versus I'apprentissage au-
tomatique, elle les combine.

ExC1 : Les posters ou les démonstrations qui ne fournissent pas suffisamment de
détails sur leur contribution.

ExC2 : Les articles en double renvoyés par divers moteurs de recherche.

ExC3 : Les articles qui ne sont pas rédigés en anglais.

ExC4 : Les articles non accessibles qui ne peuvent pas étre récupérés en ligne.

ExC5 : Les livres (ou chapitres de livres) détaillant des articles collectés précédem-
ment.

ExC6 : Les articles étendus des mémes auteurs. Dans ce cas, 'article le plus récent
est conservé.

ExC7 : Une revue existante ou une étude non primaire (il peut s’agir d’'une étude
secondaire ou tertiaire).

La qualité d’'une SLR dépend de la qualité des articles examinés. Il est donc important
d’évaluer rigoureusement les articles inclus dans notre SLR en tenant compte des cri-
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teres de qualité suivants :

les études sont menées dans des instituts de recherche de haut niveau

2. les études sont publiées dans des revues et des conférences internationales de
bonne qualité et sont référencées par des bibliothéques électroniques réputées

3. les motivations et les contributions sont clairement définies.

Pour évaluer la qualité de cette SLR, nous avons utilisé le Quality Assessment Instrument
for Software Engineering systematic literature Reviews (QAISER) développé par [51].

Cette section décrit la maniere dont la revue a été réalisé conformément au protocole
défini en amont qui suit quatre étapes principales :

la collecte d’articles en fonction des mots-clés choisis,

appliquer les criteres d’inclusion et d’exclusion,

appliquer les criteres de qualité, et

W N

'analyse des articles sélectionnés.

Cette premiere étape interroge les moteurs de recherche d’articles scientifiques sélec-
tionnées avec I'ensemble des mots-clés définis en adaptant la requéte de base a chaque
base de données comme présenté dans le tableau La premiére recherche a été
effectuée a la fin du mois de mai 2021, et un total de 373 études a été collecté pour
étre analysé. Une deuxiéme recherche a été effectuée en février 2022 dans le but de
mettre a jour le rapport d’analyse avec les nouvelles études publiées depuis la premiére
recherche. En se limitant aux études publiées en 2021 et 2022 sur les bases de données
scientifiqgues sélectionnées un lot important de 70 articles a pu abonder la collection ini-
tiale.

Aprés avoir recueilli 'ensemble des 443 articles, les quatre premiers critéres d’exclusion
ont été appliqués a l'aide de ZoteroEl, un outil de gestion des références, afin de sup-
primer les posters, les tutoriaux ainsi que les articles dupliqués et inaccessibles, comme
résumé sur la Figure[3.2] Les 351 articles restants étant tous rédigés en anglais, seul les
trois derniers critéres d’exclusion restent a vérifier. Pour ce faire, il a fallut lire les titres

14. https://www.zotero.org/
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TasLe 3.1 — Requéte finale utilisée pour chaque moteur de recherche d’articles scienti-

fiques

“deep learning" OR “neural network")) AND
WC="Artificial Intelligence"

Base d’articles | Requéte Mai | Fev.
scientifiques 2021 | 2022
ACM [Abstract : ontology] AND [[Abstract : “machine | 101 | 9
learning"] OR [Abstract : “deep learning”] OR
[Abstract : “neural network"]] AND [All : artificial
intelligence]
Science Direct artificial intelligence AND Title, abstract, key- | 106 | 23
words : “ontology" AND (“machine learning" OR
“deep learning" OR “neural network")
Web of Science TS=(ontology AND (“‘machine learning" OR | 166 | 38

et les résumés de chaque étude et éliminer celles qui ne respectaient pas ces criteres.
Dans le méme temps, les études qui ne correspondaient pas aux critéres d’inclusion,
sur la base de leur titre et résumé, ont également été éliminé de la sélection. Seul 153
études ont été conservées et étudiées, 25 d’entre elles ne correspondant finalement pas
aux deux critéres d’inclusion, il a été décidé de les supprimer de la collection finale suite
a leur lecture. En conséquence, 128 articles ont fait 'objet d’'une analyse approfondie
présentée dans cette SLR.

Nous avons également appliqué les critéres de qualité définis précédemment pour éva-
luer les études primaires sélectionnées. La qualité des bases de données scientifiques
utilisées a permit de garantir les trois criteres établis pour 'ensemble des études sélec-

tionnées.

Afin de pouvoir répondre a I'ensemble des questions de recherche, différents attributs
(décrit dans le Tableau ont été extraits de chacune des études primaires analysé.
Une analyse statistique, présentée a la section suivante, a ainsi pu étre réalisée a partir
des données récoltées correspondants a ces variables.
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Etudes collectée depuis les moteurs de recherche

scientifiques 70

Application des criteres ExC1 & ExC2 & ExC3
Application des criteres ExC4 & ExC5 & ExC6

Application du critere ExC7

Application des critéres InC1 & InC2
surles titres et les résumés

Application des criteres InC1 & InC2
sur le texte entier

[=}

50 100 150 200 250 300 350 400 450
u Mai 2021 Fév. 2022

Ficure 3.2 — Selection des articles

TasLe 3.2 — Données extraites des études sélectionnées

Attribut Description
Année Année de publication
Pays Pays ou le premier auteur est basé

Algorithme  d’apprentis- | Le (ou les) algorithme(s) d’apprentissage automa-
sage automatique tique utilisé(s) dans I'étude

Raisonnement via I'ontolo- | Présence d’'un raisonnement déductif, ou au moins de
gie regles formelles permettant un raisonnement déductif

Grand thématique de I'|A | Théme connu de l'intelligence artificielle tel que décrit
par le systeme de classification informatique ACM s’il
en est question dans I'étude

Catégorie Catégorie de I'étude, classé selon la classification
présenté dans cette SLR

3.3/ ANALYSE STATISTIQUE GLOBALE DES ETUDES

Une analyse statistique globale des études combinant I'utilisation de I'apprentissage au-
tomatique et des ontologies offre un apergu précieux des tendances et des résultats de
ce domaine interdisciplinaire. Cette analyse a permit de réaliser une premiere classifica-
tion des différents travaux tout en révélant les algorithmes prédominants, les domaines
d’application courants et les avantages obtenus en fusionnant ces deux approches. Le
détails des trois catégories principales est donné dans le paragraphe [3.4]
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3.3.1/ TECHNIQUES D’HYBRIDATION UTILISEES POUR COMBINER ONTOLOGIE ET APPRENTISSAGE AU-
TomATIQUE (RQ1)

Aprés avoir lu les articles sélectionnés, trois groupes de combinaisons d’ontologie et d’ap-
prentissage automatique se sont distingués : Learning-Enhanced Ontology, Ontology-
driven machine learning, and Learning and reasoning systemlT_sl Ces trois groupes prin-
cipaux et leurs sous-groupes (tous présents sur la Figure[3.3) ont été partiellement nom-
més grace a des travaux récents qui se concentrent sur différentes formes de combi-
naison entre I'apprentissage inductif et le raisonnement déductif. Cela explique pourquoi
nous trouvons parfois le terme seémantique au lieu de ontologie, alors que cette SLR
traite seulement des articles qui utilisent une ontologie pour la partie symbolique. Le
lecteur pourra ainsi faire plus facilement le lien avec d’autres articles traitant de la combi-
naison entre apprentissage automatique et raisonnement symbolique (comme le neuro-
symbolique).

Ces trois groupes principaux et leurs sous-groupes sont détaillés dans le paragraphe [3.4]
afin de pouvoir répondre plus en détail aux questions de recherche RQ1, RQ2, et RQ3.

Feature
selection

Feature
augmentation

Feature
Ontology extraction
learning

Informed
machine
learning

Learning- Combining Ontology Ontology-driven
Enhanced and Machine machine
Ontology Learning learning

Ontology
mapping

Learning-based
reasoning

Ontologies

ezl e explain black-box

reasoning
system

Expert system Hybrid

embedded

learning application

Ficure 3.3 — Catégories de combinaisons d’ontologie et d’apprentissage automatique pré-
sentées dans cette SLR

15. en frangais respectivement : Ontologie améliorée par I'apprentissage, Apprentissage automatique pi-
loté par l'ontologie et Systéme d’apprentissage et de raisonnement. Les noms anglais sont utilisés pour
faciliter au lecteur leur utilisation dans les moteurs de recherche internationaux.
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Les choix d’algorithmes d’apprentissage automatique pour chaque cas d’application sont
influencés par des facteurs tels que la nature spécifique de la tache, la disponibilité des
données et les objectifs propres a chaque cas. La sélection adéquate d’'un algorithme
d’apprentissage automatique est un facteur décisif pour la réussite d’'un projet, car il a un
impact majeur sur les résultats obtenus.

C’est pourquoi la question de recherche RQ2, qui vise a identifier les algorithmes d’ap-
prentissage automatique utilisés dans chaque cas d’application étudié, revét une impor-
tance cruciale. Cette investigation permet de mettre en lumiére les tendances actuelle
et les meilleures pratiques en matiére d’utilisation d’algorithmes pour des projets spéci-
fiques.

Pour ce faire, une analyse statistique des algorithmes les plus couramment utilisés pour
I'hybridation des techniques d’apprentissage avec les ontologies a été réalisée sur I'en-
semble des travaux sélectionnés dans cette SLR. La Figure et le Tableau pré-
sentent les résultats globaux de cette analyse toutefois il est a noter que de plus amples
détails sont donnés dans la section

Trois des quatre principales approches d’apprentissage automatiques sont retrouvées au
sein des articles étudiés :

— l'apprentissage supervisé : 110 articles

— l'apprentissage non-supervisé : 37 articles dont 12 sont de I'apprentissage auto-
supervisé

— l'apprentissage semi-supervisé : 1

— l'apprentissage par renforcement : aucun article de cette étude ne fait partie de
cette catégorie

Les réseaux neuronaux sont trés répandus dans les études sélectionnées, comme le
montrent la Figure [3.8] et le Tableau [3.3] Ils sont en particuliers présents dans les caté-
gories supervisee et auto-supervisée mais un peu moins dans la catégorie non supervi-
sée car leur application aux problémes de clustering est plus récente. Dans ce dernier
cas, les auteurs préférent souvent d’autres algorithmes de regroupement plus classiques
tels que le k-means, la classification ascendante hiérarchique (CAH), I'analyse en com-
posantes principales (ACP) ou I'allocation latente de Dirichlet (LDA).

16. en frangais classification non-supervisé



3.3. ANALYSE STATISTIQUE GLOBALE DES ETUDES 43

. ’ - Transformers
Régles d'association

Réduction de dimension

Auto-supervisé

Classification non-
supervisé

Non-supervigé

Régression Supervisé

Classification

Fiaure 3.4 — Types d’algorithmes d’apprentissage automatique présents

TasLe 3.3 — Utilisation des algorithmes d’apprentissage automatique

Apprentissage superviseé

Réseau de neurones [‘52 109[]
Systémes probabilistes | [110H1 29|]
SVM [130-140]
Méthodes ensem- | [141-150]
blistes

Combinaison de plu- | |
sieurs algorithmes

Modgle linéaire [159.[160]
Modeéle vectoriel [161
Shapelet [162

Apprentissage non-supervisé

Clustering [66,90.,95,(104, 120,126,139, 146,(163-169)]
117/[131]

Réduction de dimen- | [117,131,(149,153,159,170,171]

sion
Association de régles [106 |1 72|]
Réseau de neurones [173

Systemes probabilistes | [174
Apprentissage auto-supervisé
Réseau de neurones | [60./69,74,/81./84./99,109,166,175-178]
Apprentissage semi-supervisé
Transformers ‘ ﬂ1 79||
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3.3.3/ USAGE DU RAISONNEMENT DEDUCTIF HORS LIENS DE SuBSOMPTION (RQ3)

Il est intéressant de noter qu’une majorité d’articles emploient le raisonnement déductif
seulement a des fins de raisonnement hiérarchique régit par des regles de subsomption
(cf. Figure [3.5). Par raisonnement déductif, nous entendons ici le raisonnement ontolo-
gique, c’est-a-dire la déduction de nouveaux faits a partir de régles générales. Dans cette
SLR, la plupart des articles n’utilisent que la contribution sémantique, en particulier les
concepts et les relations hiérarchiques des ontologies, ils ne se concentrent pas sur la
découverte de nouveaux faits basés sur le raisonnement ontologique. Ainsi, seuls 37%
des articles examinés, répertoriés dans le Tableau décrivent une forme de combinai-
son entre I'apprentissage inductif et le raisonnement déductif avec des regles non hiérar-
chiques. Il semble que de nombreux auteurs utilisent les ontologies comme de simples
taxonomies améliorées (avec des relations non heuristiques entre les concepts) mais
n’utilisent pas de régles plus complexes pour l'inférence.

60
50
40
30
20

10

Ontology-driven machine learning Learning-enhanced ontology Learning and reasoning system

Liens de subsomption uniquement
m Raisonnement déductif (autre que lien de subsomption)

Ficure 3.5 — Proportion de raisonnement déductif dans les études par catégorie

3.3.4/ (GRANDES THEMATIQUES DE LINTELLIGENCE ARTIFICIELLE ABORDEES (RQ4)

Le systéme de classification ACME définit plusieurs themes principaux impliqués dans
l'intelligence artificielle comme le traitement du langage naturel (NLP), la vision par ordi-
nateur, les systémes multi-agents, les séries temporelles et la planification.

17. |https://dl.acm.org/ccs
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TasLE 3.4 — Liste des articles proposant un raisonnement déductif non limité aux liens de
subsomption par grande catégorie

Ontology-driven [|E,65 ﬂ,@@“@mo 105,106,(108.(115,124,151,152,164]
machine learning T

Learning- d@g 103,106.(107,113}/114,117,118,[121,122/(124,127,/131
enhanced on- | [138] 142|, 146|, 156|, 172]
tology

D
e

Learning and rea- di\ﬂ“@“ﬁ“@“%\,

soning system

11,139,(145,/159,162]

Lanalyse des articles se rapportant a ces différentes thématiques a révélé que la majorité
d’entre eux se penchaient sur des problématiques liées au NLP. Cela est particulierement
vrai pour les études classées dans les catégories Ontology-driven machine learning et
Learning-enhanced ontology, comme illustré dans la Figure [3.6

45

42

40 m Ontology-driven machine learning
m L earning-Enhanced Ontology

Learning and reasoning system

10
5
5 4
B s 1
0 I

NLP Vision par ordinateur SMA Série temporelles Planning

Ficure 3.6 — Théme de l'intelligence artificiel par catégorie

Dans une moindre mesure, certains articles abordent le domaine de la vision par ordi-
nateur, en particulier en ce qui concerne la reconnaissance d’'images. Par contre, peu
d’articles se consacrent aux systémes multi-agents et aux séries temporelles. En outre,
un seul article aborde la thématique de la planification. Un récapitulatif de 'ensemble des
études abordant ces différentes thématiques est donné dans le Tableau [3.5

Ces observations soulignent la prédominance des problématiques liées au traitement
du langage naturel dans I'hybridation de I'apprentissage automatique avec les ontolo-
gies. Cette tendance peut étre expliquée par l'utilisation fréquente des ontologies dans
les travaux qui portent sur la sémantique. En effet, les ontologies fournissent une struc-



46 CHAPITRE 3. ETAT DE LART

TasLe 3.5 — Liste des articles associés a leur thématique d’lA

NLP [55,60,61,69,74-76,83,84,88.,89,96.,97,99,101,102, 104,108~
190, [112,[116|[119, 128-130} 132, 135138, [157, 161, 164, 169~

171,175,179]

Vision par ordi- | [52,/53,5659,/63,6673,[80,83./90,91,94,/98,(100,/139, 178]
nateur

Systemes [65,,68,71,/120./146]
multi-agents

Séries tempo- | [78,[85,/151,/162]
relles

Planification [120]

ture formelle qui permet de représenter les connaissances et les relations sémantiques
entre les concepts. Dans le domaine du NLP, ou la compréhension et la représentation
sémantique des données textuelles ont une place prépondérante, les ontologies offrent
une solution adaptée pour ajouter une couche de sens et de contexte aux informations
textuelles.

Bien que moins présentes, les autres thématiques abordées montrent qu’il est possible
de tirer profit des ontologies dans des applications variées allant du traitement d’'images a
I'exploitation de systémes multi-agents en passant par la prédiction de séries temporelles.

Une grande majorité des études, comme le montre la Figure ne se concentrent pas
sur un seul domaine d’application. En effet, leurs auteurs ont choisi de résoudre un pro-
bléme particulier en basant leur travail sur des ensembles de données généralistes ou
interchangeables afin de permettre la réutilisation de leur travail dans divers domaines
d’application.

Cependant, le domaine d’application le plus rencontré est celui de la santé (24% des
études), notamment parce que les ontologies médicales telles que SNOMED@ ou les
ontologies biologiques telles que GeneOnto@ sont souvent utilisées dans le contexte
médical. La santé présente également des contraintes particulierement fortes en matiére
d’explicabilité des résultats et de normes a respecter, I'usage de données sémantiques
et de raisonnement ontologique est donc tout a fait approprié pour ce type de probléma-
tique [180].

18. https://bioportal.bioontology.org/ontologies/SNOMEDCT
19. http://geneontology.org/docs/download-ontology/
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En;o;gle Robotique
— 000000 - 3%
Transport Batzlr;lent
Pas de domaine 3% ,
particulier Technologie - ) Linguistique
43% 3% 2%
. / ~Mode de vie
3 Flna}’nce 1%
3% Mode
1%
Smart city \_Jeux vidéos
5% 1%
: Geoscience
Industrie \ 1.%
6% Cybersecurite - Histoire
1% °

Ficure 3.7 — Domaines d’application présents dans cette SLR

TasLE 3.6 — Liste des articles associés a leur domaine d’application

Santé M@L@LM@M@@LMMM

_L

06,[114,117,124,|126

Industrie [78 94 105,111 122 szmmmm
Smart city [56.86./151,159,/162]
Finance [60,110,[172]
Technologie [118,129,161]
Transport [92,151,153]
Energie [85./156,[162]
Robotique [59,137,173]
Batiment (108,(176]
Linguistique [99/101]

Mode de vie [167]

Mode [53]

Jeu vidéo (68]

Géoscience [175]

Histoire [174]

Cybersécurité| [121]

Les autres domaines d’application relevés dans cette SLR sont plus marginaux, comme
le démontre la Figure [3.7} avec moins de 10 articles chacun. Cependant, le Tableau
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dresse une liste exhaustive des études rattachées a chacun de ces domaines.

En plus de l'analyse principale destinée a répondre aux questions de recherche, une
analyse temporelle et géographique des études a également été entreprise pour identifier
les pays qui se sont montrés les plus investis dans la question de I'hybridation entre
I'apprentissage automatique et les ontologies, ainsi que depuis combien de temps cette
thématique suscite de l'intérét.

La Figure illustre I'évolution du nombre d'articles publiés traitant de ce domaine
d’étude. Le premier article recensé dans cette revue systématique de la littérature re-
monte a 'année 2000 (cf.[3.2.1.2). Par conséquent, cette SLR offre un panorama détaillé
de I'état de I'art concernant la combinaison des ontologies avec I'apprentissage automa-
tique sur une période de plus de 20 ans.

Depuis 2010, une augmentation notable du nombre d’études portant sur I'hybridation
entre l'apprentissage automatique et les ontologies a été constatée, avec une accéléra-
tion particulierement marquée ces dernieres années. En effet, 57% des études analysées
ont été publiées aprés 2018.

Au fil des années, une tendance se dessine également dans I'utilisation croissante des ré-
seaux neuronaux. Le groupe des réseaux neuronaux englobe une gamme d’algorithmes
allant du simple perceptron aux techniques de pointe telles que les transformers. Comme
déja présenté ci-dessus et détaillé plus amplement dans la section il est intéressant
de noter que les réseaux neuronaux sont présents dans la majorité des articles étudiés.

Les diagrammes de la Figure [3.9 et de la Figure [3.10| mettent en évidence la distribution
géographique des contributeurs en tenant compte de la localisation du premier auteur
de chaque article. Les continents les plus fortement représentés sont I'Europe, I'Asie
et 'Amérique du Nord. Parmi les pays européens, I'ltalie et 'Espagne se démarquent
avec environ une douzaine d’articles chacun inclus dans cette SLR. Toutefois, c’est avant
tout la diversité des pays contributeurs (tels que le Royaume-Uni, la France, I'Allemagne,
I'Autriche, la Pologne, la Gréce, la Bulgarie, la Roumanie, la Belgique, la Lituanie et la
Serbie) qui propulse I'Europe en téte des continents les plus actifs. En Asie, c’est plus
spécifiquement la Chine qui contribue de maniére significative a la deuxiéme place de ce
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Fiaure 3.8 — Evolution du nombre de publications sur la combinaison des ontologies et de
I'apprentissage automatique

classement. En Amérique du Nord, les Etats-Unis jouent un réle majeur en fournissant
une part substantielle des études analysées.

/’j A 4

Ficure 3.9 — Pays ou est basé le premier auteur

Ces données prennent une signification accrue lorsqu’elles sont croisées avec les infor-
mations relatives aux budgets mondiaux consacrés a la recherche et au développement
(R&D)@ La prééminence de la Chine et des Etats-Unis dans notre classement est cohé-
rente avec les investissements annuels conséquents alloués a la R&D dans ces pays. En
revanche, les contributions substantielles de I'ltalie et de 'Espagne sont plus complexes
a expliquer en termes de dépenses de R&D méme s’il est notable que ces deux pays font

20. |http://uis.unesco.org/apps/visualisations/research-and-development-spending/
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15%
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Ficure 3.10 — Continent ou est basé le premier auteur

partie des 40 premiers du classement de I'lnvestment MonitorEl En ltalie, il est intéres-
sant de noter que plusieurs études émanent de I'Université de Trente, qui se consacre
spécifiguement a la recherche en neuro-symbolique.

Cette analyse démographiqgue met en lumiere des équipes universitaires spécifiques qui
s’engagent activement dans la recherche sur I'hybridation des techniques d’apprentis-
sage avec les ontologies. Elle illustre également comment certains pays et universités,
malgré des variations dans les dépenses de R&D, se démarquent dans ce domaine
d’étude par leur engagement et leur contribution significative.

3.4/ LES TROIS CATEGORIES PRINCIPALES

3.4.1/ ONTOLOGIE AMELIOREE PAR LAPPRENTISSAGE | LEARNING-ENHANCED ONTOLOGY

Il existe trois stratégies principales pour optimiser I'exploitation d’ontologies grace a I'ap-
prentissage automatique, comme illustré dans la Figure [3.3] En premier lieu, 'ontology
learning englobe un éventail de techniques dédiées a la création et a la maintenance
automatisées des ontologies a l'aide d’algorithmes d’apprentissage . Ensuite,
'ontology mapping, aussi appelé alignement d’ontologies, dont le but est d’assurer l'in-
teropérabilité des ontologies en identifiant les correspondances existantes entre celles-ci.
Pour finir, le raisonnement basé sur I’apprentissageﬂ englobe un ensemble de tech-
niques congues pour simplifier le raisonnement déductif dans le contexte ontologique en
recourant a I'apprentissage automatique.

21. |https://www.investmentmonitor.ai/ai/ai-index-us-china-artificial-intelligence
22. ou semi-automatisé
283. en anglais learning-based reasoning
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3.4.1.1/ CREATION OU MODIFICATION D’ONTOLOGIES PAR APPRENTISSAGE | ONTOLOGY LEARNING

Lontology learning est le processus par lequel des ontologies sont générées ou enrichies
automatiquement a partir de diverses sources de données et de connaissances. Le pro-
cessus d’ontology learning implique la collecte et parfois I'analyse de données provenant
de sources variées, telles que des textes, des bases de données, des documents Web,
et méme des ontologies déja existantes. A I'aide d’algorithmes d’apprentissage automa-
tique, les informations issues de ces données sont ensuite extraites pour étre utilisées
dans l'identification de concepts, de relations et de propriétés qui pourraient potentielle-
ment étre intégrés dans une ontologie. La Figure[3.11]illustre ce mécanisme en montrant
gue les données sont traitées par un algorithme d’apprentissage automatique, symbo-
lisé par un entonnoir, avant d’étre transformées en éléments de la TBox ou de la ABox
d’une ontologie, symbolisé par le polygone annoté "A/T Box" associée a une roue cranté.
Cette derniere permet de symboliser I'ontologie finale créé sur laquelle il est possible dé-
sormais possible d’'inférer. Lontology learning a fait I'objet d’'un examen approfondi dans
diverses revues de la littérature récentes, en raison de son potentiel a fournir une assis-
tance précieuse a la création d’ontologies, tache traditionnellement gourmande en terme
de temps et de ressources [182-184].

Apprentissage
automatique

A/T
Box

Ficure 3.11 — Mécanisme de I'Ontology learning

Lobjectif de cette revue n’est pas de fournir une exploration exhaustive du domaine, mais
plutét de présenter une vue d’ensemble des principales techniques existantes en ma-
tiere d’ontology learning. Nous avons identifié 40 études dédiées a cette catégorie, ce
qui signifie que ces articles abordent la création ou I'enrichissement automatique (ou
semi-automatique) d’une ontologie a I'aide de divers algorithmes d’apprentissage auto-
matique [185]. Lobjectif est de réaliser cette création sans nécessiter I'intervention d’'un
expert humain. Etant donné que ce recours est souvent coliteux, parfois sujet & des
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erreurs et moins rapide qu’'une machine, il devient impératif de s’en passer autant que
faire ce peut, en particulier dans un contexte d’application temps réel. Lontology learning
a pour but d’optimiser a la fois le processus de génération d’ontologie en I'accélérant,
tout en renforgant sa fiabilité grace a la réduction de l'intervention humaine propice aux
erreursPd]

Au sein des articles examinés dans cette revue, plusieurs se penchent sur I'élabora-
tion automatisée de taxonomies [55}|62,99,|104,121,(128,/132,150,(157,/165,/166.[171].
Cette démarche englobe trois domaines distincts : I'extraction de la terminologie propre
au domaine, la découverte de nouveaux concepts, ainsi que I'établissement des rela-
tions hiérarchiques entre les concepts au sein de la taxonomie [186]. Afin de constituer
une taxonomie compléte de maniére automatisée (comprendre une série de concepts
organisés et liés entre eux de maniére hiérarchique), ces articles ont fréquemment re-
cours a une combinaison d’au moins deux des trois domaines évoqués précédemment.
Les algorithmes utilisés dans ces travaux sont souvent liés au traitement NLP a l'ins-
tar des réseaux de neurones récurrents (RNN) qui sont idéaux pour traiter des données
séquentielles comme le texte [55,/62,/157] ou bien SVM [132]. En prétraitement des don-
nées, d’autres algorithmes liés a la manipulation de données textuelles tels que le récent
Word2Vec [99,/166] ou des algorithmes non supervisés permettant de faire de la modéli-
sation thématique et/ou de réduire la dimension comme LDA [171] ou Truncated Singular
Value Decomposition (TSVD) [165] (cf. Tableau[3.7).

D’autres articles vont plus loin que la construction automatique des taxonomies en réali-
sant I'apprentissage de relations non hiérarchiques entre les concepts [55,99,/150]. Lajout
de ces relations non taxonomiques permet d’accéder au statut d’ontologie tel que défi-
nit au Chapitre 2 Nous notons que dans ces deux articles, des technologies récentes
impliquant des réseaux neuronaux (tels que LSTM ou la technique de word embedding
Word2vec comme montré dans le Tableau ont été utilisées pour récupérer les liens
non hiérarchiques entre les concepts d’'une ontologie.

Certains articles explorent également la découverte de régles au sein des données
brutes, qui sont ensuite incorporées dans 'ontologie [79,(104,(118,/122}156|,172,173]. Pour
intégrer de nouvelles regles au sein d’'une ontologie, on peut recourir a des mécanismes
de régles d’association en utilisant des algorithmes tels que FCA [104] ou APRIORI [172].
Mais la encore, les réseaux de neurones sont mobilisés en majorité [79,156,[173] (cf. Ta-

bleau [3.7).

Comme évoqué dans le Chapitre [2, le processus de population de I'ontologie consiste
a compléter la TBox avec une base de faits, c’est-a-dire des instances concréetes qui re-
présentent des individus, des objets ou des faits du domaine d’intérét et qui constituent

24. ce qui n'empéche pas de mobiliser ensuite les experts humains pour évaluer I'ontologie ainsi congue
et rectifier a la marge ses éventuels défauts
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la partie ABox de I'ontologie [63,(74,110},114./119,129,137,/138,(166,174]. Ce processus
permet I'ajout automatisé de nouveaux individus aux concepts préexistants de I'ontolo-
gie [187]. La majorité des algorithmes utilisés pour la population d’ontologies sont basés
sur des techniques probabilistes (cf. Tableau [3.7), telles que les modéles de Markov ca-
chés (HMM) [174] ou les champs aléatoires conditionnels (CRF) [114] qui sont couram-
ment utilisées pour extraire et classifier des entités et des relations a partir de textes non
structurés. Les machines a vecteurs de support (SVM) sont également fréquemment em-
ployées, notamment pour leur capacité a gérer efficacement la classification et I'extraction
d’entités dans des documents textuels [129,/137,138]. Les SVM faisaient partie des algo-
rithmes privilégiés en matiere de traitement du langage naturel avant I'essor des réseaux
de neurones, qui sont désormais utilisés de maniére prédominante dans les travaux les
plus récents [63,/74]. Quant aux algorithmes de réduction de dimension spécifiques au
NLP, ils sont essentiels pour gérer la complexité des données textuelles. Des techniques
telles que l'allocation de Dirichlet latente (LDA) et I'indexation sémantique latente (LSI)
sont précieuses pour extraire des informations sémantiques pertinentes dans de grands
corpus textuels [110].

Enfin, 'enrichissement d’ontologie fait référence a la procédure de mise a jour et d’amé-
lioration d’'une ontologie existante, principalement de sa TBox, en y ajoutant de nouveaux
concepts, propriétés, relations ou regles [113,/124,(126,146,148,158]. Cette démarche
vise a étendre la représentation des connaissances d’'une ontologie pour maintenir sa
pertinence et son utilité d’une ontologie au fil du temps. Lenrichissement permet de mieux
aligner I'ontologie avec la réalité du domaine qu’elle représente et de garantir qu’elle
reste une ressource précieuse pour la prise de décision, la recherche d’informations et
le raisonnement. Il est intéressant de noter que l'utilisation prédominante d’algorithmes
probabilistes [113,/124}/126] et de méthodes ensemblistes [146,/148] est observée dans
ce contexte.

TasLe 3.7 — Algorithmes d’apprentissage automatique utilisés pour I'ontology learning

Ontology Learning

Construction automatique de | Réseaux de neurones RNN : [62, [157], [55] (LSTM),
taxonomies Word2vec : [99,/166]

Systéme probabiliste CRF : [55,(121], MLN : [128], Naive

Bayes : [157]

SVM [132]

Réduction de dimension | LDA : [171], TSVD : [165]

Clustering HAC : [166]

Algorithmes multiples [150]
Apprentissage de relations | Réseaux de neurones LSTM : [55] Word2vec : [99]
non hiérarchique

Suite a la page suivante
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Table 3.7 — Suite de la page précédente

Ontology Learning

Algorithmes multiples

[150]

Découvertes de régles

Réseaux de neurones
Systéme probabiliste

Regles d’association
Clustering

ANN : [156], BPNN : [79], CNN : [173]
Arbre de décision : [156](M5), Réseau
bayésien : [122]

FCA : [104], APRIORI : [172]

SOM : [173]

Population d’ontologie

Réseaux de neurones
Systéme probabiliste

SVM
Réduction de dimension

[74], CNN : [63]
HMM : [174], CRF : [114], Naive
Bayes : [119], Arbre de décision : [63]
[129,137,/138]

LDA : [110], LSI : [110]

Enrichissement d’ontologie

Méthodes ensemblistes
Systéme probabiliste

Random Forest : [146,148]
HMM : [126], CRF : [113], Réseau

bayésien : [124]
Algorithmes multiples [158]
Clustering COCLU : [126]

Les différentes catégories de I'ontology learning, telles que la construction automatique
des taxonomies, I'apprentissage de relations non hiérarchiques, la découverte de regles,
la population de I'ontologie et I'enrichissement de I'ontologie, offrent des méthodes va-
riées pour développer et maintenir des ontologies. Cette approche joue un réle essentiel
dans la gestion des connaissances, la recherche d’'informations et la prise de décision
dans des domaines complexes car elle permet de se passer d’experts humains (du moins
en partie) tout en continuant d’assurer la création et la maintenance d’ontologies alignées
avec la réalité.

L , €également connu sous le nom d’alignement d’ontologies, a pour
objectif de découvrir des correspondances entre des termes aux sens similaires dans
deux ontologies distinctes, tout en veillant a maintenir la cohérence de la structure glo-
bale de I'ontologie [188]. Lobjectif principal de I'ontology mapping est de créer une cor-
respondance sémantique entre les éléments des ontologies afin de faciliter I'interopé-
rabilité entre ces ontologies et étendre leur portée terminologique en alignant a la fois
leurs concepts, leurs propriétés mais également leurs instances [64, 70,7587, 103,141,
149,/155,/165,|168,176,[179]. Lalignement de concepts, consiste a trouver des équiva-
lences entre des concepts similaires, comme “logement” et “habitation”; I'alignement de



3.4. LES TROIS CATEGORIES PRINCIPALES 55

propriétés, met en correspondance les relations entre les concepts, telles que "a pour
propriétaire” et "possédé par"; et enfin, I'alignement d’instances, associe des individus
spécifiques d’ontologies différentes représentant la méme réalité, par exemple, liant “lam-
padaire UX345TV” dans une ontologie a "UX345TV lampadaire” dans une autre.

Lutilisation de I'apprentissage automatique dans le mapping d’ontologies permet d’auto-
matiser le processus de découverte de correspondances sémantiques, ce qui est parti-
culierement utile dans des environnements ou des ontologies hétérogénes doivent étre
intégrées.

Ce processus, illustré dans la Figure [3.72] commence par la préparation des ontologies
sources, modélisé par les polygones annotés "A/T Box", notamment en sélectionnant des
caractéristiques pertinentes sur la TBox et la ABox. Ensuite, un modele d’apprentissage
automatique, représenté la encore par une forme d’entonnoir, soit supervisé (avec des
correspondances connues) soit non supervisé (découvrant automatiquement des cor-
respondances potentielles) est entrainé. Ce modéle est ensuite utilisé pour prédire des
correspondances entre les éléments communs aux deux ontologies, comme [’illustre le
polygone "A/T Box" final situé entre les deux ontologies de départ. Ces correspondances
sont bien souvent soumises a une évaluation de qualité, notamment de cohérence, puis
intégrées pour améliorer I'interopérabilité entre les ontologies source. Pour finir, un post-
traitement peut étre appliqué pour affiner les résultats.

Apprentissage
automatique

A/T A/T A/T
Box Box Box
Ficure 3.12 — Mécanisme de I'Ontology mapping

Les algorithmes d’apprentissage automatique utilisés pour réaliser I'alignement des on-
tologies sont détaillés dans le tableau [3.8] Dans cette catégorie, on observe que les ré-
seaux neuronaux sont largement prédominants [64}70,75,[87,/103][165,[168|176l[179]. On
trouve également dans cette catégorie I'utilisation de méthodes ensemblistes, notamment
Random Forest (bagging) ou une combinaison de plusieurs classifieurs [155].
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En outre, des techniques de réduction de dimension telles que I’Analyse en Composantes
Principales (ACP) sont également explorées [149].

TasLE 3.8 — Algorithmes d’apprentissage automatique utilisés pour I'alignement d’ontolo-
gies

Ontology mapping
Méthodes ensemblistes Random Forest : [141[[149], Ensemble classifier : [155]
Réseaux de neurones [64,168], MLP : [70,75], LSTM : [103], IAC : [87] Word2vec :
[176], Fuzzy ART : [165] Transformers : [179](BERT)
Réduction de dimension ACP : [149]

Lontology mapping est un processus essentiel pour harmoniser des ontologies distinctes
et favoriser l'interopérabilité des données et des connaissances. Grace a I'utilisation de
techniques d’apprentissage automatique, notamment les réseaux neuronaux et les mé-
thodes d’ensemble, ce processus d’alignement des ontologies est facilité, rendant pos-
sible son application a de vastes ensembles de données. En fin de compte, cela contri-
bue a favoriser I'échange efficace d’informations dans un environnement numérique en
constante évolution.

Les articles de la catégorie traitent de la prise
en charge du raisonnement ontologique par des techniques d’apprentissage automa-
tique [61./106,(107,117,[127,131}/142]. Le probléme majeur du raisonnement ontologique
réside principalement dans sa lenteur d’exécution lors de sa mise en oeuvre dans des
contextes réels. Dans notre société axée sur la rapidité, en particulier pour les systémes
temps réel, les algorithmes d’apprentissage automatique se présentent comme une al-
ternative nettement plus rapide au moteur d’inférence classique comme Pellet [189] ou
HermiT [190].

Lapprentissage automatique est exploité de différentes maniéres dans le raisonnement
ontologique. Il peut étre employé pour affiner la granularité du raisonnement, rédui-
sant ainsi le champ d’action du raisonneur en adoptant une approche locale plus ci-
blée [117,131] ou pour prédire le temps de raisonnement d’un moteur d’inférence sur une
ABox particulierement volumineuse [142]. Une autre application consiste a sélectionner
le moteur d’inférence le plus adapté a un cas d’application spécifique [127]. En outre,
le raisonnement déductif lui-méme peut étre effectué par un algorithme d’apprentissage
automatique qui en utilisant les ontologies fournies en entrée acquiert le savoir associé
aux associations entre les concepts, aux regles implicites et aux modéles de relations
entre les entités [61,/106,/107]. Cette approche peut parfois introduire un certain degré
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d’incertitude ou d’'imprécision, ce qui peut potentiellement compromettre la cohérence
parfaite garantie par un moteur d’'inférence déductif classique, car ceux-ci se conforment
aux regles de la logique formelle et n’acceptent que des conclusions strictement déduites
des axiomes et des faits présents dans I'ontologie. Cependant, il est important de souli-
gner que le degré de cohérence et de précision dans le raisonnement ontologique basé
sur I'apprentissage automatique peut varier en fonction des approches spécifiques utili-
sées et de la maniére dont les modeles sont configurés et entrainés. Certaines méthodes
d’apprentissage automatique peuvent étre calibrées pour fournir des réponses avec un
degré élevé de cohérence et de précision, tandis que d’autres peuvent étre orientées vers
des réponses plus probabilistes.

Ces diverses méthodes d’exploitation de I'apprentissage automatique dans le raisonne-
ment ontologique s’appuient sur la capacité des algorithmes d’apprentissage automa-
tique a extraire des modeéles, des associations et des relations complexes a partir des
ontologies en entrée. Cela permet d’enrichir I'ontologie par le biais d’'un raisonnement
déductif plus rapide, aboutissant ainsi a une ontologie plus compléte et informée. La
figure [3.13] illustre ce processus ou 'apprentissage automatique (symbolisé par un en-
tonnoir) permet d’apprendre a réaliser un raisonnement déductif sur des ontologies simi-
laires.

Apprentissage
automatique

A/T

Box

Ficure 3.13 — Mécanisme du raisonnement déductif basé sur I'apprentissage

Les algorithmes d’apprentissage automatique utilisés pour le raisonnement déductif dans
le contexte des ontologies peuvent varier en fonction des taches spécifiques et des ap-
proches adoptées (cf. Tableau [3.9). Les réseaux de neurones, y compris les réseaux de
neurones profonds, sont souvent utilisés pour capturer des relations complexes entre les
concepts et les entités dans les ontologies. lls sont donc adaptés aux taches de clas-
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sification, de prédiction et de génération de relations, toutes nécessaires pour effectuer
un raisonnement ontologique via un algorithme d’apprentissage automatique [61,{107].
Lalgorithme APRIORI, qui repose sur les regles d’association, est aussi employé dans
ce contexte [106]. De plus, les arbres de décision et les méthodes de réduction de di-
mension sont utilisés pour réduire la granularité [117,/131,(142], et les arbres de décision
peuvent également aider a choisir le raisonneur approprié [127].

TasLe 3.9 — Algorithmes d’apprentissage automatique utilisés pour le raisonnement dé-
ductif

Raisonnement basé sur I'apprentissage

Réduction de la | Systéme probabiliste Arbre de décision : [117](C5.0)
granularité

SVM [131]
Réduction de dimen- | ACP :[117,131], Algorithme Boruta : [142]
sion

Selection  d’'un | Systéme probabiliste Arbre de décision : [127]
raisonneur

Effectue le rai- | Réseaux de neurones | RNN : [61)/107]
sonnement
Reégles d’association APRIORI : [106]

Ces multiples approches illustrent les opportunités d’optimisation du raisonnement dé-
ductif grace a I'application d’algorithmes d’apprentissage automatique, principalement en
vue de significativement raccourcir les délais d’exécution de ce processus. Bien qu’elles
puissent parfois présenter moins de cohérence par rapport a un raisonnement classique,
elles se révélent plus bénéfiques dans des scénarios réels ou un important volume de
données doit étre soumis a ce type de d’inférence.

Lapproche de I constitue une variante spécifique du
semantic data mining, qui intégre des connaissances, ici sous forme d’ontologie spéci-
fiqguement, au sein d’une étape du processus de data mining, comme mentionné dans
I'étude menée par Dou et al. en 2015 [191].

Les deux catégories trouvées dans cette SLR, a savoir I'apprentissage automatique in-
forméE] et l'utilisation des ontologies pour éclaircir la notion de "boite noire"@ sont pré-
sentées dans la Figure [3.3] Les détails concernant ces deux catégories sont fournis dans

25. en anglais Informed machine learning
26. en anglais Ontologies explain black-box
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les paragraphes suivants.

3.4.2.1/ APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE INFORME | INFORMED MACHINE LEARNING

Lapprentissage automatique informé est un concept défini dans I'article de Von Rueden
et al. [35] comme l'utilisation par un algorithme d’apprentissage d’une source d’infor-
mation hybride composée de données et de connaissances préalables. Dans le cadre
de cette SLR, les études classées dans cette catégorie utilisent comme source hybride
des données et une (ou plusieurs) ontologie(s) -symbolisé par la polygone annoté "A/T
Box"- pour produire des résultats finaux sous forme de donnée, comme illustrée dans la
Figure Lapprentissage automatique informé est particulierement répandu dans le
domaine de la physique, ou il facilite l'intégration des principes physiques au sein des
algorithmes d’apprentissage automatique. Cette intégration vise a améliorer les perfor-
mances et a mieux s’adapter aux modeles modélisations du domaine de la physique.

Apprentissage
automatique

Fiaure 3.14 — Mécanisme de I'Informed machine learning

Lapport de connaissances préalables peut se produire a différentes étapes du pipeline
d’apprentissage automatique, telles que lors de la préparation des données de forma-
tion (par le biais de 'ingénierie des caractéristiques ou I'intégration des connaissances),
lors de la création de I'architecture du modeéle (en utilisant une topologie basée sur des
informations issues 'ontologie par exemple) ou pendant la phase d’apprentissage de
I'algorithme. Les différents points d’insertion des connaissances sont expliqués plus en
détail dans le Chapitre 4]

Lingénierie des caractéristiques désigne le processus de sélection, d’extraction et d’aug-
mentation de variables (caractéristiques) a partir des données brutes dans le but d’'amé-
liorer les performances des modeles d’apprentissage automatique [192]. Cette catégorie
regroupe trois paradigmes différents : I'extraction, 'augmentation et la sélection de ca-
ractéristiques.

Lexiraction de caractéristiques a pour objectif de réduire le nombre de variables d’entrée
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d’'un modeéle tout en les modifiant pour en optimiser l'utilisation. Elle altére les variables
initiales en se basant sur la connaissance préalable de I'ontologie afin d’obtenir des ca-
ractéristiques pertinentes [65,83,85,/88,/90,91,/94-96//105,109,110,120,/125, 135,136,
140,154,160, 164,169,170]. Laugmentation des caractéristiques implique I'ajout de nou-
velles variables a 'ensemble de données, en se basant sur la connaissance préalable de
I'ontologie [67,,/79,[82,|112,/116/,129,133,(134,{144./147,152,163]. Cette augmentation est
souvent effectuée dans le but d’apporter des informations complémentaires a 'ensemble
de données initial. Au contraire, la sélection de caractéristiques a pour objectif de réduire
le nombre de variables en ne conservant que celles qui sont les plus pertinentes, tout en
préservant les variables initiales sans les modifier [58]. La sélection de variables simplifie
le modéle, favorisant ainsi son interprétation, accélérant son apprentissage, améliorant
sa capacité de généralisation, et supprimant les caractéristiques inutiles ou peu informa-
tives. Une majorité des articles étudiés utilisent ces caractéristiques ainsi modifiées dans
des réseaux de neurones, cependant on remarque que cette catégorie est une des plus
variées en terme d’algorithme d’apprentissage utilisés (cf. Tableau[3.10). En effet, I'onto-
logie apporte de nouvelles connaissances aux données d’entrées, son usage ne dépend
donc pas d’un type d’algorithme en particulier. Ce dernier est par conséquent choisi en
fonction de chaque cas d’application et ne subit pas d’autre contrainte particuliére.

L E]est similaire a la catégorie précédente, car elle touche
également a la modification des données d’entrées mais d’'une fagon tres spécifique.
Cette technique est utilisée pour convertir des variables en vecteurs numériques dans un
espace multidimensionnel. Cette représentation vectorielle facilite principalement I'utilisa-
tion des données dans les réseaux de neurones [60,/61.69,/76/,8184/,89,93,101.(102,108,
151,/153,|175,[177], mais elle s’avére également utile pour d’autres types d’algorithmes
(notamment SVM et XGBoost comme on peut le voir dans le Tableau [3.70). Larticle le
plus ancien dans cette revue systématique qui emploie cette technique remonte a 2018,
suggérant que la recherche dans ce domaine est relativement récente. Les articles sélec-
tionnés font usage du Knowledge Graph Embedding (KGE) ou de I'Ontology Embedding,
qui représente une évolution particuliere du KGE. Le KGE est une approche qui repose
sur l'utilisation de modéles spécifiques tels que TranskE, TransR ou DistMult. Son objectif
principal est de convertir les connaissances contenues dans un graphe de connaissances
en vecteurs numériques en attribuant a chaque entité et a chaque relation du graphe des
vecteurs numériques qui les représentent (c’est une approche similaire a celle utilisée
par Word2Vec).

La simplifie la sélection d’une structure
de modéle appropriée en tirant parti de la connaissance préalable [68]. Au lieu de recourir
a des méthodes de recherche d’hyperparamétres, parfois longues et complexes, comme
la recherche par grille (GridSearch), cette approche permet d’approximer la topologie

27. en anglais knowledge embedding, dérivée du terme feature embedding
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d’'un modele (par exemple, le nombre de couches cachées et le nombre de neurones
dans ces couches pour un réseau neuronal) en utilisant des informations préalables.
Lexemple unique répertorié dans cette SLR s'intéresse a la structure d’'un modéle de
réseau de neurones.

La phase d’ permet d’intégrer directement les connais-
sances dans le processus d’entrainement du modele, habituellement en utilisant une
fonction de codt spécifique@ Contrairement a une fonction de perte classique qui me-
sure simplement la différence entre les prédictions du modéle et les valeurs réelles, une
fonction de co(t intégrant des connaissances prend en compte des informations externes
sous forme de contraintes ou de régularisations pour guider I'apprentissage. Elle s’as-
sure ainsi, durant la phase d’apprentissage, qu’une certaine cohérence avec les connais-
sances préalables est bien respectée en minimisant la fonction de co(t lorsque c’est bien
le cas (et en 'augmentant dans le cas contraire). Cette méthode est principalement basée
sur les réseaux neuronaux [53,/71,/78,/100,/106}/178] mais d’autres approches exploitant
des techniques probabilistes, telles que les réseaux bayésiens, les modéles de Markov
ou les arbres de décision [52,/59,115,124,|143] sont également capables de mettre a
profit une fonction de perte incluant des connaissances.

TasLe 3.10 — Algorithmes d’apprentissage automatique utilisés pour I'informed machine
learning

Informed Machine Learning

Extraction de caractéris- | Réseaux de neurones [9094,/96], ANN : [65], CNN : [91}109],
tiques RNN : [88] [105](LSTM), [85](GRU),
Word2Vec : [109] VGG16 : [83]
SVM [135,136,/140]

Systeme probabiliste Bayesian network [125],
Bayes [110], Decision tree
[120](C4.5), EM : [120]

Naive

Méthodes ensemblistes
Modeéle linéaire
Algorithmes multiples
Clustering

Random forest : [170]

Regression logistic : [160]

[95,/154]

[120], k-means : [169], HAC : [164]

Augmentation de carac-
téristiques

Réseaux de neurones
Systéme probabiliste
Méthodes ensembilistes

SVM
Clustering

[67], ANN : [79,/82], MLP : [152], RNN,
CNN et HAN : [97]

HMM : [112], Bayesian network : [116],
Decision tree : [129,(147](C4.5)
Random forest : [144]

[133,/134,/152]

k-means : [163], [167|(Farthest First)

28. en anglais loss function

Suite a la page suivante
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Table 3.10 — Suite de la page précédente

Informed Machine Learning

Reégles d’association FCA : [147]
Sélection de caractéris- | Réseaux de neurones (58]
tiques

SVM (58]

Intégration des connais-
sances

Réseaux de neurones

[151,[153], MLP : [76], CNN : [102],
RNN : [61L]108], [93](GRU), [60./69,81,
89,/101](LSTM), Autoencoders : [177],
Word2Vec : [60},/69/81},84]

'ontologie

SVM [130]
Méthodes ensemblistes XGBoost : [150]
Algorithmes multiples [151]
Réduction de dimension LDA : [81}/153]
Architecture basée sur | Réseaux de neurones [68]

Apprentissage basé sur
'ontologie

Réseaux de neurones

Systeme probabiliste

[71,[106], LSTM : [78], CNN : [53],
CAE : [178], [100](LTN)
Bayesian networks : [52], [124](CBN),

Markov : [59] (CRF), Decision tree :
[115](C4.5)
Random Forest : [143]

Méthodes ensembilistes

Lapprentissage automatique informé vise a optimiser l'utilisation des connaissances
préalables tout en capitalisant sur les performances exceptionnelles des algorithmes
d’apprentissage automatique. Cette synergie entre la puissance de calcul des algo-
rithmes d’apprentissage automatique et la sagesse des connaissances humaines offre
un potentiel considérable pour résoudre des problemes complexes et favoriser I'innova-
tion dans divers domaines, de la médecine a la finance en passant par I'industrie.

Dans le domaine de la recherche en intelligence artificielle, les réseaux neuronaux sont
souvent pergcus comme des "boites noires" car bien que leur comportement en entrée et
en sortie soit observable, le mécanisme de raisonnement sous-jacent reste obscur. Par
conséquent, le développement de I'intelligence artificielle explicative (XAl) est devenu es-
sentiel. Lexplicabilité d’'un modéle algorithmique se référe a sa capacité a présenter une
séquence cohérente d’étapes interconnectées pouvant étre interprétées par les humains
comme des causes ou des raisons derriere le processus de prise de décision [193].
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Cette capacité permet de clarifier I'algorithme ou ses résultats, ce qui facilite la compré-
hension des raisons pour lesquelles certaines décisions sont prises. Outre la question
de la confiance, le manque d’explicabilité des modeles d’lA a également soulevé des
défis juridiques dans divers domaines tels que la défense militaire, les soins de sante,
I'assurance et les véhicules autonomes. Lincapacité a fournir des explications claires et
compréhensibles sur les décisions prises par I'|A pose des problémes juridiques dans
ces domaines.

Apprentissage
automatique

Ontologie

Explications
Fiaure 3.15 — Mécanisme de I'Ontology explain black-box

Lorsque les connaissances préalables ne sont pas intégrées, les explications se basent
principalement sur des corrélations mathématiques entre les données et les résultats,
ce qui ne garantit pas toujours la solidité et la fiabilité des indicateurs. Lexplication de
boite noire par une ontologie repose sur 'idée d'utiliser une structure de connaissances
formelle et explicite pour éclaircir a posteriori le fonctionnement interne d’'un modéle d’in-
telligence artificielle (IA) considéré comme une "boite noire". C’est-a-dire que lorsqu’une
prédiction est générée par un modeéle d’apprentissage automatique classique, comme
représenté par un entonnoir sur la Figure [3.15] I'ontologie est utilisée pour fournir des
explications sur cette prédiction. Pour une explication globale du modeéle, I'ontologie peut
étre utilisée pour montrer comment les concepts et les entités de I'ontologie sont liés
aux caractéristiques ou aux données d’entrée du modéle, décrivant ainsi le processus de
raisonnement global du modéle. Pour une explication locale, I'ontologie peut étre utilisée
pour mettre en évidence comment des concepts ou des entités spécifiques de I'onto-



64 CHAPITRE 3. ETAT DE LART

logie ont contribué a la prédiction particuliere pour un individu donné. Dans cette SLR
deux études utilisent des ontologies pour améliorer I'explicabilité des modeles : une de
ces études visait a fournir une explication globale du modéle [72], tandis que I'autre se
concentrait sur la fourniture d’explications locales [77].

Les réseaux de neurones étant un type d’algorithmes particuliérement sujet a ce phé-
nomene de “boite noire”, il est normal de les trouver comme sujet d’étude principal des
deux articles susmentionnées, comme montré dans le Tableau

TasLe 3.11 — Algorithmes d’apprentissage automatique utilisés pour I'ontology explain
black-box

Explication des boites noires

Réseaux de neurones | [72], GRU :[77]

Les explications des "boites noires" basées sur une ontologie offrent un cadre logique
et cohérent pour les explications, alignant ainsi les décisions du modéle sur les connais-
sances du domaine. Cette approche facilite la transparence des modeéles d’apprentis-
sage automatique et contribue a I'établissement de la confiance des utilisateurs dans ces
systémes, ouvrant ainsi la voie a des applications peut-étre plus responsables et plus
éthiques.

Cette catégorie englobe toutes les applications intégrales qui recourent a I'apprentis-
sage automatique et aux ontologies pour leur fonctionnement. Une application se ré-
fere a un logiciel capable d’exécuter une ou plusieurs taches spécifiques au sein du
méme domaine, tel qu’un systeme d’aide a la décision pour la gestion des maladies car-
diaques [57]. Les études incluses dans cette catégorie et ses sous-catégories, montrées
dans la Figure portent sur des systemes d’application complets, et pas seulement
des mécanismes spécifiques comme I'apprentissage d’ontologies ou I'ingénierie des ca-
ractéristiques, par exemple.

Un systeme expert est une application informatique capable de reproduire le raisonne-
ment déductif humain et prendre des décisions ou résoudre des probléemes dans un do-
maine spécifique. Il se compose de divers éléments, notamment une base de connais-
sances qui contient des informations spécifiques au domaine, des regles de décision et
des heuristiques, un moteur d’inférence qui effectue des déductions logiques en utilisant
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les informations disponibles et bien souvent une interface utilisateur [194].

Ontologie /

Systéme expert

ABox

Ficure 3.16 — Mécanisme d’un systéme expert intégrant de I'apprentissage automatique

Etant fondés sur un raisonnement exclusivement déductif, les systémes experts ne sont
pas appropriés pour exploiter efficacement certaines sources de données, comme des
images, ni pour accomplir des taches de classification sophistiquée lorsque I'ensemble
complet des régles n’est pas explicitement formulé. Lorsque de telles capacités sont re-
quises, le systéme expert peut faire appel a I'apprentissage automatique, intégrant ainsi
les résultats obtenus. Cette approche peut également étre pertinente pour effectuer des
taches telles que I'imputation des valeurs manquantes, essentielles au raisonnement dé-
ductif, dans le cas ou le systéeme expert manquerait de données pour effectuer un raison-
nement précis [145]/159].

Dans le cadre de I'apprentissage intégré au sein du systeme expert, la composante d’ap-
prentissage automatique, représenté sur la Figure [3.16] par un entonnoir, est intégrée au
sein d’un systéme expert, ici représenté par une roue crantée symbolisant une ontologie.
Le ou les modeles d’apprentissage intégrés peuvent étre considérés comme des sous-
modules du systéme expert. Comme on le voit également sur la Figure [3.16] les résultats
produits sont principalement de nouveaux faits inférés par le systéme expert représenté
par un polygone annoté "ABox".

Le systéme expert qui combine une ontologie avec un moteur d’'inférence intégre un ou
plusieurs modeles d’apprentissage qui utilisent un raisonnement inductif pour mieux per-
cevoir certains éléments, par exemple en classifiant du texte ou des images. Taches pour
lesquelles 'usage d’un raisonnement purement déductif est sous-optimal. Cette approche
vise a enrichir la base de connaissances du systeme expert, en particulier sa ABox, pour
améliorer ses propres capacités de raisonnement déductif.
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Dans cette SLR, les études utilisent 'apprentissage pour combler les valeurs manquantes
dans leur systéme expert, pour ce faire elles font appel a des algorithmes de régres-
sion linéaire multiple et I'algorithme de boosting Adaboost comme présentés dans le
Tableau[3.121

TasLE 3.12 — Algorithmes d’apprentissage automatique utilisés pour les systémes experts
intégrant 'apprentissage

Systeme expert intégrant I'apprentissage

Modéle linéaire Régression linéaire : [159]

Méthodes ensem- | Adaboost : [145]
blistes

Une application hybride est un systéme qui exploite de maniere élaborée a la fois le
raisonnement inductif et déductif dans des applications qui ont pour objectif de se rap-
procher au maximum de la réalité. Ces systémes d’intelligence artificielle hybrides sont
constitués de plusieurs modules interconnectés qui collaborent entre eux [54,56, /57,66
73,/80,/86,92,(98,[111,[139,[1611[162]. La Figure [3.17] illustre bien ce mécanise d’hybrida-
tion en symbolisant la fusion entre 'apprentissage automatique (entonnoir) et I'ontologie
(roue crantée) qui permet de prédire des résultats. Grace a l'intégration de multiples mo-
dules, ces systémes peuvent capitaliser sur les avantages des approches basées sur
'apprentissage, telles que 'apprentissage automatique, ainsi que sur les techniques de
raisonnement symbolique, telles que les ontologies.

Les études présentes dans cette catégorie mobilisent plusieurs techniques présentées
précédemment dans cette SLR. En combinant plusieurs approches, des applications
complexes comme un systeme de contrdle des feux de circulation intelligent [86], la
reconnaissance d’événements a partir de remontée de capteurs [162], I'aide au tri de
déchets électroniques [73], la prédiction de la trajectoire d’'un avion en se basant sur les
instructions de contréle du trafic aérien [54] ou encore détection automatique d’événe-
ments suspects via une caméra de surveillance [56] peuvent étre mises en place.

La plupart des systémes d’application hybrides privilégient I'utilisation de réseaux neu-
ronaux ou de méthodes probabilistes, comme illustré dans le Tableau Lidentifica-
tion d’événements a partir des données fournies par des capteurs utilise I'algorithme de
classification Shapelet congu pour reconnaitre des motifs discriminants dans des séries
temporelles. Cette approche est particulierement pertinente dans le contexte de la Smart
City.
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e
w—

Na

Ficure 3.17 — Mécanisme de 'application hybride

TasLe 3.13 — Algorithmes d’apprentissage automatique utilisés pour les applications hy-
brides

Application hybride

Neural networks [57], R-CNN : [66,73], CNN : [98] ANN : [80], RBFNN :
, LSTM : [54], GRU : , YOLO : ||

Probabilistic system Markov : [111](HMM), LogitBoost :

SVM [139]

Shapelet [162]
Vectorial model Rocchio algorithm : [161]
Clustering k-means : [139

En tirant parti de la puissance de I'apprentissage automatique, et en exploitant la richesse
des connaissances offerte par la structure formelle des ontologies, les applications hy-
brides continuent de repousser les limites actuelles de I'lA. Cette hybridation crée des
perspectives d’innovation dans des secteurs tels que la Smart City ou la santé car elle
permet de mieux prendre en compte les contraintes du monde réel.
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Il est essentiel de reconnaitre que la combinaison entre ontologie et apprentissage au-
tomatique s'’inscrit dans un paradigme plus large appelé hybridation de I'intelligence ar-
tificielle, qui vise a combiner différents types de raisonnement. Van Bekkum et al. [195]
décrivent plusieurs modeles de conception pour I'l|A hybride avec sept modéles élémen-
taires qui caractérisent les types de données d’entrée et de sortie, ainsi que les mé-
canismes employés pour le traitement des données (prédiction, déduction, formation,
etc.). Ces modeéles élémentaires sont ensuite combinés pour former des modéles de
conception plus complexes qui délimitent divers scénarios d’hybridation. Afin de faciliter
I'utilisation de cette classification, nous avons associé chaque catégorie décrite dans la
section précédente au modéle de conception correspondant. Les résultats de cette mise
en correspondance sont présentés dans le Tableau [3.74]

TasLe 3.14 — Alignement de nos catégories d’hybridation avec les modéles de conception
de Van Bekkum et al. [195] et la taxonomie de Kautz [196]

Catégorie Modeles de concep- | Taxonomie [196]
tion [195]
Learning-enhanced ontology
Ontology Learning Design Pattern 4 Neuro|Symbolic
Ontology Mapping Design Pattern 4 Neuro|Symbolic
Raisonnement basé sur I'ap- | Design Pattern 10 Neuro :Symbolic—Neuro
prentissage

Semantic data mining

Informed machine learning Design Pattern 7 Symbolic Neuro symbolic
Neuro_{Symbolic}

Ontology explain black-box Design Pattern 5 Neuro|Symbolic

Learning and Reasoning system

Expert System Embedded | Design Pattern 12 Symbolic[Neuro]
Learning

Hybrid application Design Pattern 12 Neuro|Symbolic
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Les modéles de conceptions créés par [195] ont pour objectif d’étre les plus généraux
possibles en matiere d’lA hybride. lls décrivent donc I'ensemble des systemes utilisant
une combinaison de techniques connexionistes avec des techniques symboliques.

Le modele de conception numéro 4 apparait comme le plus approprié pour décrire Onto-
logy Learning et Ontology Mapping. |l est spécifiquement utilisé pour I'apprentissage avec
une sortie symbolique. Ce modéle de conception présente un bloc primaire qui apprend
a partir de données textuelles et un bloc secondaire capable de déduire des informations
a partir d'un nouveau modéle sémantique. La partie symbolique est dés lors construite
ou enrichie grace a I'apprentissage automatique.

Le modéle de conception numéro 5 est consacré au phénomene largement reconnu de
"boite noire" inhérent a certains algorithmes d’apprentissage automatique, en particulier
les réseaux neuronaux profonds. Dans ce modéle de conception, un modele symbo-
lique est utilisé aprés I'apprentissage d’'un modéle d’apprentissage pour interpréter les
résultats obtenus en tirant parti des connaissances antérieures. Cela correspond étroite-
ment a notre catégorie Ontology explain black-box ou I'accent est mis sur l'utilisation de
ressources ontologiques pour fournir des explications compréhensibles aux sorties d’'un
modeéle d’apprentissage.

Le modele de conception numéro 7 traite spécifiquement de I'apprentissage éclairé par
des connaissances préalables, s’alignant parfaitement sur notre catégorie Informed Ma-
chine Learning. Le principe fondamental qui sous-tend ce modéle de conception est I'in-
clusion des connaissances antérieures dans le pipeline du modele d’apprentissage auto-
matique. En incorporant des connaissances pertinentes, I'objectif est d’améliorer a la fois
les performances mais également les capacités de généralisation du modéle. Comme
nous I'avons observé précédemment, l'intégration des connaissances peut se produire a
différents stades du processus d’apprentissage. Il s’agit notamment de l'intégration des
connaissances dans les données d’apprentissage, de l'intégration dans 'architecture du
modele, de I'intégration pendant le processus d’apprentissage du modele et méme de
l'intégration post-hoc apres la phase d’apprentissage@

Le modéle de conception numéro 10 est consacré a I'exploitation de la puissance de
I'apprentissage automatique, en particulier des réseaux de neurones, pour permettre le
raisonnement logique. Dans ce modéle de conception, un réseau neuronal est formé pour
effectuer des taches de raisonnement logique, ce qui correspond étroitement a notre ca-
tégorie raisonnement basé sur I'apprentissage. Cette approche présente des avantages
notables, notamment une meilleure capacité de mise a I'échelle du raisonnement logique
par rapport aux méthodes traditionnelles qui peuvent se heurter a des goulets d’étran-

29. ces différentes possibilités sont détaillées plus avant dans la section
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glement lorsqu’elles traitent de grandes ontologies. En outre, le raisonnement basé sur
'apprentissage présente une plus grande résistance aux données bruyantes ou man-
quantes, améliorant ainsi la robustesse globale du processus de raisonnement.

Enfin, le modele de conception numéro 12 est axé sur la conception de systémes d’lA
hybrides plus complexes qui peuvent étre qualifiées d’applications réelles. Contrairement
a un composant monolithique unique, les systémes d’lA hybrides sont composés de mul-
tiples modules interconnectés qui communiquent entre eux. Ce modele de conception
correspond a la catégorie Learning and Reasoning system identifiée dans notre analyse
systématique de la littérature. Lobjectif de ces systemes d’lA hybrides est d’exploiter les
synergies entre les modules d’apprentissage et les modules symboliques, afin de pro-
duire des modeéles plus fiables avec une transparence et une reproductibilité accrues.
En intégrant de multiples modules, ces systemes peuvent bénéficier a la fois des avan-
tages des approches basées sur I'apprentissage et des avantages des techniques de
raisonnement symbolique.

Un sous-groupe bien reconnu au sein de I'lA hybride est celui du neuro-symbolique, qui
se concentre sur 'intégration des méthodes symboliques avec les réseaux neuronaux, en
particulier avec les réseaux de neurones profonds. [196] a introduit une taxonomie com-
pléte qui classe les diverses approches neuro-symboliques, fournissant un cadre struc-
turé pour les comprendre et les catégoriser. En effet, de maniére similaire aux modeles
de conception de [199], les groupes décrits dans la taxonomie de [196] s’alignent éga-
lement sur les catégories identifiées dans notre SLR, en particulier lorsque I'algorithme
d’apprentissage employé est un réseau neuronal (cf. Tableau [3.14).

La catégorie Informed machine learning englobe deux types d’approches neuro-
symboliques. La premiére est la "Symbolic Neuro symbolic", qui consiste a transformer
des données brutes a I'aide d’'une intégration symbolique. Cette technique est couram-
ment employée dans les taches de NLP, ou les données sont converties en vecteurs a
'aide de méthodes telles que Word2vec et GloVe. La seconde approche consiste a uti-
liser I'architecture "Neuro_{Symbolic}" pour les systémes d’apprentissage automatique
plus complexes. Cette architecture facilite la conversion des regles symboliques en mo-
déles de réseaux neuronaux, comme le font les réseaux de tenseurs logiques [100].

Larchitecture "Symbolic[Neuro]" associe la reconnaissance de formes a un cadre sym-
bolique de résolution de problémes, ce qui permet d’améliorer les capacités de résolution
de problemes. Cette architecture est spécifiguement appliquée dans la catégorie Expert
System Embedded Learning ou I'apprentissage permet de peupler un systéme expert qui
pourra ensuite prendre des décisions conformément a un ensemble de régles établies.
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Larchitecture "Neuro|Symbolic" occupe une place importante dans notre étude, englo-
bant les catégories suivantes : ontology learning, ontology mapping, ontology explain
black-box, et hybrid application. Cette architecture ressemble beaucoup a I'architecture
"Symbolic[Neuro]" mais utilise des coroutines au lieu de sous-programmes. Elle met l'ac-
cent sur la communication entre un systéeme symbolique et un systéme neuronal, ce qui
est particulierement pertinent pour notre catégorie hybrid application. Nous avons choisi
de placer les trois autres catégories dans cette architecture parce qu’elle correspond le
mieux a leurs fonctionnalités respectives, méme si la communication bi-directionnelles
entre les deux systémes peut étre plus limitée que dans le cas des applications hybrides.

Enfin, l'architecture "Neuro :Symbolic—Neuro" est analogue a la catégorie Learning-
based reasoning, qui permet d’opérer un raisonnement symbolique grace a un réseau
de neurones. Dans le cas du raisonnement basé sur I'apprentissage, le réseau apprend
des regles logiques pour effectuer un raisonnement déductif sur de nouvelles entrées.
Lavantage de cette approche est que le réseau de neurones n’effectue pas de raison-
nement en suivant explicitement des regles étape par étape; au lieu de cela, il fait des
prédictions basées sur le résultat attendu du raisonnement déductif. Comme indiqué pré-
cédemment, cette approche réduit considérablement le temps de calcul, en particulier
lorsqu’il s’agit d’ontologies de grande taille. En revanche, il ne garantit pas toujours la
cohérence des résultats obtenus.

Les travaux d’études menés dans notre SLR se sont concentrés sur I'hybridation de
'apprentissage automatique avec les ontologies. Bien qu’ayant certains points com-
muns avec les modéles de conception de Van Bekkum et al. et la taxonomie du neuro-
symbolique faite par Kautz, ils présentent une approche globalement différentes comme

lillustre la Figure

En s’intéressant plus spécifiquement aux ontologies, dans le contexte de I'lA hybride, le
concepteur offre un cadre plus formel aux connaissances qu’il souhaite mobiliser dans
son systeme. C’est un grand avantage notamment lorsqu’il s’agit de systémes complexes
ayant besoin d’une grande interopérabilité associée a une grande capacité d’évolution
comme on peut en trouver au sein de la Smart City.

Notre étude quantitative, au cours de laquelle nous avons intégralement examiné et
classé 128 articles, nous a permis de dresser une cartographie compléte, a date, de
I’hybridation entre ontologie et apprentissage automatique.
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Intelligence Artificielle

/ \ van Bekkum et al. 2021

Symbolique Connexionisme Kautz 2022
I I Notre champ d'étude
. Apprentissage
Ontologie

automatique

I

Réseaux de
neurones

Fiaure 3.18 — Différences entre les trois paradigmes d’étude de I'|A Hybride

Lune de nos principales conclusions est que ce domaine ne se limite pas exclusive-
ment a 'apprentissage automatique informé. Il intégre également la création d’ontologies
automatisée par I'apprentissage ainsi que des systémes plus complexes imbriquant dif-
férentes techniques de raisonnement inductif et déductif.

Les différentes questions de recherche auxquelles nous avons répondu nous ont permis
d’identifier plusieurs choses. Premierement que I'hybridation de raisonnement est un do-
maine en plein essor, avec un nombre de publications de plus en plus important dans
les trois derniéres années. Deuxiémement, il est évident que cette discipline trouve une
forte application dans le domaine de la santé, en raison des nombreuses contraintes
spécifiques qui y sont présentes. De plus, nous avons relevé d’autres cas d’utilisation
explicitement liée a la Smart City ou approchant, comme la gestion de I'énergie, des ba-
timents et des transports, démontrant ainsi que I'lA hybride est une solution pertinente
pour le développement de modéles de prédiction dans ce contexte. Troisiemement, nous
avons remarqué que ces techniques sont utilisées en majorité pour informer I'apprentis-
sage automatique, en particulier pour le traitement du langage naturel et la vision par
ordinateur. Néanmoins, quelques travaux se concentrent sur les séries temporelles, ce
qui peut s’avérer utile pour le traitement des données provenant de capteurs.

De plus, pour chacune des trois grandes catégories d’hybridation identifiées, nous avons
répertorié les divers algorithmes d’apprentissage automatique employés.
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Comme Tillustre cette étude, la combinaison de I'ontologie et de I'apprentissage automa-
tique reste un grand défi. Le terme général pour définir cette association est I'hybridation
des intelligences artificielles. Dans cet état de I'art nous avons identifié trois principaux
défis liés a l'utilisation d’ontologies combinées a I'apprentissage automatique.

— Le premier défi est la preuve formelle de I'expressivité et de la décidabilité de I'on-
tologie. Entre taxonomie et ontologie formelle, la représentation sémantique des
connaissances est un équilibre entre I'expressivité et la décidabilité. Les logiques
de description sont utilisées pour formaliser I'ontologie et déterminer ce niveau
d’expressivité/décidabilité. Une grande majorité des articles étudiés ne mentionne
pas le raisonnement déductif au-dela des liens de subsomption rendu possible par
les ontologies et les moteurs d’'inférence. Beaucoup d’entre eux utilisent une on-
tologie pour sa contribution au niveau sémantique. Lontologie est utilisée comme
une taxonomie améliorée puisqu’elle a 'avantage de représenter également les
relations non hiérarchiques entre les différents éléments de I'information.

— Le deuxieme défi est la capacité a expliquer les résultats d’un algorithme d’ap-
prentissage automatique. Depuis une vingtaine d’années, l'intelligence artificielle
explicable (XAl) est devenue un domaine de recherche intensif. Cette caractéris-
tique est un enjeu crucial pour certains secteurs industriels sensibles tels que la
santé, la banque, I'assurance ou encore la défense. Cette explicabilité peut étre
obtenue par des techniques telles que les explications locales interprétables (Lo-
cal Interpretable modeéle-agnostique (LIME) [197], SHapley Additive exPlanations
(SHAP) [198], ou par le raisonnement symbolique. Des articles récents dans le
domaine neuro-symbolique traitent de I'explicabilité [199,200], mais nous n’avons
trouvé que deux articles qui traitent de I'explicabilité dans I'apprentissage profond,
en utilisant I'ontologie [72,/77]. Il s’agit d'une une méthode intéressante qui peut
étre utilisée lorsqu’une explication globale [72] ou locale [77] est nécessaire. Dans
ces travaux, une ontologie de domaine spécifique au domaine a expliquer est uti-
lisée pour augmenter la qualité de I'explication.

— Le troisieme défi concerne la gestion de la cohérence pendant I'apprentissage de
'ontologie. La construction d’une ontologie de domaine par des experts humains
reste trés colteuse et sujette aux erreurs, c’est pourquoi la construction automa-
tigue d’ontologies continue d’étre développée. La gestion des changements dans
'ontologie au cours du processus d’apprentissage de I'ontologie ou de la carto-
graphie de I'ontologie nécessite un contrle de cohérence. La gestion de la co-
hérence permet de garantir la validité de raisonnement des différentes versions
de l'ontologie. Cette étude de la cohérence est bien menée par [146] qui s'inté-
resse a I'enrichissement d’'une ontologie, ainsi que par [139] et [66], classés dans
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la catégorie population d’ontologies.

Un aspect particulierement surprenant a l'issue de cette étude est le constat que, a I'ex-
ception du domaine de I'apprentissage d’ontologie, seuls deux articles dans les autres do-
maines identifiés abordent la question de I'évaluation de la cohérence des prédictions par
rapport aux réalités physiques ou aux connaissances préalables. Le manque de considé-
ration envers ce probléme, bien qu’il soit central pour notre domaine d’application, a été
le moteur de notre étude visant a formaliser une approche d’évaluation générique pour
les systémes d’apprentissage automatique enrichis par des connaissances préalables.
Labsence de réponse a cette question a orienté la suite de ce travail de recherche. Com-
ment formaliser une approche d’évaluation générique de systemes d’apprentissage au-
tomatique enrichie par des connaissances préalables ? Notre objectif principal étant de
développer une mesure de cohérence entre les prédictions numériques et la réalité sur
le terrain.
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Ce chapitre vise a comprendre comment et a quel moment il est important d’évaluer la
cohérence d’'un systéeme d’apprentissage automatique supervisé. Pour cela, il détaillera a
quels endroits, dans un systéme d’apprentissage, il est possible d’ajouter de la connais-
sance. Cette notion est importante, car selon I'endroit, I'évaluation de la cohérence sera
traitée différemment. Ces différentes possibilités et leurs impacts seront expliqués. Ce
chapitre permettra aussi de démontrer que la cohérence s’inscrit dans une démarche
plus globale d’évaluation de la qualité d’'un systeme d'’intelligence artificielle. Pour cela,
ce chapitre présentera une proposition d’'un protocole d’évaluation incluant 'examen de
la cohérence.

Lapprentissage automatique a facilité la maniére dont nous résolvons des probléemes
complexes et variés, des taches de traitement de langage naturel a la vision par ordina-
teur en passant par la prédiction de données financieres. Cependant, les limites de cette
méthode se font sentir lorsque le contexte d’étude impose des contraintes et des normes
spécifiques qui doivent étre rigoureusement respectées. Les modeles n’arrivent pas tou-
jours a capter ces informations dans les données d’entrainement et fournissent alors un
modele incohérent par rapport a la réalité.

Lintelligence artificielle symbolique, d’un autre cété, permet de représenter et d’exploiter
ces contraintes et ces normes sous forme d’'un ensemble de connaissances sur lequel
une forme de raisonnement déductif est opérée. Une combinaison de ces deux para-
digmes, comme discuté dans le précédent, est peut-étre la solution pour obtenir des
modeles suffisamment flexibles, reposant sur des données empiriques tout en restant
cohérents avec la réalité.

Dans nos travaux, les ontologies ont été choisies pour représenter formellement les
connaissances, car elles présentent de nombreux avantages intéressant pour la Smart
City. Elles facilitent la capture et la gestion de la connaissance sur les infrastructures, les
services, les politiques, les réglementations et d’autres aspects complexes inhérents a
une ville intelligente. Elles jouent un réle important dans l'interopérabilité des systémes
et des données provenant de différentes sources, favorisant ainsi une meilleure collabo-
ration et une intégration plus fluide des informations. Leurs capacités de raisonnement
permettent d’inférer de nouvelles informations a partir des données existantes, ce qui
peut étre précieux pour la prise de décision, la détection de problemes et I'optimisation
des opérations urbaines. De plus, les ontologies étant congues pour étre aisément exten-
sibles, i.e. elles peuvent inclure de nouveaux concepts et relations au fil du temps, elles
s’adapteront sans peine aux évolutions technologiques et aux besoins changeants de la
population.
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Ce chapitre traite de I'étude des systemes d’apprentissages informés par les ontologies.
Lobjectif principal est de comprendre comment assurer la cohérence de tels systéemes en
s’assurant que les prédictions qu’ils font sont bien en adéquation avec les connaissances
du domaine d’application.

La premiére section de chapitre explore en détail les diverses manieres d’'incorporer de
la connaissance au sein d’'un systéme d’apprentissage. En effet, cette base théorique est
importante, car I'évaluation de la cohérence peut dépendre de la technique d’ajout des
connaissances utilisées. Dans la deuxiéme section, nous expliquons en quoi la question
de la cohérence s’inscrit dans une démarche plus globale d’évaluation de la qualité d’un
systéme d’intelligence artificielle. Enfin, la troisiéme section présente un état de I'art sur
I'évaluation de la cohérence en apprentissage automatique informé. Cette analyse plus
approfondie du sujet est suivie par la présentation d’un protocole d’évaluation incluant
'examen de la cohérence.

Pour concevoir un algorithme d’apprentissage automatique, il faut avoir trois éléments
de base que sont des données d’entrainement, une architecture appropriée au probleme
a résoudre ainsi qu’une phase d’apprentissage pensée pour optimiser les résultats [35,
201]. Ces trois éléments doivent étre optimisés au mieux pour obtenir un modele final
fiable. En toute logique, il est possible d’ajouter de la connaissance dans I'ensemble
des quatre phases constituant un algorithme d’apprentissage automatique présenté en

Figure 4.1}

Données
d’entrainement

P

[ Architecture ]

Fiaure 4.1 — Organisation d’'un modeéle d’apprentissage automatique d’apres [201]

Modéle final ]

Les réflexions suivantes se basent a la fois sur cette observation et sur la SLR présentée
au chapitre [3, dans laquelle une analyse approfondie des méthodes de combinaison de
I'apprentissage automatique avec les ontologies a été réalisée. Cette SLR a permis de
mettre en évidence les différentes maniéres d’intégrer de la connaissance au sein d’'un
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modeéle d’apprentissage automatique. La section qui suit présente un état de I'art succinct
de ces techniques.

Les données d’entrainement font quasiment systématiquement I'objet de manipulation
en vue de leur utilisation dans un processus d’apprentissage automatique. Une premiere
étape de nettoyage des données brutes est bien souvent nécessaire pour supprimer les
valeurs incohérentes (souvent appelées valeurs aberrantes) ou bruitées, traiter les va-
leurs manquantes de maniére adéquate ainsi que supprimer les variables redondantes
ou trop corrélées. Lapport de connaissance, qui plus est formalisée, est utile pour faciliter
le nettoyage des données puisqu’elle permet d’automatiser cette étape fastidieuse [202].
Les valeurs aberrantes peuvent par exemple étre plus facilement reconnues a l'aide de
régles métiers. C’est le cas pour les données d’OpenFoodFactsEl, issues d’une produc-
tion participative, ces données sont nombreuses, mais souvent erronées, I'application de
régles métiers simples et reconnues (ex : “Pour 100g de produit, il ne peut y avoir plus
de 100g de sucre”) permet de repérer et de traiter une grande partie des incohérences
de la base de données. De méme, une connaissance sur les interactions entre variables
permet également de pouvoir trouver les valeurs de certaines données manquantes (ex :
Dans OpenFoodFacts le Nutri-Score est parfois manquant alors que les variables néces-
saires a son calcul sont bien renseignées, connaitre I'équation du Nutri-Score permet de
le reconstituer).

D’autres étapes de préparation des données sont également indispensables pour amé-
liorer les résultats du modéle. Elles sont réalisées en s’adaptant a la fois au type de
données d’entrée et a la problématique que le modeéle doit résoudre. La encore, ces
transformations mobilisent parfois les connaissances du concepteur de I'algorithme pour
savoir lesquelles utiliser et dans quel ordre. Ainsi, dans les problémes de classification
si les classes a prédire ne sont pas équilibrées, des techniques de sur-échantillonnage
ou de sous-échantillonnage peuvent étre appliquées pour équilibrer les données et évi-
ter tout biais résultant des classes dominantes. Lorsque les variables d’entrée sont dans
des unités différentes, une étape de normalisation des données est vivement conseillée.
De méme, lorsque I'amplitude des données est importante et/ou que la distribution des
données d’entrainement est loin de suivre une loi Normale, il est prudent de passer les
données au logarithme.

En ce qui concerne les données textuelles ou les données de langage naturel, des étapes
telles que la tokenisation (division en mots ou en sous-unités de sens), la suppression
de la ponctuation, la suppression des mots vides (mots courants mais peu informatifs),

1. https://fr.openfoodfacts.org/data
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la lemmatisation (réduction des mots a leur forme de base) et la vectorisation (conver-
sion des mots en vecteurs numériques) sont couramment effectuées pour préparer les
données avant I'entrainement du modéle. Pour le traitement d’images, le redimensionne-
ment (modifier la taille de I'image), la normalisation (mettre a I'échelle), 'augmentation
des données (en ajoutant toutes les rotations d'une méme image) et le recadrage sont
également des processus de préparations des données couramment effectués.

Bien que ces diverses techniques de préparation des données reposent essentiellement
sur des connaissances, elles sont rarement formalisées, ce qui ne facilite pas leur utilisa-
tion dans des travaux futurs. En effet, I'ajout de ces connaissances ne se fait pas de ma-
niere automatisée. Elles sont souvent implémentées lors de la préparation des données
selon la volonté du développeur en charge ce qui augmente la taille du code et réduit la
maintenabilité de celui-ci. Cela ne permet pas de capitaliser sur les connaissances déja
acquises, et réduit la possibilité de les partager simplement.

Cependant, pour pallier a cette absence d’automatisation certains travaux mobilisent
des ontologies formalisées dans leur processus de transformation des données brutes
comme cela est montré dans la section [3.4.2]de la SLR. Les trois principales possibilités
de mobiliser des connaissances formelles pour préparer les données d’entrainement du
modele sont I'ingénierie des caractéristiques (en anglais feature engineering), I'intégra-
tion des connaissances (en anglais knowledge embedding) et la simulation.

Lingénierie des caractéristiques désigne le processus de sélection, d’extraction et d’aug-
mentation de variables (caractéristiques) a partir des données brutes dans le but d’amé-
liorer les performances des modéles d’apprentissage automatique.

La sélection permet de conserver seulement les variables les plus intéressantes pour le
modele ce qui réduit sa complexité (parfois en facilitant son interprétabilité), améliore sa
vitesse d’apprentissage et sa généralisation tout en éliminant les caractéristiques redon-
dantes ou peu pertinentes. Le processus de sélection des données peut-étre réalisé de
multiple fagon sans impliquer I'ajout systématique de connaissance préalable. En parti-
culier en utilisant des méthodes statistiques basées sur I'analyse des corrélations tels
que le coefficient de Pearson [203], le coefficient de corrélation de Spearman [204], le
Tau de Kendall [205], 'analyse de la variance (ANOVA) [206], le test du khi-deux [207]
ou l'information mutuelle [208]. Une analyse du modeéle a posteriori peut également étre
réalisée afin d’identifier quelles sont les variables les plus explicatives de celui-ci, en
particulier sur les arbres de décision. D’autres techniques modernes comme LIME [197]
et SHAP [198] peuvent également étre utilisées. Connaitre les caractéristiques les plus
discriminatoires du modele permet d’éliminer celles qui au contraire apportent peu d’infor-
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mation du modéle d’apprentissage automatique. Les connaissances du domaine peuvent
également aider a la sélection des données lorsque les liens et les regles qui s’opéerent
entre les différentes variables d’entrée sont connus. Lontologie, qui permet de formaliser
ces relations entre les caractéristiques et leurs propriétés, peut étre utilisée pour repérer
les variables les plus pertinentes et les moins corrélées entre elles [58]. Les régles de
sélection des données peuvent étre établies a partir des relations entre les propriétés
contenues dans 'ontologie.

Lextraction de caractéristiques poursuit un objectif semblable a celui de la sélection, a
savoir réduire le nombre des variables d’entrée d’'un modele, tout en altérant ces mémes
variables afin d’en optimiser leur usage. En effet, plutét que de simplement piocher parmi
les variables existantes, I'extraction va les modifier pour en obtenir la quintessence, i.e.
des variables contenant le plus d’informations possibles et ne ressemblant plus a celles
de départ. C’est le rbéle d’'un algorithme de réduction des dimensions comme I'Analyse
en Composante Principale (ACP) [209,[210] qui transforme un ensemble de caractéris-
tigues initiales en un nombre plus réduit de composantes (des axes) de variance maxi-
male. C’est également le cas d’autres techniques comme t-SNE ou LDA utilisées pour
'analyse de texte. La structure hiérarchique de I'ontologie peut étre mise a profit pour
réduire les variables et les transformer en retrouvant les concepts principaux qui peuvent
correspondre a plusieurs variables initiales [160]. Lontologie peut également étre mise
a profit dans des travaux liés au NLP, en particulier pour identifier les topics principaux
présents dans un texte [170]. La réduction d’'un texte en topic est souvent réalisée par
des méthodes statistiques comme LDA, mais I'ontologie apporte davantage de cohé-
rence sémantique lorsqu’elle est utilisée a cette fin. Une autre fagon de garantir ce type
de cohérence est d’utiliser 'ontologie comme interface de correspondance entre des
termes [105], ce qui est particulierement utile lorsqu’on manipule des sources de don-
nées hétérogénes.

A contrario, les variables peuvent également avoir parfois besoin d’étre augmentées,
c’est-a-dire que de nouvelles caractéristiques vont étre ajoutées aux variables initiales,
souvent dans le but d’apporter un complément d’information au jeu de données ini-
tial [211]. Bien que des méthodes impliquant des statistiques puissent étre utilisées, cet
ajout se fait principalement par I'apport de connaissances déja existantes qui peuvent
étre mobilisées directement depuis une ontologie. C’est le cas pour un projet de recon-
naissante d’activités humaines dans un habitat intelligent, ou les remontées de capteurs
sont augmentées grace a une ontologie des activités humaines qui décrit des régles
inhérentes a chaque activité (ex : "Si une personne est dans la chambre, elle semble al-
longée, les lumiéres de la piéce sont éteintes et la porte de la chambre est fermée, alors
I'utilisateur est en train de dormir") avant d’étre passées a un algorithme k-means [163].
Dans le domaine de la bio-informatique, I'ontologie Gene Ontologyﬂ est souvent utili-

2. http:/geneontology.org/
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sée pour annoter des données brutes afin d’apporter plus d’informations pertinentes en
entrée, comme cela peut étre le cas pour la prédiction de protéines synthétisées en ré-
ponse au stress oxytatif [147] ou pour la prédiction de la localisation subcellulaire de pro-
téines [134]. La encore, dans le domaine du NLP, I'ontologie peut apporter de nouveaux
éléments aux données textuelles en entrée, par exemple en ajoutant des précisions a des
notes meédicales ou certains termes sont enrichis par des précisions importantes [97].

Selection Extraction Augmentation

BOBRRONOR AAAAAAAA 0000

! ! !

Ficure 4.2 — Les trois techniques utilisées en ingénierie des caractéristiques : la sélection,
I'extraction et 'augmentation

4.2.1.2/ LINTEGRATION DES CONNAISSANCES

Lintégration des connaissances, dérivée de l'intégration des caractéristiquesEI, peut-étre
vue comme un type particulier d’extraction de caractéristiques. En effet, I'intégration des
caractéristiques transforme les variables et les données brutes en vecteurs afin de pou-
voir faciliter leur utilisation par un réseau de neurones. Lobjectif est d’obtenir un espace
vectoriel de dimensions réduites qui représente le mieux les informations contenues dans
les données. La décomposition en valeurs singuliéresﬂ (SVD) est une méthode de ré-
duction de dimension, a I'instar de la ACP, qui permet de factoriser une matrice [212]. En
traitement du langage, I'algorithme Word2Vec permet de générer des vecteurs a partir
des mots en mettant en avant les mots qui sont en relation les un avec les autres (ex :
le mot “roi” est proche du mot “homme”, tout comme le mot “reine” est proche du mot
“femme”) [213].

Lintégration des connaissances propose d’étendre ce type de transformation en ajou-
tant des connaissances dans les vecteurs de données. C’est notamment possible grace
a l'ontology embedding, qui permet de transformer une ontologie en vecteursﬂ en
sélectionnant les informations pertinentes (exemples : concepts, relations, propriétés,
etc.) [108,153,/177]. Le processus d’ontology embedding est souvent précédé par un

3. en anglais feature embedding

4. en anglais Singular Value Decomposition

5. voir aussi graph embedding terme plus usité qui permet de transformer un graphe de connaissance
en vecteurs [214]
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traitement des données avec Word2Vec, I'ontologie permettant alors d’ajouter de nou-
velles connaissances aux données d’entrée. D’aprés les résultats fournis par [153] les
modeéles ajoutant des connaissances via une ontologie obtiennent de meilleurs scores
de performances que les autres.

Une simulation consiste a représenter le fonctionnement d’un processus, qu'il soit phy-
sique, industriel, biologique, économique ou militaire, en utilisant un modéle concret ou
les paramétres et les variables reflétent ceux du processus en question. Lobjectif princi-
pal d’une simulation est de comprendre comment le systeme fonctionne dans des condi-
tions spécifiques et d’explorer différentes situations sans avoir a manipuler le systéme
réel directement. Cela permet d’obtenir des informations précieuses sans les risques ou
les colts associés a la manipulation d’'un systeme réel.

Si 'apprentissage automatique est parfois mis a profit dans la création de simulations,
elles nécessitent souvent une compréhension approfondie du domaine et du probléme
étudié ce qui implique 'usage de connaissances dans leur élaboration. Les simulations
réalisées a partir de connaissance préalables peuvent également servir a simuler des
données de sortie qui sont ensuite consommées par des algorithmes d’apprentissage
automatique [215-217]. C’est un bon moyen de créer des données d’entrainement co-
hérentes avec les connaissances issues d’un domaine en particulier. La encore, on peut
imaginer 'ontologie comme une source de connaissance fiable permettant de créer des
simulations cohérentes. Lavantage étant qu’'une méme ontologie est capable d’étre ex-
ploitée pour différentes simulations dont les cas d’'usage ne sont pas toujours rigoureu-
sement identiques.

Larchitecture d’'un modéle d’apprentissage automatique fait référence a la structure d’or-
ganisation des différents éléments qui compose I'algorithme d’apprentissage final, qu’il
est possible de désigner sous le nom de pattern final, ainsi que les hyperparamétres qui
lui sont associés. Hyperparametre est le nom choisi pour désigner 'ensemble des pa-
rametres qui doivent étre fixés avant I'entrainement effectif du modéle. La structure d’un
modéle peut étre formée d’un algorithme seul (ex : régression linéaire ou Random Forest)
ou bien composée de plusieurs algorithmes différents (ex : Random Forest suivi d’'un per-
ceptron multi-couches (MLP)). Ces différences d’architecture sont particulierement bien
illustrées par les réseaux de neurones qui présentent de nombreuses topologies comme
celle d'un réseau entierement récurrent (en anglais fully recurrent network), ou d’une
carte auto-organisée (en anglais self-organizing map), ou encore d’'un réseau de neu-
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rones a convolution (en anglais convolutional neural network) par exemple. Larchitecture
finale retenue dépend de chaque cas d’application spécifique. En effet, elle doit prendre
en compte a la fois la nature des données (une série temporelle n’aura pas exactement
les mémes besoins de traitement qu’'un ensemble d'images) ainsi que du type de résultat
souhaité (classification, régression, analyse non supervisée, etc.).

Larchitecture doit également se conformer dans la mesure du possible a un certain
nombre de contraintes, éventuellement fournies par un apport de connaissances préa-
lables provenant d’'une ontologie, que ce soit au niveau de la sélection de la structure du
modeéle ou au niveau du réglage des hyperparameétres [218-H220].

Le choix de structure d’'un modeéle d’apprentissage est souvent décidé par le concepteur
du modéle en fonction de ses connaissances vis-a-vis du cas d’'usage. Dans certains cas,
I'existence d’une ontologie peut contribuer a la mise au point d’'une architecture capable
de prendre en compte les spécifications de la problématique étudiée [220]. La sélection
d’une topologie de réseau de neurones ou de réseau bayesien peut étre guidée par une
ontologie [68,221]. La base de connaissance formelle étant mis a profit pour créer un
ensemble de structures cohérentes avec le contexte du cas d’'usage et les résultats qui
sont attendus. Lontologie permet également de construire des structures originales dé-
terminées par un ensemble de contraintes définies pour une problématique particuliére.
Ainsi, la classification automatique des fonctions des protéines doit autant que faire se
peut obtenir des résultats cohérents avec le graphe acyclique dirigé (DAG) représenté
par Gene Ontology, 'usage d’une architecture qui respecte la contrainte hiérarchique du
DAG est indispensable pour espérer obtenir des résultats proches de la réalité [222,223].
Les réseaux de neurones en graphesﬁ (GNN) utilise une autre structure particuliére de
réseau de neurones qui permet de traiter les graphes de connaissance grace a la forme
de son architecture [2241,225]. En effet, le réseau est constitué d’'un MLP (Multi Layer Per-
ceptron) distinct pour chaque composant du graphe[] (ce qui correspond a une couche
du réseau). Le graphe de connaissance issu de I'ontologie peut tout a fait servir de base
a I'élaboration d’'un GNN, néanmoins I'exploitation d’un raisonnement déductif au sein
d’'un GNN est une réflexion, qui a notre connaissance, n’a pas encore été menée.

La nature des hyperparamétres dépend entierement de I'algorithme d’apprentissage au-
tomatique utilisé pour construire le modele. Les réseaux de neurones ont comme hy-
perparametres le nombre de couches et de noeuds les fonctions d’activations utili-
sées par chacun des couches, le taux d’apprentissage, la taille des batch ou le nombre
d’epochsﬂtandis que l'algorithme Random Forest a besoin de connaitre le nombre maxi-
mum d’arbres dans la forét ou le nombre maximum de niveau de décision pour chaque

6. en anglais Graph Neural Network

7. i.e. chaque nceud et chaque arréte

8. ces deux parameétres ont un impact sur la structure du modéle en lui méme

9. Un epoch représente une itération compléte a travers 'ensemble de données d’entrainement.
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arbre par exemple. En général, ces parametres sont choisit sur la base de régles heu-
ristiques et ils sont ajustés manuellement, ce qui peut étre trés long, car évaluer les per-
formances d’une seule configuration des parameétres du réseau neuronal peut nécessiter
plusieurs heures [219]. Les régles heuristiques sont souvent utilisées pour guider la prise
de décision et la résolution de problémes dans des situations ou les solutions exactes
ne sont pas facilement accessibles ou lorsque le processus de résolution nécessite trop
de temps ou de ressources (comme c’est le cas pour les hyperparametres). Ces régles
fournissent des lignes directrices approximatives qui aident a trouver des solutions accep-
tables dans des circonstances ou I'application de méthodes rigoureuses mathématiques
est difficile. Ce type de regles peut étre représenté de maniére formelle dans une ontolo-
gie qui pourra ensuite étre utilisée lors de I'étape de détermination des hyperparamétres
du modele [218},220].

Létape d’apprentissage correspond a la phase au cours de laquelle le modéle apprend
a partir des données d’entrainement fournies : le modeéle ajuste ses paramétres internes
pour étre en mesure de faire des prédictions ou des classifications qui semblent correctes
en fonction des métriques d’évaluation définies. Certaines fonctions permettent d’ajuster
les biais du modele au cours de I'apprentissage, elles sont vues comme des hyperpara-
metres étant donné qu’elles sont définies avant I'entrainement de celui-ci. Toutefois, c’est
bien au cours du processus d’apprentissage que ces paramétres sont mobilisés.

Une de ces métriques, spécifique aux réseaux de neurones, est la fonction de codt (ou
fonction de perte@) qui quantifie la différence entre les prédictions faites par un modéle
d’apprentissage automatique et les valeurs réelles associées aux données d’entraine-
ment. La fonction de colt est en général déterminée par la nature de la tache que le
modéle d’apprentissage automatique doit accomplir : une classification binaire et une
régression n’utiliseront pas la méme fonction de colt [226]. Comme pour les autres hy-
perparametres, cette fonction peut donc étre déterminée grace a des régles heuristiques
connues d’'une ontologie. Cependant, on peut aller plus loin que cela en intégrant des
connaissances préalables au sein méme de cette fonction de colt comme le font cer-
tains réseaux de neurones informés par la physique (PINN) [37,40]. Ces connaissances
peuvent méme étre exprimées sous formes de régles logiques avant d’étre transformées
en contraintes exploitables dans la fonction de co(t [227]. Lajout de connaissances préa-
lables au sein de cette fonction de perte peut améliorer les performances de généralisa-
tion du modele [37].

La fonction d’activation joue également un réle tres important dans la conception d’'un

10. en anglais loss function
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réseau de neurones. Elle agit comme une porte qui détermine si un neurone transmettra
ou non son signal a la couche suivante en fonction d’une certaine condition. Elle introduit
une non-linéarité essentielle aux calculs du réseau, permettant au réseau de modéliser
des relations complexes en autorisant ou non a ses neurones de propager de l'informa-
tion en fonction d’'un seuil prédéfini. Elle reproduit ainsi le comportement biologique du
seuil de stimulation qui représente le niveau minimum de stimulation nécessaire pour
qu’un neurone du cerveau humain génere un signal électrique qui se propage ensuite le
long de son axone. Les fonctions d’activation sont souvent des fonctions purement ma-
thématiques choisies en tenant compte de la nature des données d’entrée ainsi que de la
problématique visée (classification binaire, multi-label ou régression par exemple). Tou-
tefois, ces fonctions d’activation peuvent également étre basées sur des connaissances
issues notamment d’une ontologie [228].

Concernant les réseaux de neurones le paramétre optimiseur (en anglais optimizer), qui
tient un réle important dans I'ajustement des poids et des biais permettant de minimiser la
fonction de co(t, est encore a ce jour un sujet de recherche important. Toutefois, il n’existe
pas a notre connaissance d’étude mélant de la connaissance préalable a la définition
d’une fonction d’optimisation.

Lévaluation a posteriori des modéles d’apprentissage automatique est une pratique es-
sentielle pour garantir la performance, la fiabilité et la pertinence de ces derniers dans
des applications réelles, comme discuté dans la section Avant de commencer I'éva-
luation, il est important de définir ce qui est considéré comme une réussite pour le mo-
dele : cela peut étre une bonne performance sur certaines métriques et/ou le respect
des normes établies dans le domaine. En effet, I'évaluation des modéles d’apprentissage
automatique n’est pas seulement une question de performance pure, mais aussi de co-
hérence et d’interprétabilité. Il est possible d’obtenir de bons scores de performance tout
en ayant un modéle plutét incohérent [229] ce qui posera probléme lors du déploiement
a cause d’'une mauvaise généralisation de celui-ci.

Lajout d’'une connaissance préalable dans cette évaluation est un atout puisqu’il per-
met de contextualiser les prédictions et de valider leur pertinence. Les connaissances
peuvent servir a identifier et a corriger les biais indésirables introduits par le modéle, en
particulier lorsque ces biais ne sont perceptibles que par des experts du domaine. Elles
peuvent également aider a valider le modele en comparant ses prédictions avec des vé-
rités de terrain ou des données externes, ce qui peut étre vu comme une évaluation de
la cohérence avec des connaissances préalables. La encore, 'ensemble des types de
cohérence (décrites dans la section 4.3.4) a évaluer pour un cas d’'usage particulier doit
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étre prédéfini bien en amont, lors de la conception du modeéle. Cela permettra de mettre
en place un processus d’évaluation adapté, capable de rendre compte des incohérences
éventuelles du modeéle.

Si l'ontologie peut étre mise a profit dans I'’évaluation du respect d’'un ensemble de
contraintes, comme décrit ci-dessus, elle peut également jouer un réle dans la recherche
d’explicabilité du modéle construit. Lutilisation des ontologies dans I'explicabilité de I'in-
telligence artificielle (XAl) est une approche a considérer pour rendre les modéles d’'ap-
prentissage automatique plus compréhensibles et interprétables car elles fournissent un
contexte sémantique aux variables et aux prédictions du modele [72,|77]. Cela permet
d’expliquer les décisions prises par le modéle en les reliant a des connaissances du
domaine renforgant ainsi la compréhension des utilisateurs.

En fonction des résultats de I'évaluation, des ajustements peuvent étre apportés au mo-
déle, aux hyperparamétres ou au pré-traitement des données pour améliorer les perfor-
mances ou rendre le modele plus interprétable. La connaissance formalisée a une fois de
plus un role a jouer dans cette étape pour favoriser la confiance et I'adoption des modéles
d’apprentissage automatique.

Lajout de connaissance dans les différentes étapes, de la collecte des données a I'éva-
luation du modéle, en passant par son entrainement permet de l'aider a étre plus cohé-
rent avec le monde réel. En effet, sans apport de connaissance préalable, les modéles
ne peuvent prendre en compte I'ensemble des contraintes liées a la réalité physique des
étres humains.

En entrée, les concepteurs de modeles d’apprentissage peuvent intégrer des informa-
tions préexistantes et des connaissances expertes issues d’une ontologie dans les don-
nées d’entrainement pour les aider a guider le pré-traitement des données. En plus des
concepts, relations et regles, I'ontologie peut également mettre a profit ses capacités de
raisonnement déductif pour aider au nettoyage des données d’entrée. De méme, en sortie
lors de I'étape d’évaluation, l'interprétation des résultats du modéle peut également faire
appel a ce type de raisonnement pour donner du sens aux prédictions et aux décisions
prises par le modele tout en veillant a ce qu’elles soient conformes a des réglementations
ou a des contraintes spécifiques.

Dans la phase de conception de l'architecture, les régles associées a un raisonne-
ment déductif peuvent guider le choix des structures du modéle, des couches et des
connexions en fonction des contraintes du probleme. En revanche, ce type de raisonne-
ment est plus complexe a mobiliser dans la phase d’apprentissage. Toutefois, des régles
transformées en contraintes peuvent étre incorporées pour réguler I'entrainement du mo-
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déle afin d’éviter le sur-apprentissage.

En conclusion, I'ajout de connaissances a chaque étape d’un algorithme d’apprentissage
automatique peut renforcer la robustesse, les performances et I'interprétabilité du modele
final. Cependant, il est essentiel de trouver le bon équilibre entre I'utilisation de connais-
sances externes et la capacité du modeéle a tirer profit des données d’entrainement. En
effet, si les connaissances sont prépondérantes par rapport aux données, les modeéles ne
pourront plus les exploiter avec efficacité car ils seront trop contraints. Cela équivaudrait
a utiliser un procédé purement symboligue comme un systéme expert.

Lajout de connaissance dans les modeéles ne nécessite-t-il pas également de revoir la
méthode d’évaluation de ceux-ci ? En effet, jusqu’ici les modéles d’apprentissage super-
visés étaient jugés principalement au regard de leurs résultats par rapport aux données
d’entrée. N’est-il pas temps de les éprouver également sur des connaissances ?

Lévaluation des algorithmes d’apprentissage automatique s’intégre dans le contexte plus
global du contrble de la qualité des systemes d’intelligence artificielle. A l'instar de I'in-
génierie de logiciel, ces systemes doivent subir des processus de contréle qualité avant
leur déploiement dans le monde réel, étant donné leur influence significative sur ce der-
nier [230].

En ingénierie logicielle, les criteres de qualité sont généralement I'aptitude a répondre au
besoin de l'utilisateur, la conformité aux différentes exigences spécifiques, le fait d’étre
exempt de défaut ou d’imperfection ainsi que la satisfaction du client [230]. Pour réaliser
cela, les concepteurs peuvent trés souvent s’appuyer sur un cahier des charges rédigé
par le client qui annonce les spécifications fonctionnelles du logiciel et parfois énumére
les différentes normes ou contraintes devant impérativement étre respectées. LISO 8402
définit la qualité de maniere formelle par la formule suivante : Q = P/E, ou P représente
la performance du logiciel et E les attentes du client. Lorsque la qualité Q est égale a 1,
alors les attentes du consommateur sont totalement comblées ce qui est optimal [230].

Parmi les différentes propriétés susceptibles d’améliorer la qualité il y a des exigences
fonctionnelles, comme I'exactitude, et des exigences non fonctionnelles comme la fia-
bilite, I'efficacité, la robustesse, la facilité d’utilisation, I'interopérabilité, I'équité, la main-
tenabilité, la réutilisabilité et I'interprétabilité [230,231]. Cependant, il est observé que
certains critéres de qualité en apprentissage automatique sont largement privilégiés au
détriment d’autres qui sont parfois complétement ignorés [231].
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Lexigence fonctionnelle la plus largement étudiée en apprentissage automatique super-
visé est I'exactitude [231], qui mesure la capacité d’'un modele a réaliser des prédictions
conformes par rapport aux données avec lesquelles il a été entrainé. [231] définit I'exac-
titude, en particulier dans le cadre d’une classification, de la maniére suivante :

E(h) = Pryeplh(x) = c(x)] (4.1)

Avec D étant la distribution des futures données inconnues, x un élément de I'ensemble
des données appartenant a D et i le modele d’apprentissage automatique qui est testé.
E(h) est la probabilité que h(x), i.e. le label prédit par le modele i pour I'entrée x, et c(x),
i.e. le vrai label, soit identiques. Cette formule peut bien sir étre adaptée dans le cadre
d’une régression en remplagant le terme label par celui de "prédiction numérique".

Atteindre une précision élevée avec des données du passé peut fournir des indications
sur les performances futures avec des données a venir. Toutefois, les résultats antérieurs
ne peuvent présager entierement les résultats futurs, les performances réelles du modéle
ne peuvent étre évaluées qu’a I'aune de ces données futures. Or, elles sont par définition
souvent indisponibles lors de la conception de I'algorithme. Pour simuler ces données
inconnues, et afin de vérifier que le modéle n’est pas trop sujet au sur-apprentissage,
les concepteurs divisent souvent les données antérieures en un jeu d’entrainement et un
jeu de test. Le jeu de test reste inconnu du modéle durant tout son apprentissage et ne
sert gu’a des fins d’évaluation de celui-ci. Des pratiques similaires bien que plus sophisti-
guées comme la validation croisée sont trés souvent mises en place pour s’assurer d’'une
meilleure exactitude sur des données inconnues.

La seconde exigence, cette fois-ci non fonctionnelle, la plus étudiée, est la robustesse du
systéme d’apprentissage automatique qui décrit la capacité d’'un modéle a ne pas étre
trop impacté des éléments perturbateurs. Le terme de robustesse étant formellement
définit pour 'ensemble des logiciels par le glossaire standard de I''lEEE (IEEE Std 610.12-
1990) comme “The degree to which a system or component can function correctly in the
presence of invalid inputs or stressful environmental conditions” [232]. Dans le cas de
'apprentissage automatique des conditions de perturbations peuvent étre engendrées
par des données incorrectes, bruitées, aberrantes, un changement dans I'utilisation d’'un
framework ou dans son processus d’apprentissage. Cette mesure de la robustesse d’un
systéme d’apprentissage automatique est également définit par [231] avec la formule
suivante :

r = E(S) - E(5(S)) (4.2)
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Avec S un systeme d’apprentissage automatique exempt de perturbations, tandis que
0(S) est un systeme d’apprentissage automatique perturbé sur au moins I'un de ses com-
posants comme ses données, son processus d’apprentissage ou son architecture. E(S)
étant une mesure d’exactitude du modéle non perturbé, la robustesse est la différence
entre E(S) et E(6(S)). Un modele robuste n’a donc pas une différence de performance
significative en présence de données bruitées.

Cet aspect est étudié par [233], qui montre comment un classifieur identifie correctement
un panda dans une image au départ, puis identifie a la place un gibbon car un bruit
imperceptible pour I'ceil a été ajouté a I'image. Un tel comportement est extrémement
problématique, car un acteur malveillant peut venir perturber les données d’entrée dans
le but de modifier consciemment les prédictions réalisées par le modéle [234]. La bonne
circulation a bord d’'un véhicule autonome peut-étre grandement perturbée par I'ajout
d’un simple autocollant sur un panneau stop comme le montre [235], le panneau étant
deés lors reconnu comme une limite de vitesse et non plus une obligation de s’arréter a
l'intersection. Dans une Smart City, ce type de comportement inapproprié peut conduire a
de nombreux accidents puisque les interactions entre les usagers et les éléments mobilier
de la ville sont multiples : travaux, affichages occasionnels, évolution de la végétation, etc.

Le besoin d’équité, bien que moins prépondérant, est également un domaine étudié par
les concepteurs de modeles d’apprentissage automatique [231]. Les étres humains étant
susceptibles d’avoir des préjugés (parfois des biais inconscients), il faut s’assurer que
ceux-ci n'impactent en rien les algorithmes d’apprentissage automatique. Lexemple trés
connu est un systéme capable de sélectionner des CV intéressants pour une entreprise
qui finit par sélectionner uniguement des hommes blancs issues d’écoles prestigieuses
en ignorant complétement les autres candidatures [236]. Toutes les caractéristiques sen-
sibles comme le genre, 'age, 'origine, la religion, la couleur de peau, le fait d’étre en-
ceinte ou non, le statut marital ou le handicap ne doivent pas avoir d'impacts négatifs sur
résultats d’'un modeéle d’apprentissage qui puisse conduire a une injustice.

Toutefois, il n’existe pas a I'heure actuelle de définition qui fasse consensus concernant
cette notion d’équité. De fait, I'équité est souvent spécifique a un domaine en particulier,
et les régles qui doivent étre scrupuleusement respectées pour I'un ne s’appliquent pas
toujours a l'autre. Par exemple, un prét bancaire ne saurait étre octroyé en fonction des
caractéristiques génétiques d’'une personne, ces informations ne doivent a aucun mo-
ment étre prises en compte par la banque, tandis que le montant de son salaire annuel
est lui une information capitale pour ce type d’application. Pour le choix d’'un traitement
médical approprié c’est 'inverse, les informations génétiques d’'une personne peuvent
étre primordiales dans ce contexte tandis que le montant total de son salaire annuel n’est
pas une information que le modéle doit prendre en compte. Le respect de I'éthique lié a
I'équité dépend donc de différents facteurs comme le contexte d’application et le carac-
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tere néfaste qu’un préjugé peut apporter aux résultats.

Cependant, en dehors de I'exactitude, de la robustesse et de I'équité, I'étude menée
par [231] montre que moins de 3% des articles modélisant un systéme d’apprentissage
automatique s’intéressent aux exigences d’interprétabilité et de pertinence du modéle.

Linterprétabilité des modeles posséde deux aspects distincts, le premier est la trans-
parence (comment I'algorithme fonctionne) et le second est I'explicabilité des résultats
a posteriori (pourquoi le modéle trouve-t-il tel résultat en fonction de telle donnée d’en-
trée) [231]. La demande d’interprétabilité des modeéles est en plein essor, nhotamment
di aux besoins lIégaux imposés dans certains secteurs comme la défense, la santé ou
la finance [237]. En Smart City, le sujet de l'interprétabilité a également son importance
pour les citoyens qui demande plus de transparence vis-a-vis des actions menées par le
gouvernement de la ville. Le fait d’étre capable d’expliquer le raisonnement qui a mené a
une décision permet aussi une meilleure confiance dans les systémes virtuels de la part
des étres humains, ce qui peut faciliter 'adoption d’'une technologie par la population.
Toutefois, I'interprétabilité des modéles n’est pas encore un sujet tout a fait résolu par les
procedés existants comme le montre [237].

Enfin, la pertinence du modéle est une exigence fonctionnelle également peu vérifiée par
les concepteurs de modéles d’apprentissage automatique [231]. Elle mesure I'adéqua-
tion entre la complexité d’'un modéle et ses données d’entrainement afin de s’assurer
que le modele produit n'est pas trop complexe par rapport a celles-ci. Faute de quoi, le
systéme d’apprentissage final serait plus susceptible d’étre sujet au sur-apprentissage
car il ne parviendrait pas a généraliser sur des données futures et pourrait manquer de
robustesse. La question du sous-apprentissage et du sur-apprentissage est un point cen-
tral en apprentissage automatique car il survient rapidement, surtout lorsque le nombre
de données en entrée est limité, c’est pourquoi plusieurs mesures permettent de s’as-
surer qu’'un modele en est exempt. Il existe des mesures spécifiques qui s’assurent de
la pertinence d’'un modéle comme le Perturbed Model Validation (PMV) ou diverses mé-
thodes pour détecter un sur-apprentissage ou un manque de robustesse puisque ces
deux problématiques sont sous-jacentes a la pertinence du modéle [231].

Des paralléles peuvent étre établis entre le génie logiciel et la conception d’un systéme
d’apprentissage automatique, en particulier sur I'étape d’évaluation de ceux-ci [238,239].
Bien que leur conception differe, les logiciels étant entierement programmés pour une
tache spécifique, tandis qu’en apprentissage automatique, I'objectif est justement que
les machines apprennent sans étre explicitement programmées.

Les systémes d’apprentissage automatique sont généralement construits autour de
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quatre phases principales : la compréhension métier, I'acquisition des données et leur
pré-traitement, la modélisation, I'évaluation et le déploiement du modele. En regle géné-
rale c’est I'étape d’évaluation qui conditionne le déploiement final d’'un systeme d’appren-
tissage automatique.

Avant de mettre en place un processus d’évaluation, il faut comprendre le réle qu'l
joue dans le cycle d’élaboration globale d’'un systeme d’apprentissage automatique. II
existe plusieurs méthodologies de conception d’un tel systéme dont les premiéres, a
l'instar de Knowledge Discovery Databases (KDD) ont été mis en point dans les années
1990 [240,,241]. Dans cette approche, les étapes ce suivent les unes a la suite des autres
d’une maniére linéaire, similaire a celle du modéle Waterfall [242], développé pour le gé-
nie logiciel dans les années 1970. Toutefois, contrairement a Waterfall, le concepteur
peut étre amené a opérer des modifications sur les étapes précédentes en fonction des
résultats obtenus a I'étape finale. Le cadre proposé par KDD positionne I'étape d’évalua-
tion a la fin du processus avec celle d’interprétation des résultats, lui conférant ainsi le
réle de contrdler du modele. Lensemble des étapes précédentes peut ainsi étre ajusté
en se basant sur I'évaluation réalisée, qui révele les limites du modéle et fournit des indi-
cations pour d’éventuelles améliorations. Par la suite, des entreprises (comme le consor-
tium formé par NCR, SPSS et Daimler-Benz ou Microsoft) ont fournit d’autres cadres de
conception, respectivement nommés Cross-Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM) [243] et Team Data Science Process (TDSP) [244], qui mettent en avant
les interdépendances entre chaque phase du cycle, autorisant des ajustements du mo-
dele plus fréquents. En effet, il n’est pas nécessaire d’attendre la phase finale, intégrant
I'évaluation, pour mettre a jour les étapes précédentes.

La figure représente le cadre de conception le plus usité a I'heure actuelle, CRISP-
DM, dans les projets d’apprentissage des données [245]. Cette méthode favorise une
approche itérative, ce qui signifie que les étapes peuvent étre révisées au besoin pour
améliorer les résultats. Dans CRISP-DM, I'étape d’évaluation joue un réle prépondérant
puisque c’est elle qui conditionne la phase finale, celle de déploiement du modéle. C’est
grace au déploiement que le modéle pourra étre utilisé par le client final, il faut donc
que I'évaluation s’assure que le modéle soit en capacité de répondre correctement aux
attentes du client, ce qui est un critére de qualité important comme vu précédemment. Il
convient également de noter que la compréhension métier du cas d’application est une
étape clé dans le processus, elle est présente au démarrage du projet mais également si
I'évaluation effectuée montre des faiblesses dans le modéle. La bonne prise en compte du
contexte est un élément important de la réussite d’'un projet d’apprentissage automatique.
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Ficure 4.3 — Processus normalisé interprofessionnel pour I'exploration de données
(CRISP-DM) en apprentissage automatique d’aprés [243]

Tout comme le principe du test-driven development (TDD)F:l est fondamental pour s’as-
surer de la qualité d’un logiciel et limiter les erreurs [246], I'évaluation des modeles doit
également faire I'objet d’'une réflexion approfondie en amont et s’adapter au contexte de
chaque cas d’application.

4.3.2.2/ LEs ETAPES D’EVALUATION D'UN MODELE

Le processus d’évaluation d’'un modeéle lorsqu’il est mis en place dans son intégralité se
décompose en cinq étapes distinctes [247], présentées sur la Figure 4.4

La premiére étape est de déterminer ce qui doit étre évalué pour considérer que le modeéle
est qualitatif et qu’il répondra bien aux besoins initiaux. |l peut s’agit de vérifier I'exacti-
tude, comme c’est souvent le cas en priorité, par le biais de plusieurs métriques décrites
dans la section suivante. Mais également la robustesse, qui permet entre autre de véri-
fier que le modele n’est pas trop sensible aux données bruitées ou aberrantes. Ainsi que

11. Processus de développement d’un logiciel piloté par les tests pour s’assurer que ce dernier respecte
I'ensemble des spécifications fournies par le cahier des charges.
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Identifier les mesures
nécessaires et
sélectionner les
métriques appropriées

1

Choisir une méthode
d’estimation de la
confiance

Réaliser |'évaluation et
analyser les résultats
obtenus

Interpéter les résultats
en fonction du contexte

)

Fiaure 4.4 — Procédure d’évaluation d’un algorithme d’apprentissage automatique

toutes les autres exigences fonctionnelles et non fonctionnelles citées précédemment.
Cette étape est cruciale, elle conditionne la conception du modéle en lui-méme puisque
c’est au regard des résultats obtenus via les métriques appliquées que le modéle est
validé ou ajusté. Le choix d’'un modéle est gouverné par cette évaluation. En effet, si
le concepteur choisi d’ajouter une métrique qui mesure I'explicabilité du modéle, il fera
en sorte que I'algorithme d’apprentissage automatique créé soit bien explicable. Et si ce
n’est pas le cas au départ, alors il modifiera son systéme jusqu’a ce qu’il soit de plus en
plus explicable. Finalement, le choix des critéres d’évaluation va guider la conception du
modele, il est par conséquent indispensable de les définir avec soin.

La deuxiéme étape consiste a sélectionner une méthode pour estimer la confiance a
accorder aux résultats des métriques déterminées a I'étape précédente. Ce type de mé-
thode, qualifié d’estimation de lincertitude, permet de mesurer le degré de confiance
associé aux predictions émises par le modele. C’est une mesure de plus pour évaluer
la fiabilité du systéme d’apprentissage. Cette estimation peut se faire grace a un estima-
teur ponctuel, comme I'erreur quadratique moyenne (MSE) qui est largement répandu en
analyse des donnéesE[ ou bien grace au calcul d’un intervalle de confiance. Lintervalle
de confiance donne une estimation de la plage de valeurs (entre minimum et maximum)
qui peuvent étre prises par les résultats du modeéle pour un niveau de confiance donné.
Lestimation de la confiance permet de relativiser les résultats obtenus par les différentes

12. cette métrique est d’ailleurs plus amplement détaillée dans la section suivante
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métriques d’évaluation.

La troisiéme étape permet de s’assurer que la méthode d’évaluation créée au cours des
deux étapes précédentes est bien adaptée au contexte d’application. Cela permet de
se rapprocher de la compréhension métier du cas étudié et de vérifier que I'évaluation
faite corresponds bien a la problématique initiale. C’est une question importante car en
fonction de la nature du modéle (classifieur ou régresseur par exemple), mais aussi des
données d’entrées ou des besoins des clients finaux. En effet, I'équité et l'interprétabilité
sont de besoins fondamentaux pour une application de santé, ils ne doivent pas étre
négligés. En Smart City, tout dépend du cas d’'usage précis mais dés lors que les données
d’entrée concernent de pres les citoyens, il faut veiller a ce que ces deux exigences soit
également évaluées.

La quatrieme étape est simplement la mise en oeuvre effective de la méthode d’évalua-
tion définie par le concepteur avec I'analyse des résultats obtenus.

La cinquieme et derniére étape ressemble beaucoup a la précédente si ce n’est que
'analyse des résultats se fera au regard du contexte qui concerne le cas d’application.
Tout comme I'étape numéro trois, elle a pour but de contextualiser I'évaluation par rapport
au probléme que doit résoudre le modéle. En effet, I'interprétation des résultats peut-étre
tout a fait différente pour une application de gestion des déchets d’'une ville ou pour la
conduite d’un véhicule autonome.

Ces deux derniéres étapes vont définir si le modele réalisé est conforme a ce qui est
attendu ou non. Dans le cas ou les résultats ne sont pas satisfaisant, le modéle pourra
ensuite étre corrigé pour obtenir de meilleurs performances. Linterprétation des résultats
conditionne la réussite d’un projet d’apprentissage automatique. Une mauvaise interpré-
tation peut conduire au déploiement d’'un modele qui ne satisfait pas les besoins des
utilisateurs finaux ou pire, devient une source de biais dommageable pour une partie de
la population. Quant aux trois premieres étapes, elles ont tout intérét a étre longuement
réfléchies dés le début de la conception du modéle pour assurer un meilleur processus
de conception de celui-ci.

Les cinq étapes d’évaluation des modéles d’apprentissage est un canevas peu respecté,
la premiere étape étant souvent faite a la hate, tandis que les deuxiéme, troisieme et cin-
quieme étapes sont tout simplement absentes [247]. En définitive, seul la mise en oeuvre
effective de I'évaluation subsiste, et elle consiste dans la plupart des cas a vérifier la pré-
cision du modéle en calculant la différence entre les données connues et les résultats
produits, ce qui est réducteur.
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Les évaluations proposées sont spécifiques a la tache effectuée par le modélem et se
décomposent en trois types : I'évaluation par discrimination humaine, I'évaluation grace
a des benchmarks (ou métriques types) et I'évaluation par confrontation des pairs [238].
Cette derniére est plus répandue dans I'évaluation de modéles d’apprentissage par ren-
forcement, en particulier pour la mise au point d’lA dédiée aux jeux vidéos par exemple,
c’est pourquoi nous ne développerons pas cet aspect dans les lignes suivantes. La dis-
crimination humaine permet de vérifier que le modéle prédit des résultats proches voir
équivalent a ceux d’'un humain. En pratique ce type d’évaluation n’est pas des plus cou-
rant, bien que le test de Turing (ou assimilé) soit encore parfois utilisé notamment pour
les chatbotm Lautre principe d’évaluation est d’utiliser un benchmark ou tout simplement
une collection de métriques standards. Le principe du benchmark est de proposer un test
d’évaluation standard pour un probléme donné (et donc une tache bien spécifique). C’est
ainsi que les grands modeéles de langage on leur propre benchmark comme MMLU [248]
ou ARC [249], et qu’il existe des benchmark spécifiques pour I'évaluation des véhicules
autonomes comme CAVBench [250]. Les compétitions organisées par différents orga-
nismes comme Kaggle ou la DARPA font également office de benchmark puisque
les criteres d’évaluation des modéles sont définis en amont par les organisateurs de la
compétition. Bien que I'évaluation grace aux benchmark soit de plus en plus répandue,
ils ne sont toutefois pas exempts d’inconvénients.

Lun d’entre eux rejoint le principal reproche qui peut étre fait aux méthodes d’évaluation
actuelles, qui se focalisent souvent sur un ensemble limité de comportements prédic-
tifs sans tenir compte du contexte global [251]. Or, il est crucial de prendre en consi-
dération le contexte lorsque les modeles sont utilisés dans des applications concrétes du
monde réel. Cette différence de point de vue est illustrée par deux paradigmes d’éva-
luation décrits par [251] : I'évaluation application-centric et I'évaluation learner-centric.
Le principe d’une évaluation application-centric est de prendre en compte le contexte de
I'application pour s’assurer que le modéle y sera performant et que c’est bien le meilleur
qui puisse étre utilisé dans ce cas. C’est également une maniére plus solide d’exami-
ner la fiabilité des modeles d’apprentissage automatique. Lévaluation learner-centric, a
contrario, est réalisée uniquement sur les performances de I'algorithme d’apprentissage
en lui-méme, elle est donc indépendante du contexte. Bien qu’elle soit limitée, c’est le type
d’évaluation le plus communément utilisée a I'heure actuelle dans un systéme d’appren-
tissage. Cette indifférence d’évaluation par rapport au contexte néglige plusieurs aspects
comme les aspects sociaux ou éthiques.

13. en anglais le terme utilisé est task-oriented

14. a noter que le mécanisme du CAPTCHA se sert de ce principe pour vérifier que I'opérateur n’est pas
une |A justement

15. https://www.kaggle.com/competitions

16. https://web.archive.org/web/20120803132113/http://archive.darpa.mil/grandchallenge/index.asp

17. la plupart du temps lié a une vérification de la précision ou de la robustesse du modéle


https://www.kaggle.com/competitions
https://web.archive.org/web/20120803132113/http://archive.darpa.mil/grandchallenge/index.asp
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De plus, le choix des métriques utilisées, et ce méme dans le cas des benchmarks ou des
compétitions, est souvent limité a moins de cinq ce qui est peu. Il faut se rappeler la loi de
Goodhart : “When a measure becomes a target, it ceases to be a good measure” [252]
pour comprendre qu’un trop petit nombre de métriques d’évaluation du modele n’est pas
quelque chose de souhaitable. En effet, les modeles sont entrainés pour performer au
mieux sur cet ensemble limité de mesures, il y a donc un grand risque que ces derniéres
deviennent des objectifs a atteindre pour le modéle.

Lensemble de ces limites est illustré par le fait qu’actuellement, la majorité des travaux
menés en apprentissage automatique évalue la cohérence entre les résultats du mo-
dele et les données d’entrée, sans prendre en compte la cohérence avec le contexte de
I'application qui peut étre formalisé sous forme de connaissance.

Les protocoles d’évaluation actuels se portent en général sur la performance de prédic-
tion d’un modéle par rapport aux données d’entrainement et sa capacité a généraliser,
i.e. a produire des résultats corrects sur des données jusque la inconnues.

Toutefois, obtenir un modéle fiable et efficace ne peut se résumer a la recherche d’'une
simple cohérence des résultats avec les données d’entrainement. |l estimportant d’élargir
les protocoles d’évaluation pour s’assurer que le modéle produit soit également cohérent
avec des connaissances spécifiques a son domaine d’application.

La définition de la cohérence donnée par Mitchell [33] étant a ce jour encore prépondé-
rante dans les travaux d’apprentissage automatique, il est normal que la cohérence avec
les données d’entrainement soit le type d’évaluation le plus répandu et bien souvent le
seul utilisé. Toutefois, il existe de nombreuses métriques capables d’évaluer ce type de
cohérence sous des différents angles en fonction de chaque cas d’application.

Le concepteur utilise une métrique, voir bien souvent une combinaison de métriques,
dans le but d’'améliorer les modeles qu’il produit Lorsqu’il s’agit d’apprentissage su-
pervisé, les métriques indiquent en majorité le taux d’erreurs du modéle par rapport au
données d’entrainement ainsi que sa capacité a généraliser. Les métriques indiquant la
capacité de généralisation d’'un modeéle s’obtiennent en dissimulant une petite partie des
données d’entrainement (appelé jeu de données test ou jeu de données d’exclusion)
lors de I'apprentissage de I'algorithme. Ensuite, il convient de vérifier si les métriques

18. Lévaluation permettant d’orienter les choix d’architectures utilisées et d’affiner les hyperparamétres
des algorithmes
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obtenues sur les résultats des données d’entrainement ne différent pas trop des don-
nées d’exclusion. Lorsqu’il s’agit d’apprentissage non supervisé, les métriques évaluent
I'aptitude du modéle a séparer les données en clusters ayant une forte variance inter-
classes@ et une faible variance intra—classes@ Lapprentissage non supervisé n’étant
pas I'objet principal de cette thése, ces métriques ne seront pas développées dans les
paragraphes suivants.

Lefficacité d’un classifieur, i.e. un modéle dont la fonction est d’attribuer des étiquettes ou
des catégories a des données d’entrée, peut étre mesurée par différentes métriques. Bien
souvent, I'évaluateur commence par calculer la matrice de confusion (voir tableau qui
permet de détailler les performances de chaque classe, révélant les vrais positifs, les faux
positifs, les vrais négatifs et les faux négatifs. Cette matrice peut étre adaptée dans le cas
de I'évaluation d’un classifieur multiclasses?]

Classe réelle vraie | Classe réelle fausse

Classe prédite vraie Vrai positif (VP) Faux positif (FP)
Classe prédite fausse || Faux Négatif (FN) Vrai négatif (VN)

TasLE 4.1 — Matrice de confusion

I_’exactitude[z_zl, en tant que métrique fondamentale, mesure la proportion d’échantillons
correctement prédits (vrais positifs et vrais négatifs) parmi 'ensemble total des prédic-
tions. Un important taux de faux positifs et de faux négatifs aura pour effet de faire
baisser cette métrique. La précision quant a elle, permet d’évaluer le taux d’échantillons
positifs réels correctement identifiés (vrais positifs) parmi 'ensemble des échantillons
positifs prédit par le modele (vrais positifs et faux positif). Le rappel@ mesure la pro-
portion d’échantillons positifs réels correctement identifiés (vrais positifs) parmi tous les
échantillons réellement positifs prédit par le modéle (vrais positifs et faux négatifs). Le
F1-Score combine ces deux mesures en un score unique qui équilibre la précision et le
rappel comme le montre le tableau 4.2

La spécificité est une mesure intéressante dans le cas de problémes déséquilibrés@
puisqu’elle évalue la capacité du modéle a identifier correctement les échantillons néga-
tifs parmi toutes les prédictions. La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) et
I'aire sous la courbe ROC (AUC-ROC) offrent une vue compléte de la capacité discrimi-
natoire du modéle, en tragant le taux de vrais positifs par rapport au taux de faux positifs
pour différents seuils de décision. La précision équilibrée (Balanced Accuracy) calcule
la moyenne des taux de rappel pour chaque classe, en prenant en compte les déséqui-

19. différence entre classes aussi appelée variance expliquée

20. variabilité a l'intérieur des classes aussi appelée variance résiduelle

21. ayant plus de deux classes en sortie

22. en anglais accuracy

23. qui est aussi appelé sensibilité, en particulier dans le domaine médical
24. i.e. avec une sur-représentation de certaines classes vis-a-vis des autres
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libres de classe, ce qui en fait une métrique idéale pour les problemes multiclasses. Ces
différentes métriques sont également exposées plus en détail dans le tableau

Métrique Formule Description Utilisation
Laccuracy mesure le rapport entre les Classification binaire
Exactitude e e A prédictions correctes et le nombre total et multi-classe
(Accuracy) d’instances évaluées. (si adaptation de la formule)
Le taux d’erreur évalue la proportion Classification binaire
Taux d’erreur % d’échantillons incorrectement classés et multi-classe
(1 - Accuracy) par un modele de classification. (si adaptation de la formule)
La précision évalue la proportion de Classification binaire
Précision (p) % prédictions positives correctes parmi et multi-classe
toutes les prédictions positives faites (si adaptation de la formule)
par un modeéle.
Le rappel évalue la proportion de Classification binaire
Rappel (1) % prédictions positives correctes parmi et multi-classe
tous les échantillons réellement positifs (si adaptation de la formule)
dans un ensemble de donnée.
La F1-Score calcule la moyenne Classification binaire
F1-score 2;?,(7 harmonique de la précision et du et multi-classe
(F-Measure) rappel. (si adaptation de la formule)
Utile si classes déséquilibrées
La sensibilité, également appelée taux Classification binaire
Sensibilité i de vrais positifs (TPR) ou taux de et multi-classe
(Se) détection, mesure la capacité du modéle (si adaptation de la formule)
a détecter correctement les échantillons
positifs réels.
La spécificité évalue la capacité d’'un Classification binaire
JORT IR VN \ e . e o .
Spécificité VN+EP modéle de classification a identifier et multi-classe
(Sp) correctement les échantillons négatifs (si adaptation de la formule)
réels. Souvent associée a la sensibilité.
La BA est utilisée pour évaluer la Classification binaire
Balanced % 27:1 T capacité d’'un modeéle de classification a et multi-classe
Accuracy bien performer sur des ensembles de (si adaptation de la formule)
(BA) n = nombre de classes données déséquilibrés, ou le nombre d’ Utile si classes déséquilibrées
échantillons dans chaque classe differe
considérablement.
LAUC-ROC, ou aire sous la courbe Classification binaire
Aire sous la fol h(ty)dty ROC (Receiver Operating Characteristic), et multi-classe
courbe ROC t1:1-5p quantifie la capacité d'un modéle a (si adaptation de la formule)
(AUC - ROC) ty : Se discriminer entre les classes positives et
h:tg >t négatives en variant le seuil de décision.

TasLE 4.2 — Principales métriques d’évaluation des classifieurs

Les performances d’'un régresseur, i.e. un modéle capable de prédire des valeurs nu-
mériques continues en fonction de données d’entrée, sont estimées a partir d’autres
métriques. Cependant, I'objectif reste similaire : connaitre I'aptitude de ces modéles a
capturer les relations entre les variables et a généraliser sur de nouvelles données.

Le coefficient de détermination (R?), largement répandu, évalue la proportion de la va-
riance totale des données expliquée par le modéle. Ce qui revient a mesurer a quel point
les valeurs prédites par le modele s’approchent des valeurs réelles. Un R2 élevé indique
que le modéle explique parfaitement la variance des données, donc toutes les prédictions
correspondent exactement aux valeurs réelles. Tandis qu’un R2 proche de 0 indique une
incapacité du modeéle a expliquer la variance des données, les résultats produits sont par
conséquent aléatoires.
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Lerreur quadratique moyenne (MSEE]), quantifie la moyenne des carrés des différences
entre les valeurs prédites et les valeurs réelles. Cette mesure refléte la distance moyenne
entre les prédictions du modéle et les données observées, fournissant une indication
précise de I'ampleur des erreurs de prédiction. Lerreur quadratigue moyenne racine
(RMSE@ est ensuite obtenue en prenant la racine carrée du MSE. Le RMSE est géné-
ralement préféré au MSE pour I'évaluation des modéles de régression, car il a 'avantage
d’étre exprimé dans la méme unité que la variable cible ce qui facilite son interprétation.

Une autre métrique importante est I'erreur absolue moyenne (MAE, qui mesure la
moyenne des valeurs absolues des différences entre les valeurs prédites et les valeurs
réelles. Contrairement au RMSE, le MAE accorde un poids uniforme a toutes les erreurs,
il est par conséquent moins sensible aux valeurs aberrantes. La encore, une variation per-
met d’obtenir une autre métrique : I'erreur absolue moyenne en pourcentage (MAPE@)
qui donne une indication de la précision du modéle en termes de pourcentage d’erreur par
rapport aux valeurs réelles. Facilement interprétable - plus le MAPE est bas, meilleure est
la performance du modele - cette métrique permet de mieux comprendre a quel point les
prédictions du modele s’écartent en moyenne des valeurs réelles. Néanmoins, le calcul
du MAPE peut étre difficile lorsque les valeurs réelles sont négatives ou proches de zéro
car cela peut occasionner une division par zéro ou une déformation des pourcentages
d’erreur.

Lerreur moyenne logarithmique (MSLEE[) calcule la moyenne des carrés des écarts
entre les logarithmes des valeurs prédites et les logarithmes des valeurs réelles. Son
utilisation est particulierement bénéfique dans le cas ou les valeurs de la variable cible
ont une grande amplitude et peuvent varier sur plusieurs ordres de grandeur. Similaire
au MAPE, cette métrique est plus difficile a interpréter. En effet, une diminution du MSLE
ne signifie pas nécessairement que le modéle prédit mieux les valeurs réelles en termes
d’erreurs brutes, mais plutot en termes d’erreurs relatives sur I'échelle logarithmique. De
plus, de part I'utilisation du logarithme dans sa formule, elle ne peut étre appliquée qu’'a
des valeurs strictement positives.

Le tableau présente plus en détails quelques métriques utilisées dans I'évaluation
habituelle des régresseurs.

Ces métriques sont souvent adaptées a un type d’apprentissage en particulier - les clas-
sifieurs et les régresseurs étant évalués différemment- mais elles ne sont pas spécifiques
au type de données d’entrée et encore moins au domaine d’application. Par exemple, une
matrice de confusion (voir tableau associee a des mesures de rappel, de précision

25. Mean Square Error

26. Root Mean Square Error

27. Mean Absolute Error

28. Mean Absolute Percentage Error
29. Mean Squared Logarithmic Error
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détermination
(R?)

Métrique Formule Description
. I iy . o
Coefficient de - Le coefficient de détermination est
L i=vy)

y valeur connue de y
7 valeur prédite de y
7 valeur moyenne de y

une métrique utilisée pour évaluer
la qualité de I'ajustement d’'un modéle
de régression aux données observées.

Erreur quadratique

Le MSE mesure la moyenne des carrés des

moyenne Lyr i) différences entre les valeurs prédites et les
(MSE) valeurs réelles, ce qui permet de quantifier
I'ampleur des erreurs de prédiction.
Erreur quadratique Le MSLE mesure la moyenne des carrés
moyenne des % Z?zl (log(1 + y;) — log(1 + yy))2 des différences entre les logarithmes des
logarithmes valeurs prédites et des valeurs réelles.
(MSLE)
Erreur absolue Le MAE mesure la moyenne des valeurs
moyenne % Z?:l lyi — ¥il absolues des différences entre les valeurs
(MAE) prédites par le modéle et les valeurs
réelles observées.

Erreur absolue Le MAPE mesure la moyenne des pourcentages
moyenne en % 2;7:1 |yly;1yl absolus des erreurs de prédiction par rapport
pourcentage aux valeurs réelles observées dans un

(MAPE) ensemble de données.

Racine Carrée de
I'Erreur Quadratique

Moyenne
(RMSE)

n Wi=y)?
i=1 n

Le RMSE est une version modifiée du MSE,
ou les erreurs sont élevées au carré, puis

la racine carrée est prise pour ramener la
métrique a la méme unité que la variable cible.

TasLe 4.3 — Principales métriques d’évaluation des modéles de régression

et un F1-score sont mis en place a la fois pour évaluer un modeéle de prédiction de faux
billets (dont les données en entrée sont des valeurs numeériques) mais également pour
évaluer un modéle capable de classer des images de chiens et de chats. Dans le cas
d’'un probléme de régression comme la prédiction de consommation d’énergie de bati-
ments ou bien d’llots de chaleur@ le RMSE est en capacité d’évaluer les performances
de chaque modele alors que leur finalité differe.

Lévaluation des modéles requiert une approche holistique, ainsi il est nécessaire de com-
biner plusieurs métriques d’évaluation pour s’assurer d’avoir un modéle performant et
d’éviter le piege illustré par la loi de Goodhart (cf. Section [4.3). Si les concepteurs ne se
fient gu’au coefficient de détermination ou a la précision (accuracy) cela peut conduire a
des modéles défectueux, tels qu’illustré par le Quartet d’Anscombe [253], incapables de
généraliser sur de nouvelles données.

Toutefois, méme en utilisant un ensemble varié des métriques énoncées ci-dessus, |l
n’est pas certain que le modéle réalisé soit cohérent avec son contexte d’utilisation. En
effet, ces métriques permettent seulement de mesurer la cohérence des résultats avec
les données d’entrainement mais aucune d’entre elles ne vérifie la cohérence entre les
résultats et des connaissances préalables (cf. définition de Yu et al. [34]) capables de
prendre en compte I'environnement de I'application.

30. prédiction des différences de température sur tout le territoire d’'une ville
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Dans I'état actuel de nos connaissances, il n’existe pas a ce jour, de métrique “univer-
selle” permettant d’évaluer la cohérence entre les résultats d’'un modéle et des connais-
sances préalables. Cette métrique n’existera d’ailleurs probablement pas un jour puisque
I'évaluation de cette cohérence dépend trés fortement du type de probléme, des don-
nées d’entrée et méme du type de cohérence que I'on veut évaluer. |l existe de nombreux
types de cohérence qu’il est possible d’évaluer : la cohérence logique, la cohérence sé-
mantique, la cohérence factuelle, la cohérence physique, la cohérence temporelle, la
cohérence spatiale, la cohérence hiérarchique ou encore la cohérence entre pairs. Pour
chaque nouvelle application il est important de déterminer au départ la et les types de
cohérence qu'’il convient de respecter. En effet, d’apres la définition de la cohérence faite
par [34], les systemes d’intelligence artificielle doivent étre capables de produire des ré-
sultats cohérents avec les connaissances initiales. La nature des connaissances differe
d’un probleme a l'autre, par conséquent les régles@ qui en découlent ne sont pas toutes
du méme acabit.

Lévaluation de la cohérence linguistique est un sujet fondamental dans I'’évaluation des
grands modeles linguistiques (LLM puisque cela permet de vérifier la capacité du mo-
déle a générer du texte qui ne se contredit pas [41]. De méme, vérifier la cohérence
linguistique d’un classifieur de textes permet entre autres de ne pas avoir des résultats
completement différents pour deux textes avec un sens tres similaire. Ce type de cohé-
rence en regroupe en réalité six autres : la cohérence négative, la cohérence symétrique,
la cohérence transitive, la cohérence additive, la cohérence sémantique et la cohérence
factuelle. Le but est de garder une certaine homogénéité dans le texte pour favoriser sa
vraisemblance (voir sa véracité dans certains cas).

En logique, la cohérence négative correspond a la régle si p est vrai & —p est faux [254].
Plus précisément, la cohérence négative signifie que si une proposition p est vraie, alors
sa négation —p doit étre fausse, et inversement, si une proposition p est fausse, alors sa
négation —p doit étre vraie. Il ne peut y avoir de situation ou une proposition et sa négation
soient toutes les deux vraies ou fausses simultanément. En cohérence linguistique, elle
vérifie que le texte n’affirme pas tout et son contraire ; ainsi si I'on écrit "tous les oiseaux
peuvent voler" on ne peut pas écrire que "les hirondelles ne savent pas voler" plus tard
dans le texte [259].

La cohérence symétrique se réfere a un concept de logique et de relation entre les élé-
ments, dans lequel une fonction ou une relation entre deux variables reste la méme
lorsque les positions de ces variables sont échangées. Elle correspond a la regle
f(x,y) = f(y,x) [41], cela signifie que les résultats ou les prédictions d’une fonction

31. qu’on peut également appeler contraintes
32. pour Large Language Model
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ou d’un modele doivent étre les mémes, peu importe I'ordre dans lequel les variables
sont présentées. En linguistique, elle permet de reconnaitre des propos identiques peut
importe I'ordre d’apparition des termes. Ainsi, “par un groupe d’insurgés dans les Philip-
pines” et “dans les Philippines par un groupe d’insurgés” sont vues comme des proposi-
tions équivalentes en termes de signification [256]. En somme, la cohérence symétrique
assure que les relations ou les prédictions restent constantes et ne changent pas en
fonction de I'ordre des éléments impliqués.

La cohérence transitive est un concept qui se réfere a la relation logique entre trois élé-
ments ou propositions. Si le premier élément est en relation avec le deuxiéme, et le
deuxieme élément est en relation avec le troisieme, alors il en découle que le premier
élément est également en relation avec le troisieme élément. En d’autres termes, en
considérant les trois déclarations X, Y et Z, lorsqu’'on sait que X entraine Y et que Y
entraine Z, il faut en déduire que X entraine Z. Cette proposition est illustrée par la for-
mule (X — Y)A (Y — Z) alors X — Z [41]. Si un LLM prédit qu’'un dauphin est un
cétace et qu’un cétacé est un mammifere, alors il doit aussi prédire qu’un dauphin est un
mammifere [257].

La cohérence additive, telle que décrite par [41], stipule que si une fonction attribue la
méme valeur a deux variables distinctes, alors elle attribuera également la méme valeur
a la somme de ces variables. Cela signifie que si une fonction attribue la méme valeur ¢
a deux variables indépendantes x et y (c’est-a-dire f(x) = f(y) = c), alors cette fonction
attribuera également la méme valeur c a la somme des variables (f(x + y) = c), lorsque
c est une étiquette prédite. La cohérence additive garantit que la prédiction d’'une fonc-
tion reste stable lorsque des valeurs indépendantes sont combinées, pour maintenir la
cohérence logique des prédictions.

Les cohérences négatives, symétriques, transitives et additives sont en réalité des cohé-
rences relatives au domaine de la logique. Elles impliquent l'utilisation et la manipulation
d’opérateurs logiques pour établir des relations logiques correctes entre différentes pro-
positions, déclarations ou prémisses. Les opérateurs logiques tels que "et" (conjonction),
"ou" (disjonction), "non" (négation), "si...alors" (implication), etc., sont utilisés pour expri-
mer et analyser les relations logiques entre les éléments d’'un raisonnement. En utilisant
ces opérateurs logiques, il est possible de construire des expressions logiques qui repré-
sentent différentes connaissances souvent identifiées comme étant des régles métier. La
cohérence logique est atteinte lorsque les résultats d'un modele ne sont pas en contradic-
tion avec I'ensemble de ces régles définies au préalable. Elles ne s’appliquent donc pas
uniquement au traitement du langage mais sont mobilisables dans de hombreux autres
domaines.

La cohérence logique en robotique fait référence a la capacité d’'un robot ou d’un systeme
robotique a maintenir des relations logiques cohérentes entre les informations percues
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de son environnement et les croyances qu’il forme a partir de ces informations. Si le
robot percoit des informations qui semblent contradictoires ou en désaccord avec son
modele interne du monde, il devrait étre capable de détecter ces incohérences et de
réviser ses croyances ou sa perception pour parvenir a une compréhension cohérente et
logique de son environnement [258]. Dans le domaine ferroviaire, de nombreuses normes
doivent étre respectées lors de la sélection d’un itinéraire pour garantir la sécurité des
étres humains, du matériel ainsi que de I'environnement. La cohérence logique peut-étre
mobilisée sous forme de regles métier appliquées au cours d’un processus de vérification
de différents scénarios comme réalisé par [259].

Un modeéle est sémantiquement cohérent s'’il est capable de comprendre et d’analyser
le sens global d’'une phrase ou d’'un paragraphe, indépendamment des variations dans
la maniére dont ce sens est exprimé en utilisant différents mots ou structures linguis-
tiques [41]. La cohérence sémantique est cruciale pour les taches de traitement du lan-
gage naturel, car elle garantit que le modéle peut généraliser son apprentissage au-dela
des exemples spécifiques qu’il a rencontrés lors de son entrainement. Cela permet au
modele de fournir des réponses cohérentes et appropriées méme lorsque les formula-
tions des requétes ou des énoncés sont modifiées tout en conservant le méme sens.
Pour résumer, la cohérence sémantique reflete la capacité d’'un systéme de traitement
du langage naturel a capturer le sens profond des textes et a produire des résultats co-
hérents pour des contenus équivalents, méme si les expressions linguistiques different.

La cohérence sémantique dans le domaine de la vision par ordinateur a une signification
quelque peu différente de celle donnée précédemment. En effet, la cohérence séman-
tigue des images fait référence a la propriété selon laquelle les éléments visuels, tels
que les segments ou parties spécifiques d’'une image, ont une signification et une appa-
rence similaires a travers différentes instances d’objets, méme lorsque ces objets pré-
sentent des variations d’apparence et de posture [260]. Considérant différentes images
d’oiseaux, la cohérence sémantique garantie que les ailes, le bec ou toute autre partie
auront une apparence similaire et conserveront leur role d’'une image a I'autre, méme si
les oiseaux sont dans des poses différentes ou que leur apparence varie [261]. La véri-
fication de cette propriété facilite et améliore les travaux de reconstitution d'image en 3D
comme présenté par [261.[262].

Un modele est considéré comme factuellement cohérent s’il est capable de produire des
informations exactes et précises, en évitant toute contradiction avec les connaissances
généralement acceptées et le contexte donné [41,[263]. La cohérence factuelle est parti-
culierement pertinente pour les taches de génération de langage, tels que le résumé de
texte, les réponses aux questions et la génération de dialogues, ou les modéles doivent
produire des contenus qui refletent correctement la réalité et ne contredisent pas les in-
formations bien établies. La cohérence factuelle est cruciale pour éviter la propagation
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d’informations incorrectes ou trompeuses et pour assurer que les utilisateurs regoivent
des réponses précises et pertinentes de la part des systémes de traitement du langage
naturel.

La cohérence de mouvement@fait référence a la propriété d’une séquence d'images a
présenter des mouvements ou des déplacements d’objets cohérents et fluides au cours
du temps c’est-a-dire a la cohérence spatiotemporelle. Elle implique que les mouvements
observés dans une séquence d'images suivent des modéles réguliers et prévisibles, sans
brusques changements ou sauts dans les mouvements des objets [264,265]. La cohé-
rence spatiotemporelle garantie que les lois du temps et de I'espace sont bien respectées
par le modéle et de se fait elle permet d’obtenir des modéles capables de mieux géné-
raliser. La cohérence temporelle n’est pas cantonnée aux problémes liés aux séquences
vidéos mais a I'ensemble des modéles de séries temporelles. Dans le domaine des ré-
seaux sociaux ou des données financieres, elle peut se référer aux tendances ou aux
comportements qui évoluent de maniére cohérente au fil du temps. La cohérence spa-
tiale fait-elle souvent référence a des dynamiques existantes entre objets dans un ou
plusieurs plans de I'espace. Un exemple illustrant la cohérence spatiale consiste a établir
que si deux individus pénétrent dans une salle qui n’a qu'une seule porte d’acces, ils
doivent nécessairement sortir par cette méme porte. Si ce n’est pas le cas, le bon sens
en déduit qu’ils n’ont pas quitté la piéce et ce méme si une seule personne est visible a
la caméra [266]. Lanalyse de réseaux dynamiques doit également prendre en compte
la cohérence spatiotemporelle comme décrit par [267] afin d’améliorer la prédiction de
I’évolution des liens d’'un réseau au cours du temps.

La cohérence spatiotemporelle peut-étre vue comme une sous-catégorie de la cohérence
physique qui implique que les événements, les interactions ou les comportements qui se
produisent dans un contexte physique sont conformes aux régles et aux principes fon-
damentaux qui gouvernent le monde physique [36]. Bien sir, cette forme de cohérence
ne se limite pas aux considérations sur I'espace-temps mais bien sir une multitude de
lois physiques connues des scientifiques et parfois révisées au fur et a mesure des der-
niéres découvertes. En hydrologie, la cohérence physique fait référence a la propriété
selon laquelle les modéles, les données et les analyses utilisés pour étudier les phé-
nomeénes hydrologiques respectent les principes physiques et les lois qui gouvernent le
cycle de I'eau et les processus hydrologiques [268]. Les résultats, les prédictions et les
interprétations obtenus a partir des modeéles et analyses doivent en accord avec notre
compréhension des phénoménes physiques réels qui se produisent dans les systemes
hydrologiques.

En science des matériaux, la cohérence physique se référe a la concordance et a I'har-
monie entre les propriétés physiques et les comportements observés d’'un matériau avec

33. motion consistency en anglais
34. la seconde étant probablement masquée par un élément du mobilier
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les principes et les lois physiques qui en régissent la structure [37]. Lanalyse de la co-
hérence physique est fondamentale en science des matériaux car elle permet de com-
prendre en profondeur les matériaux, d’élaborer de nouvelles formulations, structures et
applications basées sur des principes solides de physique. Elle joue un rble essentiel
dans le développement de matériaux innovant avec des propriétés spécifiques pour ré-
pondre aux besoins technologiques et industriels.

Dans le domaine de la mécanique, la cohérence physique signifie que les mouvements
d’'un objet obéissent aux lois du mouvement de Newton. Dans le domaine de la ther-
modynamique, cela implique que les échanges d’énergie dans un systéme respectent
les principes de conservation de I'énergie [269]. En astronomie, la cohérence physique
garantie que les mouvements des planétes et des étoiles sont conformes aux lois de la
gravité. Et cette liste pourrait encore s’étendre considérablement s’il fallait énumérer de
maniere exhaustive les nombreux domaines de la physique ou il est crucial d’assurer la
cohérence.

La cohérence hiérarchique implique que les systemes d’apprentissage sont congus de
maniére a refléter et a exploiter les relations hiérarchiques présentes dans les données
ou dans les taches a résoudre. Dans le domaine biologique, la cohérence hiérarchique
peut étre observée dans la maniere dont les organismes sont classifiés en taxonomies,
en respectant les relations d’ascendance et de parenté comme c’est le cas pour les
fonctions des protéines. La prédiction des fonctions associées aux protéines fait I'objet de
nombreuses études impliquant 'usage de modeéles prédictifs. Or, les prédictions pour étre
cohérentes doivent respecter la taxonomie représentant les différentes fonctions sans
quoi les résultats ne seront pas le reflet de la réalité et ne donneront que des informations
partielles [223,270].

La dernier type de cohérence présenté ici est la cohérence entre pairs qui fait référence a
un systeme ou les différents éléments ou parties sont en accord les uns avec les autres,
et ou les informations partagées ou échangées entre les éléments sont cohérentes et
non contradictoires@ En apprentissage automatique, la cohérence entre pairs implique
que plusieurs modeles, méme s’ils peuvent avoir des architectures, des parametres ou
des méthodes d’apprentissage différents, parviennent a des conclusions similaires ou
cohérentes pour un ensemble donné de données ou de taches [271 ]@ Dans certaines
situations spécifiques, il est possible de confronter les résultats obtenus avec des pré-
dictions générées par des individus humains, dans le but d’évaluer si les prédictions du

35. Cette définition fait penser a celle du consensus

36. La cohérence entre pairs est souvent recherchée dans des systémes distribués, des réseaux informa-
tiques, des bases de données partagées et d’autres environnements ou plusieurs entités interagissent et
partagent des données. Dans ces contextes, elle garantit que chaque élément dispose d’une vue cohérente
des informations partagées, ce qui permet d’'éviter les erreurs, les incohérences et les conflits. Par exemple,
dans un systéme de base de données distribuée, la cohérence entre pairs signifie que chaque noeud du ré-
seau possede une copie a jour et cohérente des données partagées, de sorte que les opérations de lecture
et d’écriture se déroulent sans confusion ni contradictions.
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modeéle correspondent & ce que des humains auraient produit [272]. Cette forme par-
ticuliere de comparaison est désignée par le terme "cohérence humaine" (ou humain
consistency en anglais).

4.4/ METHODOLOGIE D’EVALUATION DE LA COHERENCE

Avant de mettre au point une méthode d’évaluation de la cohérence, nous avons effectué
une analyse de la littérature en sélectionnant des travaux de recherche en intelligence
artificielle hybride pour déterminer si leurs auteurs utilisaient des bases de connaissances
dans leurs évaluations.

4.41/ ANALYSE DE LEXISTANT

Une analyse des articles de la catégorie Informed Machine Learning provenant de la
SLR permet d'illustrer davantage les propos tenus précédemment. Au total, quarante-
six études ont été examinées, quarante-quatre utilisaient des classifieurs et deux des
régresseurs. La figure présentent les différentes métriques d’évaluation utilisées en
fonction du type de modéle d’apprentissage.
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Ficure 4.5 — Fréquence d’'usage des métriques d’évaluation en fonction du type de modéle
d’apprentissage automatique

Nous pouvons remarquer qu’une grande majorité d’études basent leurs évaluations sur
I'exactitude des résultats vis-a-vis des données avec lesquelles le modéle a pu étre en-
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trainé. Les métriques sont sélectionnées en fonction de la nature de la tache réalisée :
classification ou régression. La plupart des articles font mention de plusieurs métriques
pour réaliser leur test de validation, ce qui est une bonne chose puisque cela permet
d’évaluer un panel de caractéristiques. Comme le rappel [247] dans un contexte de clas-
sification supervisée, une seule mesure comme I’exactitudeE] ne permet pas de rendre
compte de I'ensemble des défauts d’'un modeéle. Il faut impérativement utiliser plusieurs
métriques pour diminuer les faiblesses de chacunes.

En regle générale, les études suivent un principe quasiment fondamental en science des
données : I'évaluation doit se faire sur un jeu de test inconnu du modele. En effet, afin
d’améliorer la généralisation de ce dernier, il est primordial de ne pas I'évaluer sur des
données avec lesquelles il a été entrainé. Les concepteurs séparent en général leur en-
semble de données d’origine en deux : les données d’entrainement (souvent 70-80% de
'ensemble) et les données de test (souvent 20-30% de I'ensemble). Les données d’en-
trainement comme leur nom l'indique servent a entrainer le modele. Les données de test
servent uniguement a 'évaluer afin de ne pas biaiser 'examen du modele. Une autre
technique peut s’ajouter pour permettre une généralisation encore meilleure : la cross-
validation [273]. Plutét que de diviser 'ensemble seulement en deux, la validation croisée
consiste a diviser les données en plusieurs morceaux de données d’entrainement, appe-
Iés "fold” Ensuite, le modeéle vas étre entrainé et testé a plusieurs reprises. A chaque
itération, un fold différent sert d’ensemble de test, tandis que les autres fold servent
d’ensemble d’entrainement. La performance est mesurée a chaque itération. Enfin, pour
obtenir une évaluation globale de la performance, il faut faire la moyenne des mesures
de performance obtenues lors de ces itérations. Cette technique garantie une évaluation
plus fiable de la performance du modele, car il est testé sur plusieurs sous-ensembles
de données lors de son entrainement, en théorie cela permet d’estimer plus précisément
sa capacité a généraliser avec de nouvelles données. De plus, une derniére évaluation
est souvent réalisée avec le jeu de données de test qui est lui complétement inconnu
du modéle. Toutefois, cela ne garantie pas toujours la capacité du modéle a généraliser
dans un cas d'utilisation réel. Cela dépend en grande partie des données avec lesquelles
il a été entrainé et évalué : elles doivent étre trés similaires a celles qu’il consommera en
réalité.

Cette analyse a également permis de mettre en avant le fait que peu d’études utilisaient
des estimateurs de confiance lors des évaluations. Dans le cas d’'une régression, l'inter-
valle de confiance peut éventuellement étre calculé a partir du RMSE (e.g. avec + 2 *
RMSE). En revanche, dans le cas d’une classification il est préférable d’étudier I'écart
type de certaines métriques comme le F1-score [97]. La confiance d’'un modéle peut
aussi étre estimée vis-a-vis des résultats obtenus par d’autres modeles pour vérifier s’ils

37. accuracy
38. en frangais on peut traduire cela par le mot “plis”
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sont bien indépendants les uns des autres. Un test d’indépendance comme I'’ANalysis Of
VAriance (ANOVA) ou McNemar (ou t-test, etc.) permettent d’évaluer si les différents
modeéles ont bien des résultats significativement différents les uns des autres.

Quelques études s’intéressent également a des mesures plus variées comme le temps
d’entrainement d’'un modéle [112] ou sa capacité a générer un profit économique [110]
ou a limiter le colt de stockage des données [53]. Un seul article présente une étude de
la robustesse de son modele ou la variation de caractéristiques est fréquente (les don-
nées d’entrée sont des images), dans le cadre de I'évaluation d’un classifieur capable
de reconnaitre différents types de connecteurs [94]. Deux études qui mesurent la cohé-
rence de leur modéle avec des connaissances (issues d’une ontologie ou d’un knowledge
graph) sont également présentes [108,/151]. En proportion elles représentent moins de
5% des articles analysés qui mobilisent pourtant tous des connaissances dans la création
de leur modéle d’apprentissage automatique. Lévaluation systématique de la cohérence
entre les modeles et la prior knowledge n’est donc pas encore un standard méme dans
le domaine des intelligences artificielles hybrides.

Le bilan de cette analyse met en évidence le fait que les mesures d’évaluation, méme
pour des travaux d’Informed Machine Learning ne sont pas trés variés. Les métriques
utilisées sont bien souvent celles qui vérifient la cohérence entre les résultats et les don-
nées d’entrainement. De plus, cette analyse permet de faire des conclusions similaires a
celles observées par [247], a savoir que le choix d’'un estimateur de confiance est sou-
vent absent et que le contexte est lui aussi souvent ignoré. Il n’est donc pas possible de
relativiser correctement les résultats obtenus, encore moins d’assurer que les modéles
mis au point sont capables de bien performer sur des données futures. La mise en place
d’évaluation contextuelle a pour objectif de ce rapprocher de la réalité et de prendre en
considérations différents facteurs d’environnements capables d’influencer le modéle (no-
tamment des contraintes physiques connues).

Lévaluation d’'un systéme d’apprentissage n’est pas toujours aisée, et s’il existe des
cadres méthodologiques relatifs a la construction d’'un modéle dans sa globalité, il n'y
a aujourd’hui pas de méthode qui soit fréequemment employée pour I'étape d’évaluation.
De plus le terme d’évaluation de la cohérence est couramment utilisé en réeférence a
la cohérence entre pairs (une forme de consensus entre les différents modeles) et non
pas la cohérence avec des connaissances préalables comme décrit par [36]. La cohé-
rence définit par I'équation peut-étre vue comme une forme de congruence entre les
résultats d’'un modéle et les connaissances et/ou lois qui doivent étre respectées.

39. en frangais analyse de la variance
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Toutefois, la cohérence n’est pas la seule caractéristique a prendre en compte dans I'éva-
luation d’'un modéle. Karpatne et al. [36] affirment que la performance résulte de la com-
binaison de I'exactitude, de la simplicité du modéle[*%|et de la cohérence. Pour nous, cette
définition est réductrice car en fonction du contexte, il peut exister d’autres dimensions a
prendre en compte comme la robustesse (résistance face aux données bruitées) ou le
respect de la vie privée par exemple.

Lobjectif principal de I'évaluation est de garantir la qualité du modele final, c’est-a-dire
un modele qui soit & la fois performant tout en étant en mesure de combler les attentes
de l'utilisateur final. C’est pourquoi le protocole d’évaluation doit entre autres permettre
d’évaluer le modéle en fonction du contexte. Pour ce faire nous proposons une méthode
d’évaluation en sept étapes présentées par la figure [4.6]

Compréhension du contexte

Sélection des dimensions a évaluer pour chaque étape du modele d'apprentissage

Choix des métriques capables d’évaluer les différentes dimensions sélectionnées
Si applicable: associer a chacune une méthode d’estimation de la confiance

Vérification du plan d’évaluation par rapport au contexte

Exécution de I'évaluation

Analyse et interprétation des résultats obtenus en fonction du contexte

Mise en place d’un protocol de veille dans le but de limiter le concept drift

Ficure 4.6 — Le nouveau protocole d’évaluation mis au point

En premier lieu, une compréhension approfondie du contexte d’application est nécessaire
pour appréhender I'environnement étudié, i.e les circonstances, les antécédents et les
facteurs pertinents qui influencent une situation donnée. Cette étape permet également
de prendre connaissance des différentes contraintes qui s’appliquent au probléme, leur
étude permettra ensuite de mettre en place un protocole d’évaluation adéquat. Dés lors,
la connaissance métier a un réle a jouer dans la mise en place de 'examen du modele
d’apprentissage automatique.

Par la suite, il faut déterminer quelles parties du processus d’apprentissage doivent étre
évaluées : les données d’entrainement et/ou 'architecture du modele et/ou le mécanisme
d’apprentissage et/ou les résultats finaux. Dans I'examen des données, il est essentiel
de vérifier la qualité des données en contrélant leur respect des régles métier, mais il est

40. par simplicité les auteurs entendent modéle le moins complexe possible
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€galement possible de s’intéresser a leur anonymisation, a I'équilibre des classes@ ou
la pertinence des caractéristiques. Lévaluation de I'architecture du modeéle implique de
considérer entre autres sa complexité, I'application de techniques de régularisation et le
choix d’'une structure adaptée a la tache. Lors de I'étape d’apprentissage, il est impor-
tant de sélectionner judicieusement la méthode d’optimisation et dans certains cas de
choisir une fonction de perte capable d’assimiler les contraintes que le modéle doit res-
pecter. Enfin, la phase de résultats nécessite I'évaluation de la performance du modéle,
sa robustesse face a des données inconnues, la cohérence de ses prédictions dans diffé-
rentes situations ainsi que toutes les autres dimensions devant étre évaluées en fonction
du contexte. Cette approche globale de I'évaluation vise a contribuer a la création de mo-
deles d’apprentissage automatique plus fiables et plus efficaces en favorisant 'examen
multidimensionnel systématique des modeéles d’apprentissage.

Evaluer ces différentes dimensions aux endroits clés nécessite de choisir des métriques
adaptées a chacun de ces aspects. Pour évaluer la performance d’'un classifieur, des
métriques telles que la précision, le rappel, le F1-score et TAUC-ROC sont couramment
utilisées (cf. Section [4.3.4). Toutefois, ces métriques ne sont pas les seules, pour évaluer
la cohérence avec les connaissances, un score de cohérence peut également étre mis
en place par exemple. D’autres mesures peuvent évaluer la robustesse, le niveau d’in-
terprétabilité ou de complexité du modele, etc. Il est dommage de se limiter uniquement
a I'examen de la performance d’'un modéle a I'aide de métriques génériques. En outre, il
est essentiel d’'associer des méthodes d’estimation de la confiance dés lors que cela est
possible. Lintervalle de confiance, pour un niveau de confiance spécifique tel que 95%
ou 99%, permet de quantifier la précision de I'estimation en indiquant une fourchette de
valeurs plausibles autour du résultat du modéle.

La vérification du plan d’évaluation par rapport au contexte consiste a prendre du recul
par rapport aux objectifs et a I'environnement du projet pour s’assurer que le plan d’éva-
luation est aligné avec les attentes et les besoins réels. Cela implique de s’interroger sur
les dimensions, les métriques et autres critéres de succés choisis, en les évaluant a la
lumiére des objectifs du projet et des exigences du domaine. Cette démarche permet de
garantir que les résultats de I'évaluation seront pertinents et informatifs pour les parties
prenantes, tout en évitant des évaluations inutiles ou trop limitées.

La mise en ceuvre du plan préalablement défini représente I'étape 5 de méthodologie.
C’est une phase bien sir nécessaire, c’est sur elle que va reposer le reste de I'exa-
men du modele. Toutefois I'étape suivante est celle qui a le plus d’'impact final puisqu’il
s’agit d’analyser I'ensemble des résultats obtenus tout en les interprétant en fonction du
contexte. Les résultats doivent étre interprétés a la lumiére des spécificités du domaine,
des contraintes opérationnelles ainsi que des préoccupations des parties prenantes.

41. il faut veiller a ce que les données ne soient pas biaisées en particulier lorsqu’elles doivent représenter
une population d’étre vivants
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Cette démarche permet de déterminer si les résultats sont significatifs, si des ajuste-
ments sont nécessaires, et si les conclusions peuvent étre généralisées au contexte plus
large. Linterprétation des résultats permet de mesurer les performances des modéles,
de comparer différents modéles sur la base de critéres précédemment établis, parfois
d’optimiser les hyperparamétres des modéles pour les améliorer, de détecter un manque
de généralisation ou de robustesse, de vérifier que les modéles soient cohérents avec
des connaissances préalables, etc. En résumé, cette phase permet de garantir la qualité
d’'un modéle avant son déploiement.

A tout cela s’ajoute une septiéme et derniere étape, dans le cas ou le modéle est déployé
en production : la mise en place d'un protocole de veille capable d’alerter si une dérive
de concept[ZE] a lieu. La dérive de concept est une situation ou la relation sous-jacente
entre les facteurs et la cible des prédictions du modele évolue au fil du temps, c’est-a-dire
qu’au bout d’un certain temps, le modéle n’est plus en capacité de fournir des prédictions
pertinentes sur les données qui lui sont fournies [274]. Cet incident est souvent en lien
avec la dérive des données phénoméne ou la distribution des données utilisées pour
I'entrainement d’'un modéle évolue avec le temps [274]. Lorsque des anomalies sont re-
pérées, une mise a jour du modeéle est nécessaire, entrant de facto un nouveau protocole
d’évaluation s’adaptant au nouveau contexte.

Lévaluation est un moment important dans la conception d’'un modéle d’apprentissage,
elle conditionne notamment son déploiement et sa capacité a répondre aux utilisateurs.
Pourtant, la question de I'’évaluation est souvent reléguée a une analyse presque mé-
canique de certaines métriques largement utilisées en fonction du type d’algorithme.
Certaines d’entre elles sont parfois mobilisées dans la phase d’apprentissage par né-
cessité (pour les algorithmes requérant une fonction de perte ou une fonction de codt par
exemple) mais elles sont rarement exploitées dans les autres phases comme la prépara-
tion des données ou le choix de I'architecture. En plus d’adapter I'évaluation au contexte,
il est important de s’assurer que I'évaluation réalisée correspond a chaque étape du pro-
cessus d’apprentissage.

Ainsi, la cohérence avec les connaissances peut étre évaluée sur les résultats mais éga-
lement sur les données d’entrée. Cette premiére évaluation, avant méme d’opérer I'étape
d’apprentissage, peut s’avérer fort utile pour qualifier des données issues de capteurs par
exemple. Ce type de méthode s’apparente a de l'ingénierie des fonctionnalités bien sdr,
mais aborder cette procédure sous I'angle d’'une évaluation permet de la systématiser
dans le processus d’élaboration des systémes d’apprentissage automatique. Lévaluation
de l'architecture de l'algorithme peut simplement se limiter a vérifier qu’il est bien congu
pour répondre au probléme initial (utiliser un algorithme de classification pour réaliser une
régression est inapproprié). Cependant, pour des problemes plus complexes, tels que

42. concept drift en anglais
43. data drift en anglais
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ceux qui exigent le respect de la cohérence hiérarchique, il est tout a fait approprié d’éva-
luer l'architecture du modeéle pour vérifier qu’elle respecte bien cette contrainte [223].
Lévaluation doit servir la construction du modele d’apprentissage a chaque étape pour
s’assurer que les résultats répondront bien aux exigences pour lesquelles il a été congu.
Lévaluation des résultats doit, quant a elle, étre systématiquement multidimensionnelle
et tenir compte efficacement du contexte. En effet, certaines dimensions telles que le
colt d'utilisation du modele, le temps d’exécution, la capacité a étre interprété ou I'équité
sont parfois des conditions nécessaires pour le déploiement réussi d’'un modéle en pro-
duction. Il convient donc d’établir un protocole d’évaluation qui soit en mesure de prendre
en compte l'intégralité de ces aspects.

Enfin, il est indispensable d’évaluer les modeles en utilisant a la fois des métriques quan-
titatives et qualitatives. Les métriques quantitatives bien connues fournissent une évalua-
tion objective de la performance, mais il ne faut pour autant pas négliger les métriques
qualitatives seules garantes de la satisfaction des utilisateurs. Léquilibre entre ces deux
types de métriques garantit la qualité des modeles qui doivent étre a la fois efficaces du
point de vue des résultats et adaptés aux besoins réels des utilisateurs.

Actuellement le protocole d’évaluation des systémes d’apprentissage automatique n’est
pas toujours congu et exécuté avec la rigueur requise. En plus des mesures de perfor-
mance habituelles qui visent a vérifier 'adéquation entre les résultats et les données
d’entrées, une évaluation de la cohérence entre les résultats et les connaissances préa-
lables est fortement recommandée. D’autres dimensions sont également a prendre en
compte en fonction du contexte de I'application, certains domaines étant contraints par
des obligations légales ou bien dictées par les lois de la physique. Ainsi, accorder une
attention plus rigoureuse a I'étape d’évaluation et de test des modeles, a I'instar de la
philosophie employée dans le génie logiciel, va devenir de plus en plus incontournable a
mesure que les systémes d’apprentissage sont déployés en production. Limpact majeur
gue ces systémes ont sur les utilisateurs finaux oblige les concepteurs a vérifier que les
systémes mis au point ne comportent pas des biais qui seraient contraires a I'éthique ou
qui ne garantirait pas la vie privée[*|

La diversification dans I'’évaluation des dimensions est également un moyen de se pré-
munir des probléemes induits par un panel de métriques trop limité, comme Tlillustre bien
le Quartet d’Anscombe [253]@ C’est également un argument démontré par [247] pour

44. en Europe c’est une obligation légale depuis la mise en place du RGPD
45. Ce célébre quartet montre qu’une métrique comme le coefficient de détermination ne peut a lui seul
vérifier la performance d’'un modele
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différentes métriques utilisées pour évaluer les modéles de classification. La création de
plateforme de tests ou de benchmarks plus complets peut aider a standardiser les éva-
luations tout en ayant une vision plus compléte des performances des modeéles congus.
Il faut néanmoins faire attention a ce que le benchmark ne soit pas trop générique, il
doit étre cohérent avec le cas d’utilisation ou étre complété par d’autres métriques ap-
propriées au contexte. Une évaluation multidimensionnelle permet en outre de ne pas
tomber dans le piége mis en lumiére par la loi de Goodhart : si les concepteurs utilisent
une seule métrique (ou un nombre trés limité), elle deviendrait dés lors un objectif a at-
teindre pour le modeéle ce qui n’est une bonne chose.

A ce jour, la communauté des modéles d’apprentissage automatique est encore confron-
tée a d'importants défis. Tout d’abord, le manque d’outils dédiés a I'élaboration et la mise
en ceuvre d’évaluations constituent un questionnement majeur. Pourquoi existe-t-il tant
d’outils dans le génie logiciel tandis que I'évaluation des algorithmes d’apprentissage
se résume encore souvent a 'usage d’un nombre tres limité de métriques évaluant leur
performance par rapport aux données avec lesquelles ils ont été entrainés ? De plus, la
gestion des phénoménes de data drift et concept drift oblige les concepteurs a mettre en
place une surveillance de leurs modeéles en production pour prévenir I'obsolescence du
modele initialement élaboré. Les données tout comme la base de connaissance peuvent
évoluer, il faut pouvoir garantir la mise a jour des systémes d’apprentissage automatique.

C’est pourquoi, une mesure de la cohérence entre les résultats prédits et les connais-
sances préalables a tout a fait sa place dans I'évaluation des systémes d’apprentis-
sage automatique. Toutefois, nous avons pu voir dans ce chapitre qu’il existait différentes
formes de cohérence. La métrique ou la méthodologie d’évaluation est trés dépendante
de la forme de cohérence étudiée. Il n’est donc pas possible d’utiliser une métrique uni-
verselle de la cohérence, cette mesure doit résulter d’'une démarche spécifique a chaque
cas d’application. La prise en compte du protocole d’évaluation et la mise en place d’une
métrique capable de rendre compte de la cohérence d’'un algorithme d’apprentissage
sont I'objet du prochain chapitre.
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Ce chapitre explique comment ajouter des contraintes dans un algorithme d’apprentis-
sage automatique tout en vérifiant que ses prédictions sont bien cohérentes avec les
connaissances initiales. La démarche est progressive, d’abord sur un exemple d’oscilla-
teur harmonique puis sur un exemple lié au probleme de prescription du point de rupture
dans le domaine de la fatigue des matériaux. Enfin, ce chapitre présente une formali-
sation des connaissances dans deux ontologies. La premiére a pour vocation de déter-
miner les régles que I'application doit suivre dans un contexte particulier, et la seconde
d’associer ces regles a la loi physique générique appropriée traduite ensuite en équa-
tion mathématique. Cette équation est alors transformée pour compléter la fonction de
perte d’'un réseau de neurones. Cet ensemble forme un framework de Physics-Informed
Machine Learning appelé OIML. Lévaluation des résultats est faite par un score d’inco-
hérence, qui a démontré que les prédictions respectaient bien les réalités de terrain. Le
chapitre se conclut par une analyse critique du travail présenté.

Il existe de nombreux modéles d’apprentissage automatique pouvant étre informés par la
prior knowledge et ce de bien diverses fagons comme expliqué précédemment. Notre ob-
jectif dans le présent chapitre est en premier lieu d’étudier la transformation des connais-
sances en contrainte, en particulier durant le processus d’apprentissage d’'un modéle.

Les expérimentations réalisées dans ce chapitre s’'intéressent en particulier aux réseaux
de neurones puisque ce type d’algorithmes est de plus en plus utilisé et qu’ils se prétent
bien a I'ajout de contraintes dans leur structure. lls peuvent étre informés avec divers
types de connaissances, toutefois ce chapitre se concentre essentiellement sur la vé-
rification de la cohérence d’un modéle avec des lois physiques sous forme d’équation
différentielles partielles.

Ce chapitre est également I'occasion de mettre en place le protocole d’évaluation pré-
senté au chapitre précédent. En incluant bien évidemment une mesure de la cohérence
entre les résultats et les connaissances physiques relatives au cas d’application.

En guise d’introduction dans la premiére section, nous présentons la prédiction des mou-
vements d'un oscillateur harmonique pour expliquer le principe d’ajout de contraintes
physiques dans un réseau de neurones. Dans la deuxiéme section, nous décrivons un
cas plus sophistiqué, celui de I'estimation de la durée de vie d’'un matériau. Cette applica-
tion permet d’illustrer 'apport de contraintes dans un cas réel tout en montrant les limites
de conception actuelles, notamment en ce qui concerne I'évaluation du modéle. Dans la
troisiéme section, nous proposons une nouvelle méthode pour formaliser 'ensemble des
connaissances dans une ontologie afin de les exploiter plus facilement dans un systéme
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d’apprentissage automatiqueﬂ La encore, une évaluation de cette nouvelle approche est
réalisée.

Lexemple qui permet d’illustrer le mécanisme derriére une grande partie des réseaux de
neurones informés est celui de l'oscillateur harmonique. Proposé par Ben Mosleyrﬂ, le
cas de l'oscillateur harmonique permet de mettre en avant les bénéfices que peut avoir
I'ajout d’'une équation différentielle partielle (PDE) dans la fonction perte (loss) d’un ré-
seau de neurones. Bien s(r, cet exemple reste éloigné des cas réels qui seront présentés
dans les sections suivantes. Lusage d’un réseau de neurones pour produire une solution
a une équation différentielle partielle déja connue n’est bien sir optimal. Toutefois, cet
exemple est utile pour faire comprendre étape par étape comment I'ajout de connais-
sances améliorent I'entrainement du modéle. Le choix d’une problématique basique et
trés déterministe comme celle de l'oscillateur harmonique est donc réalisé a des fins
pédagogiques.

Loscillateur est un systéme qui, a I'instar d’'un ressort, produit des oscillations qui peuvent
étre d’origine mécanique, acoustique ou bien électriqgue. En mécanique, I'oscillateur har-
monique (voir Figure[5.) est un systeme qui lorsqu'’il a subit une perturbation par rapport
a sa position d’équilibre, subit une force de rappel F proportionnelle a son déplacement x
tel que

ﬁ

F = —kx

ou k est une constante positive.

Il peut étre vu comme une version idéale d’un oscillateur ou les oscillations suivent une
fonction sinusoidale au cours du temps, voir Figure Le coefficient de friction F; qui
s'exerce sur I'oscillateur harmonique s’écrit de la maniére suivantef :

dx
Ffz—ME

1. Cette derniere partie est une contribution ayant fait I'objet d’'une publication dans la conférence SITIS
2023 : S. Ghidalia, O. Labbani Narsis, A. Bertaux, and C. Nicolle, ‘Automating Physical Knowledge Integration
in Machine Learning’, in 2023 17th International Conference on Signal-lmage Technology & Internet-Based
Systems (SITIS), Bangkok, Nov. 2023.

2. Le dépdt Github se trouve ici : https://github.com/benmoseley/harmonic-oscillator-pinn

3. Tous les détails de cette démonstration sont disponibles a I'adresse suivante : https://beltoforion.de/
en/harmonic_oscillator/


https://github.com/benmoseley/harmonic-oscillator-pinn
https://beltoforion.de/en/harmonic_oscillator/
https://beltoforion.de/en/harmonic_oscillator/

5.2. EXEMPLE BASE SUR DES FACTEURS PREVISIBLES 121

SIS SIS SSSSSSS S, LALLSSS £ A

Ficure 5.1 — Ressort qui symbolise le mouvement d’oscillation d’'un oscillateur harmo-
nique amorti

AV

Ficure 5.2 — Fonction sinusidale qui décrit le mouvement d’'un oscillateur harmonique
amorti

P

Or, la seconde loi de Newton, I'inertie F;, i.e. la position a laquelle le ressort aspire a
revenir, est définie comme suit :

P md2x

R
Dans le cas de l'oscillateur harmonique, la force d’inertie est opposée aux deux forces
que sont le rappel et le coefficient de friction. Par conséquent, I'équation simplifiée qui
représente ce systéme peut s’écrire de la maniére suivante :
d>x  dx

md?+ya+kx:0 (51)

Pouvant étre ré-arrangée comme ceci :

d%x dx
W + 6% + Wox = 0 (52)
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avec 6 = ﬁ et wy = ,/%. La solution de cette équation peut dés lors étre trouvée grace
a l'ansatz exponentiel qui trouve un mouvement d’oscillationﬁdécrit par la fonction :

s = -0+ 6% — wp? (5.3)

Il existe donc trois cas différents pour l'oscillateur harmonique amorti :
— le sous-amortissement qui a lieu lorsque 6 < w0
— l'amortissement critique qui a lieu lorsque 6 = w0
— le sur-amortissement qui a lieu lorsque 6 > w0

Dans le cas étudié ici, il s’agit d’'un oscillateur harmonique amorti ayant un 6 égal a 2 et
un wy égal a 15 dont la solution est représentée par la sinusoide bleue de la Figure
Il s’agit donc d’un oscillateur harmonique sous-amorti. La sinusoide qui le représente
servira de "vérité de terrain" (ground truth) permettant d’évaluer la capacité d’'un réseau
de neurones a prévoir sa position future. Dix points ont été choisis aléatoirement au début
de cette courbe pour servir de données d’entrainement au modéle. Lobjectif du modeéle
est d’étre capable de prédire la position prise par le ressort dans le futur on s’appuyant
uniguement sur les données d’entrainement peu nombreuses en orange sur la Figure[5.3]

100 —— Exact solution

Taining data

075

0.50

0.25

D.00

-0.25

-0.50

00 02 04 06 08 10
Fiaure 5.3 — Ground truth de I'oscillateur harmonique amorti et données d’entrainement

Le réseau de neurones fully-connected utilisé pour créer le modéle comporte une couche
d’entrée a une variable, trois couches cachées de 32 neurones également activées par
la fonction tanh ainsi qu’une couche de sortie linéaire comme montré sur la Figure
Entrainé sur 6000 epochs a 'aide de I'optimiseur Adam, un taux d’apprentissage de 0.001
et une fonction de perte basée sur I'erreur quadratique moyenneE] (score MSE vu dans

le paragraphe [4.3.4) comme le montre I'équation

4. comme celui effectué par un ressort
5. aussi appelée L2 loss
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1o <
Lo =~ Z; (¥; = Yo (5.4)
1=
Loss = Ly,

Update

Predicted
— —_— R
value Loss

Input layer Hidden layers utput layer

Fiaure 5.4 — Oscillateur harmonique : architecture du réseau de neurones sans apport de
connaissance

Le modéle créé peine a prédire les prochaines positions prises par le ressort comme cela
est illustré par la Figure 5.5 qui montre les résultats obtenus. Ce résultat est loin d’étre
surprenant au regard du peu de données utilisées et du type de réseau de neurones
choisi qui n’est pas adapté aux séries temporelleslﬂ

[INFO] starting epoch 6008/6000
16/16 [ 1 — @s 2ms/step

Training step: 6000

- Exact solution
ms Neural network prediction
Training data

Ficure 5.5 — Oscillateur harmonique : prédiction du réseau de neurones sans apport de
connaissance

6. Contrairement aux réseaux de neurones récurrents comme LSTM (Long-Short Term Memory) ou les
GRU (Gated Recurrent Units)
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Cependant, en conservant exactement les mémes paramétres et la méme architecture et
en ajoutant 'équation[5.1]de la PDE au niveau de la fonction de perte, des résultats bien
différents sont obtenus (cf Figure5.6). Cette fois-ci, le réseau de neurones est guidé vers
une solution de I'équation différentielle partielle et ce malgré le faible nombre de données
d’entrainement. Dans le cas d’'un réseau de neurones informé, sa fonction de perte totale
est souvent formulée comme une combinaison pondérée de deux termes : un terme qui
corresponds a la cohérence du modele avec les données et un terme qui corresponds a
la cohérence du modéle avec les connaissances préalables. La formule générale de la
fonction de perte peut dés lors étre exprimée comme suit [37,40,279] :

L="Lo + A-Eknowledge (5.5)

ou L., est la partie qui mesure I'erreur entre les prédictions du modele et les données
d'apprentissage, Linowieige €St 12 partie qui mesure le non respect des contraintes par
le modéle, et A est un coefficient de pondération qui contréle I'importance relative de
chaque contrainte.

La fonction de perte de l'oscillateur harmonique est une combinaison entre Lipuiedge (CF.
équation[5.6), Ly, (cf. équation[5.4) et un coefficient de pondération A égal a 1. Le réseau
de neurones ne connait pas la solution exacte attendue[] mais il est informé de I'équa-
tion différentielle partielle a résoudre dans sa fonction de perte. Lajout de connaissance
dans le processus d’entrainement du modéle améliore considérablement ses résultats
(cf Figure vis-a-vis du ground truth.

2
1 —
Lknowledge = Z Z ([ dtz + [let k] Y]) (5.6)

Loss = Lyg, + Lknowledge (5'7)

Finalement, avec un simple réseau de neurones de type perceptron multicouche (MLP)
et dix données d’entrainement situées uniquement au début de la sinusoide a prédire,
I'ajout d’'une d’équation différentielle partielle dans la fonction de perte a permis d’obtenir
des résultats tres proches de ce qui était attendu. Au regard de cette expérience, il est
permis de penser que l'ajout de connaissance dans la fonction de perte a un intérét en
cas de données d’apprentissage limitées (low data). De méme, il semblerait que ce soit
une méthode intéressante pour faire respecter certaines regles inhérentes au systéeme
au réseau de neurones et donc par conséquent de s’assurer qu’'un modele lors de son

7. i.e. la sinusoide présentée par 'équation 5.3
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Fiaure 5.6 — Oscillateur harmonique : architecture du réseau de neurones avec apport de
connaissance
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Fiaure 5.7 — Oscillateur harmonique : prédiction du réseau de neurones avec apport de
connaissance

entrainement est poussé a rester cohérent avec celles-ci.

5.3/ Sceénario REEL : CoMPLEXITE ET CHAOS

Dans le domaine de 'étude des matériaux, il existe des problémes plus complexes que
celui de l'oscillateur harmonique. Notamment I'estimation de la durée de résistance d'un
matériau mis sous contrainte avant de se rompre complétementﬂ C’est n’est pas une
question triviale puisque différents fils de métal, confectionnés par la méme entreprise,
issus du méme processus de fabrication et soumis a une méme pression (amplitude de
stress) ne casseront pas exactement au méme moment. Le décalage pourra étre plus au

8. aussi appelé durée de vie
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moins long. Pourquoi ? Parce que ces différents fils sont des individus non identiques :
ils n’ont pas toujours le méme vécu ou le méme processus d’élaborationﬂ et ce malgré
toutes les précautions prises lors de leurs conception. C’est pour cela que les fabricants
mentionnent des caractéristiques générales (valeurs moyennes) associées a des écart-
types : pour rendre compte de la part d’aléatoire spécifique a chaque individu.

La durée de vie des matériaux est un domaine étudié depuis longtemps, des connais-
sances ont donc été acquises par les experts du domaine. En particulier pour les métaux
les plus utilisés comme l'acier ou I'aluminium. Ainsi, la courbe de Wéhler représentée
sur la Figure aussi appelée courbe S—N@L est utilisée pour représenter les résultats
d’essais de fatigue@. Cette courbe théorique ne représente pas chacun des matériaux
spécifiguement, et encore moins les individus, mais elle permet de connaitre les carac-
téristiques communes aux différents matériaux lorsqu’il s’agit de leur durée de vie. Elle
illustre le fait que lorsque I'amplitude de stress diminue la durée de vie du matériau en
moyenne augmente et la courbure de la courbe de Wohler diminue. Les experts du do-
maine constatent également que I'application de faibles amplitudes de stress entrainent
une augmentation de I'écart-type de la durée de vie, ce qui rend les prédictions plus
complexes pour de telles situations.

Déterminer la courbe particuliere pour un matériau nécessite des expérimentations a
différentes amplitude de stress qui peuvent étre colteuses puisqu’il faut sacrifier de nom-
breux matériaux et mobiliser du personnel durant toute la durée de I'étude. En particulier
lorsqu’il s’agit de nouveaux alliages difficiles a mettre au point et a produire. Toutefois,
a l'aide d’éléments mathématiques il est possible de pouvoir réduire le nombre d’expé-
rimentations tout en ayant une courbe qui représente bien les spécificités du matériau
étudié. C’est la que 'apprentissage automatique peut étre utilisé pour retrouver la courbe
de Wohler a partir de quelques exemples d’apprentissage. Cette expérience, a l'instar
de celle menée par [37] a partir de I'échantillon de données du fil d’acier [276], a été
reproduite ici.

Afin de pouvoir les utiliser dans un algorithme d’apprentissage automatique, les données
de [276] ont été séparées en données d’entrainement et en données d’évaluation du
modéle comme on peut le voir sur la Figure Les données d’entrainement sont trans-
mises a un réseau de neurones fully-connected comportant une couche d’entrée, une
couche cachée de 16 neurones activée par la fonction tanh et une couche de sortie de

9. parfois ils ont méme des défauts de conception, ce qui arrive par exemple quand de l'air est ajoutée
fortuitement au matériau lors de sa création
10. pour Stress vs Number of cycles
11. Le mot fatigue est ici utilisé pour dire “durée de vie”
12. Steel Wire dataset



5.3. SCENARIO REEL : COMPLEXITE ET CHAOS 127

S-N CURFE FOR BERITTIE ALUMINUL BTTH A UTS OF 320 MFA

200

Stress [MPa

1.0E+01 1.0E+02 10E+03 1.0E+04 1.0E+D5

m

+

=]
=]

Life {eycles)

Ficure 5.8 — Courbe de Wohler ou courbe S-N

deux neurones (pour obtenir a la fois la moyenne et I'écart type de chaque point de la
courbe) activée par la fonction softplus. Larchitecture globale de ce réseau de neurones
est représentée sur la Figure Loptimiseur utilisé pour I'entrainement est Adam et
la fonction de perte est calculée a partir de la fonction de vraisemblance négativem pre-
sentée par I'équation

n

Liata = Luegloglike = — Z (vilog(Yi)+ (1 - Y)log(1-Yi)) (5.8)
i=1

Le réseaux de neurones créé permet d’obtenir la courbe de Wohler pour le fil d’acier.
Cette courbe représente lindividu moyen et son écart-type montre lintervalle de
confiance de 95% comme présenté en Figure 5.11] Malheureusement, cette courbe ainsi
modélisée ne respecte pas toujours les regles reconnues des experts en conception des
matériaux. En effet, 'écart-type au niveau de la plus grande amplitude de stress appli-
qguée est plus grand que I'écart-type pour une amplitude de stress inférieure (cf. Figure
[5.11). De méme la courbure de la courbe ne semble pas toujours diminuer alors que le
stress est de plus en plus faible ce qui est également montré par la Figure Ces
quelques détails confirment que le modéle élaboré ne représente pas forcément bien la

13. En anglais cette fonction est souvent appelée negloglike pour negative log likelihood, elle est d’ailleurs
disponible directement dans le framework TensorFlow

o
m I

=]
1
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Ficure 5.9 — Durée de vie des matériaux : données d’entrainement et d’évaluation
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Ficure 5.10 — Durée de vie des matériaux : architecture du réseau de neurones sans
apport de connaissance

réalité en dépit de ses scores de performance raisonnables||

Lajout de connaissances relatives a la durée de vie des matériaux, notamment les trois
regles vu précédemment, pourrait-elles le rendre plus performant ?

14. Le score Root Mean Squared Error étant de 1.3719
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Baseline model on fatigue life cycles, epochs=8000, learning rate=0.05, 95% Confidence Level
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Ficure 5.11 — Durée de vie des matériaux : prédiction du réseau de neurones sans apport
de connaissance

Les trois connaissances données par les experts en conception des matériaux peuvent
étre transformées en contraintes puis intégrées dans le mécanisme d’apprentissage du
réseau de neurones par le biais de la fonction de perte. En effet, chacune des ces regles
peut-étre représentée par une équation en utilisant les fonctions dérivées comme détaillé
dans le tableau Ainsi, une connaissance exprimée en langage naturel est transfor-
mée en contrainte formalisée a I'aide d’'une équation mathématique.

Ces équations aux dérivées partielles vont étre vérifiées lors de I'application de la fonction
de perte dans le réseaux de neurones. A chaque entrainement, le respect des contraintes
est vérifié. Comme I'objectif est de minimiser la fonction de perte, le score de celle-ci
augmentera en fonction du nombre de fois ou les regles n‘ont pas été satisfaites. Ce
mécanisme a pour but de guider le réseau de neurones vers le respect de I'ensemble
des contraintes ajoutées. Cette fois encore, la fonction de perte du réseau de neurones
prendra la forme de I'équation avec un L, correspondant a I'équation et un
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H Connaissance Traduction mathématique | Contrainte (PDE) H
Lorsque I'amplitude de stress La dérivée premiére de la
diminue, la durée de vie du prédiction de la durée de dY“ <0
matériau en moyenne augmente | vie moyenne Y, est négative
Lorsque I'amplitude de stress La dérivée premiére de
diminue, I'écart-type de la durée | I'écart-type Y, est négative d}; <0
de vie du matériau augmente
Lorsque 'amplitude de stress La dérivée seconde de
2
diminue, la courbure de la la prédiction de vie moyenne ddxyz“ >0
courbe de Wéhler diminue Y, est positive

TasLe 5.1 — Tableau des connaissances et contraintes associées d’apres [37]
-Lknowledge égale a:

-Eknowledge = L;i + L}% + Li (5.9)

ou L,l, L,% et Lf représente les trois contraintes associés aux trois différentes régles
que doit respecter le réseau de neurones. Ici, le coefficient de pondération A est égal a
1000 et il est valable pour 'ensemble de la partie relative a la vérification du respect des
contraintes puisque les trois regles sont aussi importantes les unes que les autres.

Les termes L}(, L,% et L;z’ sont définis de telle fagon que le réseau de neurones est unique-
ment pénalisé lorsqu’une contrainte n’a pas été bien respectée. Pour s’assurer de cela,
une fonction d’état I (A > B) est mise a 0 si la condition A > B est respectée et a 1 sinon,
comme montré sur I'équation Dans le cas étudié, il n’existe pas de ground truth
contrairement a l'oscillateur harmonique, il faut déterminer des points de collocations X¢,
ouc = 1,2,..,N,, auxquels les contraintes doivent étre satisfaites. Les points de collo-
cations correspondent dans cet exemple a 1000 points générés espacés linéairement
dans la plage d’amplitude de stress étudiée. Ainsi, les trois termes de régularisation de
Lknou)lgdge s’écrivent [37] .

— ——\2
dYrC dle/C
L,l = 1\1], ZZ\E I(dXC >0)(d>é€)
2
dYrC dYrC
Li:Nr ZNr I(de >0)(de) (5.10)
) N, PYF\ (#YF \°
Li=x Ll I(O> dxsz)(dxsz)

Le réseau de neurones s’entraine en tentant de minimiser les termes de régularisation
L,l, Lf et Li ce qui le force a trouver une solution qui respecte le plus possible les
contraintes mais sans garantie qu’elles soit toujours respectées a chacun des points de
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collocations. Mise a part la fonction de perte, I'architecture du réseau de neurones ne
subit pas de changement majeur comme on peut le voir sur la Figure 5.12] Lajout de
contraintes dans I'entrainement du réseau vas permettre d’obtenir une meilleure généra-
lisation du modéle comme on peut le voir sur la Figure [5.13
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Fiaure 5.12 — Durée de vie des matériaux : architecture du réseau de neurones avec
apport de connaissance

Le principal atout de I'apport de connaissance est une meilleure généralisation du modéle
créé. La généralisation fait référence a la capacité du modele a bien performer sur des
données qu’il n’a pas rencontrées auparavant. En d’autres termes, un modéle bien géné-
ralisé est capable de fournir des prédictions précises et fiables méme pour des situations
inédites. Lapport de connaissance permet de contre-balancer le phénoméne d’overfit-
ting souvent présent dans les réseaux de neurones, d’autant plus lorsque les données
d’entrée sont limitées comme c’est le cas ici. En effet, si le modéle n’a pas été exposé a
suffisamment de scénarios différents lors de I'entrainement, il peut ne pas étre en mesure
de généraliser correctement. Une stratégie efficace consiste a s’assurer que I'ensemble
d’entrainement couvre une large gamme de parameétres pertinents et de cas d’utilisation.
Ce qui ne peut étre le cas ici, puisque 'objectif est justement de limiter le nombre d’expé-
riences réelles faites sur les matériaux. Un modéle capable d’étre juste et suffisamment
précis sans avoir acces a de nombreuses données d’entrainement est donc nécessaire.

Toutefois, la conception de ce type de modele n’est pas aisé. Pour étre intégrées dans
la fonction de perte, les lois physiques doivent souvent étre présentées sous la forme
d’équations différentielles partielles, qui doivent ensuite étre traduites en code exécu-
table dans le cadre de la programmation d’'un réseau de neurones. Pour accomplir cela, il
est essentiel de faire appel a des experts du domaine qui possédent une solide connais-
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PINN on fatigue life cycles, epochs=8000, learning rate=0.05, 95% Confidence Level
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Ficure 5.13 — Durée de vie des matériaux : prédiction du réseau de neurones avec apport
de connaissance

sance des lois physiques applicables a une situation donnée et qui sont en mesure de
développer le code nécessaire pour la fonction de perte. Or, la création d’une fonction
de perte appropriée, dans un framework particulier (Tensorflow ou PyTorch par exemple)
est souvent dévolue a un ingénieur en apprentissage automatique (ou Data Scientist)
spécialisé en programmation peu familier avec les lois de physiques. La complexité de
cette tache nous a fait réfléchir a une solution capable de faciliter le travail aux experts du
domaine grace a une meilleure formalisation de leurs connaissances.

De plus, la qualité des connaissances préalables peut varier considérablement en fonc-
tion de leur source, de leur pertinence et de leur fiabilité. Si la connaissance est incorrecte
ou inappropriée, elle peut conduire a des erreurs dans les prédictions du modéle. Une
meilleure formalisation des connaissances est nécessaire pour permettre la réutilisation
des connaissances dans diverses applications et faciliter la conception de toutes sortes
d’algorithmes d’apprentissage automatique guidés par les connaissances [35,/36]. Quoi
de mieux qu’une ontologie pour formaliser la connaissance et la mobiliser de maniéere
plus automatisée dans les algorithmes d’apprentissage automatique ?
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5.4/ LAPPRENTISSAGE AUTOMATIQUE INFORME PAR UNE ONTOLOGIE

Les contraintes de conception des algorithmes d’apprentissage automatique informés
actuels, combinées au manque de réutilisation des connaissances, nous ont incités a
concevoir un systeme capable de résoudre ces problémes. En s’inspirant des travaux
analysés au chapitre 8 un nouveau framework de conception d’Informed Machine Lear-
ning est proposé.

5.4.1/ ONTOLOGY-BASED PHYSICS-INFORMED MACHINE LEARNING

Lobjectif principal est de formaliser les connaissances physiques pour les intégrer plus
facilement dans la fonction de perte d’un réseau de neurones. Pour ce faire, il est néces-
saire de (1) déterminer les regles que I'application doit suivre dans un domaine particulier,
(2) associer ces régles a la loi physique appropriée et (3) les formaliser dans une équation
mathématique pour déterminer le terme Lyouieaqe- POUr atteindre cet objectif, nous avons
congu un framework d’apprentissage automatique informé par une ontologie modélisant
des lois physiques appelé Ontology-based Physics-Informed Machine Learning (OPIML),
décrit dans la Figure[5.14] Ce framework incorpore deux ontologies spécialisées réalisant
les étapes (1) et (2) ainsi qu’un code Python dédié a I'étape (3).

Domaine ﬂ/lodéle symbolique oplm

Connaissance Ontologie du Ontologie des
expert i domaine lois physiques

Owlready2

Réseau de neurones

Ficure 5.14 — Architecture et fonctionnement du framework Ontology-based Physics-
Informed Machine Learning (OPIML)

Accuracy, Cohérence

Lexemple d’application est une nouvelle fois réalisé sur I'estimation de la durée de vie des
matériaux, cependant comme expliqué dans la prochaine section, les lois de physique
formalisées dans l'ontologie sont génériques et peuvent donc s’appliquer a différents
domaines sans étre modifiées.
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La premiére ontologie (“ontologie du domaine” dans la Figure[5.14) concerne les connais-
sances liées a I'application étudiée, ainsi que les regles qui lui sont associées associées.
Comme décrit dans la section dans I'étude de la fatigue des matériaux, on observe
une relation ou 'augmentation de I'amplitude de stress appliquée au matériau (S) en-
traine une diminution de sa durée de vie (L). Cette relation se matérialise dans le calcul
de la dérivée partielle g—g < 0 qui formalise mathématique la relation monotone négative
entre la contrainte de stress appliquée (S) et la durée de vie du matériau (L). Les deux
autres régles présentes dans le Tableau peuvent également étre représentées d’une
maniére analogue.

Dans un tout autre domaine d’étude, celui de la thermodynamique des batiments, on
peut retrouver une méme relation monotone négative cette fois entre la climatisation (C)
et la température d’'une piéce (T) : plus la climatisation augmente, plus la température
de la piece diminue [269]. La encore, le calcul de la dérivée partielle 3% < 0 permet de
formaliser mathématiquement la relation monotone négative entre la climatisation (C) et
la température d’'une piece (T).

Dés lors, il est intéressant de noter que, dans ces deux domaines distincts que sont la
modélisation des informations du batiment (BIM) et la science des matériaux, le méme
type de relation monotone négative est appliqué. Cette observation nous a conduit a
créer une seconde ontologie plus abstraite, capable de s’appliquer dans des situations
trés différentes comme peuvent I'étre les deux exemples ci-dessus.

En reprenant les exemples donnés précédemment, on observe que dans les deux cas
la regle appliquée est "si A augmente, alors B diminue", appelée régle de relation mo-
notone négative, A et B étant des objets différents selon le domaine d’application. Cette
regle abstraite est formalisée dans la seconde ontologie, nommée "ontologie des lois
physiques" dans la Figure Elle est également associée a la dérivée partielle abs-
traite g—f; < 0. En partant de ce constat, nous savons que lorsque nous devons appliquer
une regle inverse a deux objets, A et B, il est nécessaire d’incorporer cette équation aux
dérivées partielles pendant la phase d’apprentissage de I'algorithme.

Ainsi, chaque régle spécifique présente dans |
moins une loi physique abstraite représentée dans I""ontologie des lois physiques". Las-
sociation se fait par un lien de subsomption, c’est-a-dire que la régle spécifique "lorsque
I'air conditionné augmente, la température de la piéce diminue" est une instance de la
classe "si A augmente, alors B diminue". Finalement, chaque régle physique, spécifique

ontologie de domaine" est associée a au
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a un contexte particulier et associée a des variables particulieres, est en fait une instan-
ciation d’'une loi physique plus générique.

Notre ontologie de la physique (présentée dans la Figure [5.15) est capable de repré-
senter une situation avec plusieurs regles qui peuvent étre appliquées dans le contexte
de cette situation. Ces régles sont des régles abstraites qui représentent des connais-
sances génériques telles que la loi de relation monotone positive (“si A augmente, alors
B augmente”) ou la loi de relation monotone négative (“si A augmente, alors B diminue”)
comme le montre la Figure 5.16]

Situation |

-
o — — —{ propo ricnality |

T ‘ ‘negative ‘
| PhysicsEquation | relationship’
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PDEProportional
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I ‘POE function® I—
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Fiaure 5.15 — Ontologie des lois physiques

| Asserted B Annotations
[ owl:Thing rdfs:label [language: en
PhysicsEquation negative relationship
PDE function
negative relationship equation rdfs:label [language: fr
proportionality equation relation inverse
Rule
negative relationship rdfs:comment  [language: en
. pr.npurtmnallw If A increase then B decrease
Situation

rdfs:comment
Si A augmente alors B diminue

Ficure 5.16 — Régle de relation monotone négative

Ces regles sont associées a des fonctions spécifiques qui correspondent a leur trans-
formation en vue de leur utilisation dans une fonction de perte. Ainsi, la loi de relation
monotone positive devient "la dérivée de B par rapport a A est positive" et la loi de re-
lation monotone négative devient "la dérivée de B par rapport a A est négative" comme
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le montre la Figure Le lien entre les regles et leurs fonctions correspondantes est
réalisé grace aux regles SWRL, de sorte qu’il peut étre déduit par un moteur d’inférence
comme HermiT [190] ou Pellet [189]. Lontologie est basée sur le langage OWL-Lite, et
correspond donc a la logique de description SHIF.

Assened © Y

owl: Thing rdfs:label
PhysicsEquation negative relationship eguation
PDE function
negative relationship equation rdfs:label [language: fr
proportionality equation Equation de relation inverse
Rule
negative relationship rdfs:comment  [language: en
proportionality

The derivative of B with respect to A is

Situation negative

Ficure 5.17 — Equation de la relation monotone négative

Lontologie du domaine utilise cette seconde ontologie des lois physiques pour spécifier
la loi générale qui contraindra le réseau de neurone par le biais de la fonction de perte.

Les regles associées a chaque application sont ensuite récupérées a I'aide de la biblio-
theque OwlReady2 [277]. Le moteur d’inférence Pellet, accessible via Owlready?2, trans-
met au code Python I'ensemble des régles associées a une application, en précisant
pour chaque regle la fonction physique abstraite qui lui est attribuée. Les parameétres de
contexte étant formalisés dans I'ontologie, ils peuvent étre facilement transmis a la fonc-
tion Python. Ce processus garantit que toutes les connaissances extraites de l'ontologie
sont effectivement converties pour étre utilisées dans le code de programmation essentiel
a la mise en ceuvre de I'algorithme d’apprentissage automatique.

Pour intégrer les régles physiques dans la fonction de perte par le biais du terme Lysuiedge
(c.f Equation dans la section précédente), il est impératif d’exprimer ces régles sous
forme d’équations mathématiques, qui prennent souvent la forme d’équations aux dé-
rivées partielles. Pour chaque loi physique abstraite formalisée dans I'ontologie de la
physique, une fonction Python correspondante a été développée pour la représenter.
Cette fonction accepte des variables contextuelles de I'ontologie du domaine comme pa-
rameétres d’entrée pour s’adapter a chaque régle spécifique. Par transitivité, cette fonction
peut calculer le terme L;'c correspondant a une régle i en fonction des parametres donnés
par I'ontologie du domaine (c.f Equation . La fonction de perte finale peut donc cou-
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vrir plusieurs regles différentes, chacune d’entre elles étant ajoutée a la perte physique.

Par exemple, une fonction Python peut calculer I'équation g—ﬁ < 0 correspondant a la

régle de la relation monotone négative (“si A augmente, alors B diminue”) lorsque les
parametres A et B sont connus. Lalgorithme (1| est le pseudo-code de cette fonction,
c’est-a-dire le terme de perte calculé pour chaque régle de relation monotone négative.

Algorithm 1 Loi sur les relations négatives

Require: Tenseurs x et y

Ensure: Lyegre
1: procedure PENALTY(x, i) > La pénalité associée a x
2: Initialize tape to record operations

3 Record operations on x

4 y < ModelOutput(x)

5: dx « ComputeGradient(y, x) //Premiére dérivée de y par rapport a x

6: n « SizeOfFirstAxis(x)

7.

8

9

0

1:

state_indicator « IndicatorTensors(dx > 0)

loss « state_indicatorxdx?

n
: Liegrer < ReduceToSumOfTensors(loss)
10: return Lyegrel > La pénalité associée a la relation monotone négative

11: end procedure

Pour expliquer le pseudo-code, considérons ce qui suit :

1. Initialize tape to record operations : Cette ligne permet de garder une trace des
opérations effectuées sur les tenseurs (via la variable tape). Ceci est essentiel pour
la différenciation automatique utilisée plus tard pour calculer les gradients.

2. Record operations on x : Cette ligne spécifie que les opérations effectuées sur
le tenseur x doivent étre enregistrées via la variable tape. Ceci est nécessaire pour
calculer les gradients de x.

3. y < ModelOutput(x) : Cette ligne calcule la sortie y d’'un modéle d’apprentissage
automatique en fonction de 'entrée x.

4. dx < ComputeGradient(y,x) : Cette ligne calcule la dérivée premiére dx de la
sortie y par rapport a x, en utilisant les opérations enregistrées sur la variable tape.

5. n « SizeOfFirstAxis(x) : Cette ligne calcule n, |a taille du tenseur x. Elle est utilisée
ultérieurement pour normaliser la perte.

6. state indicator «— IndicatorTensor(dx > 0) : Cette ligne crée un tenseur qui a la
méme forme que dx appelé indicateur d’état. Lélément correspondant a celui de dx
est défini a 1 s’il est supérieur a 0, sinon il est défini a 0. Lobjectif de cet indicateur
d’état est de refléter si la régle a été correctement respectée ou non pour chaque
valeur de x. En effet, lorsque la regle "si A augmente, B diminue" est observée,
alors dx est inférieur a 0 (i.e. g—ﬁ < 0). Or, il est logique de ne pas ajouter de pénalité
lorsque cette contrainte est bien respectée d’ou la mise de I'élément a 0.
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7. loss « Sta‘e"“"nw : Cette ligne calcule la perte en élevant au carré dx, en le
multipliant par 'indicateur d’état (soit 0, soit 1), puis en le divisant par n. Si I'indica-
teur d’état est fixé a 1, cela aura pour effet d’ajouter une pénalité, égale au carré
de la dérivée, a la fonction de perte, puisque la regle n’est pas respectée. Si I'indi-
cateur d’état est fixé a 0, aucune pénalité ne sera ajoutée a la fonction de perte car

on ne veut pas pénaliser un modeéle qui respecte bien les regles.

8. Lnegra < SumOfTensor(loss) : Cette ligne additionne tous les éléments du ten-
seur loss pour obtenir une valeur scalaire unique, qui représente la perte totale pour
cette régle (i.e. £}).

9. return Ly,r. : Cette ligne renvoie la perte totale calculée d’'une instance de la loi
de relation monotone négative en tant que résultat de I'algorithme.

Grace a cette méthodologie, les fonctions de perte physique ne sont écrites qu’une seule
fois en Python et peuvent étre réutilisées dans différents projets. Lobjectif final est de
disposer d’'une ontologie de la physique suffisamment compléte pour que les modifica-
tions ne soient nécessaires que dans le cadre de I'ontologie du domaine, qui dépend de
chaque cas d’application.

Le framework OPIML proposé est développé en utilisant Python v3.9, Keras v2.10, Pro-
tégé v5.5, et OwlReady2 v0.4 sur un Mac mini avec un processeur Apple M1 et 8 Go de
RAM.

Pour appliguer OPIML sur les données de durée de vie des matériaux, nous avons tout
d’abord di identifier les fonctions abstraites associées au sujet (la régle de relation mo-
notone positive et sa relation inverse) et les formaliser dans l'ontologie des lois phy-
siques. Ces deux lois sont particulierement intéressantes puisqu’elles peuvent s’appli-
quer a d’autres domaines comme le BIM [269].

Ces fonctions abstraites peuvent ensuite étre appliquées a des regles spécifiques au
contexte grace a 'usage d’'une ontologie de domaine. En effet, c’est dans cette derniére
que sont représentées toutes les régles associées a chaque cas d’'usage.

Les fonctions équations correspondantes sont établies a partir de 'ensemble de ces
connaissances formalisées récupérées en Python grace a la bibliotheque Owlready?2
pour chaque cas d’application spécifique. Elles peuvent des lors étre mobilisées dans
le code Python qui représente la fonction de perte d’'un réseau de neurones.

Grace a cette approche, les connaissances formellement documentées dans I'ontologie
sont automatiquement traduites en Python, ce qui permet de les intégrer facilement dans
la phase d’apprentissage d’un algorithme de machine learning (par le biais de la fonction
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de perte).

Contrairement a la premiére démonstration présentée dans la section I'expérience
menée ici n’est pas restreinte a l'utilisation d’'une base de données sur le fil d’acier (Steel
Wire) mais étudie également l'alliage d’aluminium 2024-T4 (2024-T4) et le fil d’alumi-
nium recuit (AAW) présenté par [37]. Le nombre de données disponibles pour chaque
ensemble est trés limité. Il existe 75 individus dans le jeu du fil d’acier, 252 individus pour
l'alliage d’aluminium 2024-T4 et 200 individus pour le fil d’aluminium recuit. Ces trois
jeux de données vont nous permettre de créer un modeéle capable d’estimer la durée
de vie moyenne d’'un matériau (courbe de Wéhler) tout en rendant compte des diverses
spécificités liées a chaque individu.

Lobjectif du modéle est de construire une fonction capable de prédire le moment ou le
matériau va se rompre en fonction de chaque individu tout en respectant les trois lois phy-
siques exprimées dans le Tableau A noter que I'ensemble des données sont trans-
formées en échelle logarithmique et normalisées selon les recommandations de [37].

Lontologie du domaine permet d’instancier une nouvelle situation (par exemple, les
contraintes liées a la prédiction de la durée de vie en fatigue de I'acier) avec les régles
associees, comme l'illustre la figure

Plusieurs reégles peuvent étre associées a chaque situation. Nous utilisons ici les régles
présentées dans le Tableau La Figure illustre comment est représentée dans
'ontologie la premiére regle que le modéle doit vérifier (i.e. @ mesure que I'amplitude de
stress augmente, la durée de vie moyenne d’un matériau diminue). Cette regle est une
instance de la classe "negative relationship"dont le facteur A (ici "contrainte (Mpa) log")
et la valeur cible B (ici "durée de vie log") sont données. Cette regle s’applique a la valeur
moyenne de B ce qui est matérialisé par I'ObjectProperty ”statisticaIFunctionToAppIy"
Les variables A et B correspondent aux noms des colonnes de I'ensemble de données.
Enfin, comme cette premiére régle est identifiée comme appartenant a la classe "nega-
tive relationship”, le moteur d’inférence en déduit qu'il doit utiliser la fonction "negative
relationship equation"E] pour appliquer cette contrainte dans la fonction de perte.

Lontologie de domaine, qui renferme les situations et leurs régles correspondantes, est

15. en frangais "relation monotone négative"

16. Cet ObjectProperty est un parameétre optionnel, dans le cas ou il n’est pas renseigné, la valeur cible
n’est pas altéré par ce paramétre

17. en frangais "équation de la relation monotone négative"
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¢ Situation ll <l —i & owl:Thing L
# fatigue_materia
|_steel
Y
| # steel_rulel [ # steel_rule2 ] ‘ # steel_rule3 I
) 'negative | " proportionality \
relationship’ \v\

Ficure 5.18 — Ensemble des régles associées au contexte de I'estimation de la durée de
vie d’'un matériau

Annotations: steel_rulel (2] (0 = ] [¢]

Annotations
rdfs:comment [language: en]
When the stress increases, the average fatigue life decrease

rdfs:comment  [language: fr]

Description: steel_rulel RIM=Mm[* §Property assertions: steel_rulel M= mEx
Types Object property assertions
{ 'negative relationship' B statisticalFunctionToApply mean

mm 'has function' 'negative relationship equation'

Same Individual As

Data property assertions
Different Individuals mu_B "life log"

BE_A "stress (MPa) log"

Ficure 5.19 — Premiére régle pour estimer la durée de vie de I'acier en fonction d’un stress
appliqué

par la suite utilisée dans le code de programmation d’'un réseau de neurones a l'aide
de la bibliothéque OwlReady2. Cette bibliothéque gére les inférences en utilisant le mo-
teur d’inférence Pellet pour les relier aux fonctions physiques abstraites, puis, par tran-
sitivité, aux fonctions Python employées pour calculer le terme L;'( de chacune (cf. sec-
tion5.4.1.3).
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Ce processus permet a I'expert de décrire ses régles dans I'ontologie du domaine sans
avoir a se préoccuper de la programmation de chacune des fonctions Python associées.

Un protocole d’évaluation du modéle est mis en place en suivant les différentes étapes
recommandées dans la Section A I'exception de la septiéme étape puisque notre
exemple n’a pas pour objectif d’étre déployé en production et la nature peu altérable des
données dans le temps.

Lévaluation de ce modele de prédiction du moment de rupture d’'un matériau en fonction
du stress, nécessite I'examen de plusieurs dimensions comme I'exactitude, la pertinence
du modeéle, la cohérence, la robustesse, I'efficacité, la réutilisabilité. D’autres dimensions,
dans ce contexte, ne sont en revanche pas nécessaires a I'évaluation du modele. Léquité
n’est pas une propriété qui a besoin d’'étre vérifiée, les données n’étant pas relatives aux
étres humains. Pour ces mémes raisons, la confidentialité des données et leur sécurité
ne seront pas évaluées. La facilité d’'utilisation n’est pas non plus évaluée car notre expé-
rimentation ne comporte pas d’interface homme-machine. Quant a l'interprétabilité, elle
est ici trés limitée puisqu’il N’y a qu’un seul facteur dans nos jeux de données qui puisse
expliquer la valeur cible.

Le modéle d’apprentissage est une régression supervisée. Les métriques
permettant d’évaluer I'exactitude de ce type de problématique sont bien connues et déja
mentionnées dans le Chapitre [4] Pour notre contexte spécifique, nous en avons sélec-
tionné trois afin d’avoir un panel d’indicateurs différents : le coefficient de détermination
(R?), 'erreur moyenne absolue en pourcentage (MAPE) et I'erreur quadratique moyenne
(RMSE). Les prédictions obtenues, c’est-a-dire la valeur moyenne du moment de rup-
ture du matériau en fonction du stress subit doivent également montrer l'intervalle de
confiance associé au seuil de 95%.

La pertinence du modéle s’évalue bien souvent a I'aide d’un jeu
de donnée dédié a la validation du modéle. Ces données ne sont pas utilisées lors de
I'entrainement du modéle, elles sont gardées inconnues pour pouvoir servir lors de I'éva-
luation. L'écart entre les mesures d’exactitude obtenues sur les données d’entrainement
et les données de validation est un indicateur clé de la performance du modéle. Si le mo-
déle s’entraine parfaitement sur les données d’entrainement mais obtient des résultats
nettement inférieurs sur les données de validation, cela peut indiquer un surapprentis-
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sage, c’est-a-dire que le modéle est trop spécifique aux données d’entrainement et ne
généralise pas correctement. Lutilisation de données de validation permet donc d’évaluer
la capacité d’'un modeéle a généraliser sur des exemples qu’il n’a pas encore vus@

Dans le cas présent, le nombre de données dans chaque ensemble étant limité nous
avons opté pour la mise en place d’'une validation manuelle pendant I'entrainement du
modele via Keras. Le jeu de validation est composé en prenant environ 20% des données
de chaque ensemble de maniére aléatoire.

Lévaluation de la cohérence entre les résultats et les connaissances préa-
lables a été permise par la création d’'un score d’'incohérence que le modele s’efforce
de minimiser lors de son entrainement. En effet, pour ce type de cohérence, c’est-a-dire
celle la cohérence physique, le plus simple est de créer un score capable de mesurer
le nombre de fois ou une regle physique n’a pas été respectée et lorsque c’est le cas
d’ajouter une pénalité au score reflétant cette erreur. On peut méme pondérer chaque
régle ou bien 'ensemble des régles pour refléter leur importance dans un systéme.

En ce qui concerne cette expérimentation, le score d’'incohérence mis au point est celui
présenté I'équation Il s’agit du terme global Liuwiedqe détaillée plus haut dans le pa-
ragraphe Plus ce score d’incohérence est proche de zéro, plus le modéle respecte
les lois physiques.

Le critére de robustesse fait référence a la capacité d’'un modéle a main-
tenir des performances stables, cohérentes et fiables face a des variations, des perturba-
tions ou des incertitudes dans les données ou I'environnement. Afin de vérifier ce critére
de robustesse, nous avons introduit un Iéger bruit dans les données servant a I'entraine-
ment du modele, puis nous avons observé la modification que cela engendre sur le score
RMSE de chaque modéle.

Lefficacité de chaque modele peut se mesurer grace au temps d’entraine-
ment de chacun. Le nombre de données d’entrainement étant tres limité, nous n’avons
pas rencontré de problématique particuliére concernant un temps d’entrainement beau-
coup trop long. En effet, la formation de chaque modéle s’est achevée en moins de 2
minutes, comme en témoigne la section suivante qui expose les résultats. Lorsque I'on
parle de modeles d’apprentissage, il est courant de constater que le temps d’exécution
est négligeable pour chacun d’entre eux et ce malgré un temps d’entrainement parfois

18. Dans certains cas, le jeu de validation est utilisé dans le cadre de |a validation croisée pour obtenir une
estimation plus robuste de la performance d’un modele. La validation croisée divise les données en plusieurs
ensembles de formation et de validation, permettant ainsi de mieux évaluer la capacité de généralisation du
modéle.
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long. C’est pour cette raison que nous n’avons pas jugé pertinent de nous intéresser au
temps d’exécution dans notre cas.

Le critére de réutilisabilité est plus complexe a évaluer car il est difficile
de mettre en place une métrique capable de donner une mesure objective de ce critere.
Il faut donc tout d’abord déterminer ce qu’on entend par réutilisabilité du modele dans
ce contexte. La plupart des éléments ont été réutilisés pour les trois jeux de données
sur la fatigue des matériaux puisque ces derniers se ressemblent tres fortement. Ce qui
nous intéresse ici est de savoir dans quelle mesure certains éléments peuvent également
étre utilisés dans un contexte totalement différent, comme la prédiction de la température
dans un batiment par exemple.

Afin de pouvoir comparer les résultats obtenus, trois modeles utilisant la méme architec-
ture de réseau de neurones, a savoir un réseau entierement connecté contenant deux
couches cachées avec 16 neurones pour chacune, ont été mis au point.

Le premier est un modéle de base, appelé "baseline", dont la fonction de perte ne com-
prend pas de terme Liouwiedge, il N'€st donc pas informé par de la connaissance. Lobjectif
est de vérifier si les autres modéles grace a I'apport de connaissance performent mieux
(sur différentes métriques) ou non et dans quelle proportion. Le deuxiéme est un mo-
dele informé par la connaissance, nommé PIML, avec une fonction de perte définie par
I'équation [5.9|dont la fonction de perte a été enti€rement codée en Python. Enfin, le troi-
siéme est un modele OPIML identique au précédent, mais pour lequel la connaissance
physique est entierement fournie par une ontologie comme décrit dans les paragraphes
précédents. En théorie, le fait que les connaissances soient issues d’'une ontologie, et
non purement codées en Python, ne devrait pas impacter les performances obtenues par
rapport au deuxiéme modéle. La comparaison entre ces deux modéles informés permet
de vérifier cette hypothése.

Dans le cas des trois premiéres métriques (R?, RMSE et MAPE), les deux
modéles informés par la connaissance (modéle PIML et modéle OPIML) pour les en-
sembles de données Wire Steel et 2024-T4 sont Iégérement plus performants que le
modeéle de base (cf. Tableaux [5.2,[5.3). En revanche, ce n’est pas le cas pour 'ensemble
de données AAW, pour lequel le modéle de base est cette fois-ci un peu plus performant
(cf. Tableau [5.4). Les écarts de performances ne sont pas trés élevés et il reste difficile
dans ces conditions d’affirmer qu’un des deux paradigmes de programmation (modéle
informé ou non) est meilleur que l'autre. Le score d’'incohérence est srement plus utile
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pour les départager.
TasLe 5.2 — Mesures d’évaluation pour le jeu de données sur le fil d’acier

Steel Wire Baseline | PIML (A = 770) | OPIML (A = 770)
R? 0.76 0.77 0.77
RMSE 1.428 1.415 1.415
MAPE 0.058 0.059 0.059
Pertinence 0.7844 0.7267 0.7267
Linowledge 2.25 0 0
Robustesse 0.0013 -0.0061 -0.0061
time (en secondes) 20 40 37

TaBLE 5.3 — Mesures d’évaluation pour le jeu de données sur 2024-T4

2024-T4 Baseline | PIML (A = 500) | OPIML (A = 500)
R? 0.92 0.93 0.93
RMSE 0.512 0.459 0.459
MAPE 0.02 0.02 0.02
Pertinence 0.0371 0.0218 0.0218
Linowledge 3.9 0 0
Robustesse 0.022 0.0115 0.0115
time (en secondes) 24 71 68

TaBLE 5.4 — Mesures d’évaluation pour le jeu de données sur AAW

AAW Baseline | PIML (A = 1000) | OPIML (A = 1000)
R? 0.94 0.93 0.93
RMSE 0.374 0.386 0.386
MAPE 0.027 0.028 0.028
Pertinence -0.0314 -0.0166 -0.0166
Linowledge 0.51 0 0
Robustesse -0.0056 0.0077 0.0077
time (en secondes) 54 103 104

La pertinence du modéle a été mesurée par I'écart du score
RMSE entre les jeux de validation et les jeux d’entrainement. Pour calculer cette perti

nence, nous avons établi la métrique suivante :
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‘ 1 v 1 v
Pertinence = — Z RMSE aidution = — Z RMSE raining (5.11)
i=0 i=0

Ou n est le nombre d’epoch d’entrainement du modele, RMSE ,jijation €St l© score RMSE
pour chaque epoch sur le jeu de donnée de validation et RMSE;4iuing €St l€ score RMSE
pour chaque epoch sur le jeu de donnée d’entrainement.

En regle générale, le score RMSE est plus élevé sur le jeu de donnée de validation que
sur le jeu de donnée d’entrainement puisque le modéle ne connait pas les données du jeu
de validation. Plus le score de Pertinence est proche de 0, moins I'écart entre RMSE ,45idation
et RMSEining €St grand. Cela signifie aussi qu'il y a moins de surapprentissage.

Le score de Pertinence de chaque modele est présenté dans chacun des trois Ta-
bleaux 5.2} [5.3| et [5.4] Pour "Steel Wire" et "2024-T4", ce sont les modéles informés qui
affichent le moins de surapprentissage. Néanmoins, les modéles basés sur I'ensemble
de données "Steel Wire" semblent davantage enclins au surapprentissage que les autres,
ce phénomeéne pouvant étre attribué au nombre limité d’individus présents (75 au total)
dans ce jeu-la.

Dans le cas des deux modéles informés, le terme Liyguiedge €St toujours égal
a 0, ce qui signifie que ces modeéles sont compatibles avec les régles dont la fonction de
perte est informée. En revanche, ce méme score est toujours supérieur a 0 dans le cas
du modele de base, ce qui signifie qu’il n'est pas totalement compatible avec les lois
physiques relatives au contexte. Ce score, permet de conclure que les deux modéles
informés sont susceptibles de mieux se généraliser sur de nouvelles données, résultat
par ailleurs démontré en détail par [37].

La robustesse d’'un modéle se manifeste par sa capacité a ne pas étre
significativement affecté par I'ajout de bruit aux données. Pour effectuer cette évaluation,
nous avons ré-entrainé chaque modeéle en utilisant des données d’entrainement conte-
nant du bruit, généré a l'aide de la fonction numpy.random.normal(loc=0, scale=0.05,
size=n), ou n représente la taille de 'ensemble de données d’entrainement.

Ensuite, nous avons calculé le score RMSE sur les données de test non bruitées, que
nous désignons ici par RMSE .. Pour créer un score de robustesse, nous avons calculé
la différence entre le score RMSE initial et le score RMSE,,,;s. Via I'’équation suivante :

Robustesse = RMSE, ;s — RMSE (5.12)

Ainsi, plus le score de Robustesse est minime, moins un modéle est perturbé par I'ajout
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de bruit dans les données. Si le score est inférieur a zéro, cela signifie que le modéle est
méme meilleur sur le jeu de test avec un entrainement réalisé sur des données bruitées.

Ce score de Robustesse est présenté dans les Tableaux[5.2] [5.3]et[5.4] Dans I'ensemble les
modeles ne sont pas trés perturbés par I'ajout de bruit dans les données d’entrainement.
Une fois encore, ce score est Iégérement meilleur pour le modéle "Baseline" du jeu de
données "AAW" ce qui n’est pas le cas pour les deux autres jeux de données.

En ce qui concerne les temps d’entrainement, tous relativement court puis-
qgu’inférieurs a deux minutes, c’est toujours les modeéles dits "baseline" qui I'emportent.
Effectivement, comme indiqué dans les tableaux synthétisant les évaluations effectuées,
le temps d’apprentissage est réduit de moitié pour les modéles utilisant des connais-
sances par rapport a ceux qui n’en utilisent pas. Lajout de contrainte dans les modéles
augmente le temps d’apprentissage de ceux-ci. En revanche, il n’y a pas une différence
significative entre les réseaux de neurones informés via du code Python et ceux informés
par I'ontologie.

La réutilisabilité d’'un modéle, comme discuté précédemment, est plus
difficile a réaliser de maniére objective. Toutefois, si on se base sur la réutilisation d’élé-
ments du modéle dans un contexte différent de celui de I'étude de la fatigue des ma-
tériaux, seuls les modéeles OPIML ont un élément réutilisable : les connaissances phy-
siques.

En effet, le framework OPIML a été créé dans le but de permettre une réutilisation des
connaissances issues de la physique. Par conséquent les équations différentielles par-
tielles peuvent s’adapter sur d’autres problématiques (comme celle de la gestion de tem-
pérature dans les batiments). Concernant les autres modeles, la réutilisabilité est beau-
coup plus limitée, le code Python nécessitant beaucoup de modifications pour s’adapter
a un domaine différent de celui étudié ici.

Lobjectif principal de cette expérimentation est de proposer une méthode générique de
formalisation des connaissances. De ce point de vue, nous sommes en mesure de pré-
senter des résultats identiques pour les modéles PIML et OPIML, comme le montrent
les tableaux et Cela confirme notre hypothése : I'utilisation d’ontologies
comme source de connaissances n'influe pas sur les résultats obtenus. Le framework
OPIML peut des lors étre utilisé pour ajouter plus simplement des contraintes dans un
algorithme d’apprentissage. La formalisation des connaissances facilite leur réutilisation
dans différents contextes, automatise I'ajout de contraintes physiques dans les réseaux
de neurones pour les non-spécialistes de I'apprentissage automatique et limites ainsi les
erreurs de programmation.
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Ce chapitre présente OPIML, un framework de Physics-Informed Machine Learning dans
lequel la connaissance est formalisée sous la forme d’ontologies. Une approche géné-
rigue modélisant 'ensemble des régles physiques requises dans deux ontologies, en
utilisant I'estimation de durée de vie des matériaux comme domaine d’application pour
notre expérimentation [37] a été présentée.

Ces deux ontologies nous permettent (1) de déterminer les régles que I'application doit
suivre dans un contexte particulier, et (2) d’associer ces régles a la loi physique générique
appropriée traduite ensuite en équation mathématique. Cette équation peut alors étre
automatiquement transformée en code de programmation Python pour étre ajoutée a la
fonction de perte d’'un réseau de neurones via le terme Liowiedge-

Il est important de noter que ces regles abstraites peuvent étre utilisées dans d’autres
domaines, comme la prévision de la température dans un batiment [269].

Lobjectif principal de ce travail de formalisation est de faciliter la conception de modéles
de réseaux de neurones informés en faisant gagner du temps aux concepteurs, pour qui
la transformation des régles métier en contraintes peut parfois s’avérer compliquée.

Cette expérimentation a également été I'objet d’'une évaluation des résultats. En par-
ticulier d’'une évaluation de la cohérence, par le biais d’'un score d’incohérence, qui a
démontré que les réseaux de neurones informés par les connaissances, contrairement
aux autres, respectaient bien les lois physiques. Cette évaluation a également permis
de mettre en avant l'intérét d’utiliser des ontologies pour formaliser la connaissance afin
d’accroitre la réutilisabilité de certains éléments du systéme d’apprentissage automa-
tique.

Le travail présenté ici est néanmoins amené a étre étendu ultérieurement car il présente
plusieurs limites. Tout d’abord, nous avons utilisé une architecture simple de réseau neu-
ronal entierement connecté qui contient deux couches cachées (avec 16 neurones pour
chacune des couches cachées) comme décrit par [37]. Il appartient souvent au scienti-
fique des données de choisir cette architecture, qui peut changer en fonction du contexte.
Une évolution possible consisterait & décrire formellement cette architecture dans I'onto-
logie du domaine, afin qu’elle puisse étre modifiée plus facilement. Il s’agit d’'une tech-
nique qui pourrait étre développée a I'avenir. De plus, il serait dommage de se limiter
uniguement aux réseaux de neurones dans ce framework, d’autres algorithmes d’appren-
tissage automatique nécessitant une fonction de perte comme SVM pourrait également
étre utilisée.
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Jusqu’a présent, un poids global a été attribué a I'ensemble des régles relatives aux
contraintes physiques. Il est nécessaire de modifier le code que nous avons développé
pour pouvoir ajuster individuellement le poids associé a chaque regle dans la fonction de
perte, d’ailleurs ce poids devrait étre défini directement dans I'ontologie du domaine pour
laisser aux experts métiers le soin de le déterminer.

De plus, dans I'état actuel des choses le score de chaque contrainte ajoutée a la fonction
de perte lorsqu’elle est violée est arbitrairement égal au carré de sa dérivée. A l'avenir,
il devrait étre possible de définir le mode de calcul de ce score dans 'ontologie, encore
une fois pour pouvoir I'adapter en fonction de chaque contexte particulier.

Lontologie physique existante doit également étre complétée par des regles physiques
supplémentaires afin d’améliorer son applicabilité dans divers projets. Ce processus im-
plique l'identification et la compréhension de nouvelles regles physiques, qui servent de
base au développement de regles abstraites. Par exemple en ajoutant les lois relatives
a la cinétique chimique qui ont des applications dans de nombreux domaines comme la
qualité de I'eau ou de I'air ainsi que la prévision du trafic routier [278]. Ce type de lois
sont particulierement utiles lorsqu’on étudie I'évolution dynamique de fluides au cours du
temps.

Enfin, nous souhaitons étendre notre champ d’application au-dela de I'incorporation de
regles physiques; nous visons a incorporer divers autres types de regles, y compris des
régles juridiques, éthiques ou relatives a certains aspects métier. Pour ce faire, nous
devons explorer en profondeur toutes les transformations possibles@ pour obtenir des
contraintes qui peuvent étre incorporées dans un systéme d’apprentissage automatique,
et réaliser ces transformations par le biais d’'ontologies.

19. telle que la t-norm utilisée en logique floue
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Aujourd’hui, l'intelligence artificielle impact le quotidien de tous les citoyens, et pas uni-
quement en leur permettant d’ajouter des filtres vidéos sur leurs réseaux sociaux préfé-
rés. Depuis les cing derniéres années l'intérét pour I'lA hybride, des systémes combinant
de l'apprentissage automatique avec du symbolique, ne cesse de croitre. En particulier
car l'intelligence artificielle ne se cantonne plus a réaliser des prédictions sur des séries
temporelles uni-factorielles mais bien a prendre des décisions dans des environnements
beaucoup plus complexes avec des enjeux importants comme la santé, I'industrie ou la
Smart City.

Déployer des modeles d'intelligence artificielle dans le monde réel implique que ces der-
niers soient en capacité de respecter les différentes contraintes inhérentes a la réalité
physique. Les concepteurs doivent également veiller a ce que leurs systemes respectent
bien les lois juridiques en vigueurs pour des questions de 1égalité. Lintelligence artificielle
a désormais une responsabilité sociale qui lui demande d’avoir une certaine éthique et
de garantir entre autres I'équité entre les personnes, le respect de la vie privéeE] et une
certaine transparence.

Le raisonnement inductif, représenté par 'apprentissage automatique en intelligence ar-
tificielle, ne peut a lui seul, en I'état actuel des choses, résoudre I'ensemble de ces pro-
blématiques. Lapprentissage automatique est trés dépendant de la qualité des données
avec lesquelles I'algorithme est entrainé. Il est rare d’avoir des données adaptées en
quantité suffisante pour représenter tous les cas possibles dans le monde réel, tout en
étant parfaitement correctes, récentes et cohérentes entre elles.

Lusage d’'un raisonnement déductif, comme ceux utilisés en logique grace aux onto-
logies, peut apporter la rigueur et la connaissance dont les systéemes d’apprentissage
automatique ont besoin. Lajout de connaissances dans les raisonnements inductifs leur
permet dés lors de respecter certaines contraintes reflétant notre univers matériel. Linten-
tion d’'améliorer 'apprentissage en incorporant des connaissances reléve d'un domaine
spécifique appelé "Apprentissage Automatique Informé" (Informed Machine Learning).

Lavénement de lintelligence artificielle hybride mélant raisonnement inductif et déductif
va trés certainement permettre d’améliorer les systémes d’apprentissage automatique
actuels. La question de leur évaluation est centrale, car pour étre plus largement utilisée
dans des applications complexes du monde réel, l'intelligence artificielle doit étre en ca-
pacité de prouver sa qualité. Au-dela de la performance par rapport aux données, une
étude de la cohérence par rapport aux connaissances préalables est nécessaire. En ef-
fet, 'usage de connaissance est souvent lié a I'ajout de contrainte dans les modéles, or il
est important de s’assurer qu’elles ont bien été respectées pour garantir une plus grande
fiabilité de ce dernier.

Lévaluation de la cohérence occupe une place centrale au sein de cette these. Par le

1. qui est aussi une obligation en Europe via le RGPD
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biais de cette évaluation, nous avons également mis en lumiére la question de I'’évaluation
des systémes d’apprentissage automatique de maniéere plus générale, souvent axée sur
la performance sans accorder suffisamment d’attention au respect des contraintes du
monde réel.

Le Chapitre [2| explique le contexte des travaux de recherches qui ont été menés. Il met
'accent sur les besoins de la Smart City en termes de systéme d’information en préci-
sant pourquoi 'usage d’intelligence artificielle hybride devient nécessaire dans cet envi-
ronnement hétérogéne fortement contraint. Cette nécessité découle de la diversité des
données, exigeant des méthodes d’alignement structurel, schématique et sémantique
pour formaliser la compréhension du contexte de production des données, essentiel pour
lever toute ambiguité dans I'exploitation de ces données dans des contextes politiques
ou sociaux. De plus, I'évaluation de I'apprentissage automatique implique I'intégration de
connaissances préalables du contexte en vue d’améliorer la cohérence des prédictions,
notamment pour la vérification de la conformité aux contraintes.

Le Chapitre [3] présente une revue de la littérature systématique des travaux de re-
cherches utilisant des techniques d’apprentissage automatique combinées avec des on-
tologies. Ce travail a permis de mettre en évidence trois catégories principales d’hybri-
dation des raisonnements inductifs et déductifs ainsi que les sous-catégories qui leur
sont associées. Une étude analytique des différents types d’algorithmes d’apprentissage
automatique utilisés pour créer ces systemes a été également présentée. Enfin, ce clas-
sement a été mis en perspective par rapport aux modéles de conception présentés par
van Bekkum et al. [195] et aux six types de systémes neuro-symboliques présentés par
Kautz [196].

Le Chapitre |4, s’appuyant sur les résultats de la SLR, met en évidence les différents
endroits ou la connaissance peut s’'intégrer aux systémes d’apprentissage automatique.
A partir de cette information, il devient plus facile de comprendre ol et comment éva-
luer la cohérence entre les modeles d’apprentissage et les cohérences préalables. Cette
question épineuse de I'évaluation des modéles d’'intelligence artificielle hybrides a mis
en avant les manquements actuels en termes d’appréciation de la performance globale
d’'un modéle. Sur la base d’'une analyse de plus de 45 articles de la catégorie Informed
Machine Learning, nous avons mis en évidence que I'examen de la cohérence entre les
résultats du modéle final et les connaissances n’est que trop peu réalisé. La plupart des
travaux se contentent d’évaluer leurs modéles uniquement a I'aune de la cohérence entre
les résultats et les données, sans méme s’adapter au contexte de leur cas d’application.
De plus, I'évaluation concerne principalement les sorties du modeéle final, I'évaluation
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des autres étapes de I'apprentissage n’est pas mise en avant. Or, une évaluation systé-
matisée des différentes étapes de conception d’'un modéle pourrait permettre de mieux
qualifier la donnée, d’utiliser une structure d’algorithme approprié au contexte et de mieux
maitriser I'entrainement. Pour ce faire, nous avons présenté une nouvelle méthodologie
d’évaluation d’'un modele d’apprentissage automatique comportant sept étapes. Lobjectif
est de concevoir des évaluations qui considérent le contexte du cas d’usage final pour
maximiser la qualité du modele déployé.

Enfin, le Chapitre |5 est une mise en ceuvre d’'une transformation de connaissance en
contrainte dans un modéle d’apprentissage automatique par le biais d’'une ontologie. Lin-
telligence artificielle hybride n’est pas encore largement répandue, elle manque encore
d’outils et de méthode pour formaliser les connaissances afin de les mobiliser de ma-
niére rapide, efficace et systématique dans les algorithmes d’apprentissage. Plutdt que
de formaliser les connaissances dans une base de connaissance, elles sont plus sou-
vent ajoutées directement dans la phase de préparation des données ou directement
dans l'algorithme d’apprentissage grace a du code informatique. Cette maniére de faire
présuppose que le concepteur de I'algorithme soit capable de comprendre parfaitement
I'expertise métier et de la traduire sous forme de code informatique. Ce processus doit
étre répété pour chaque application et a chaque fois que des connaissances doivent étre
ajoutées ou mises a jour, ce qui n'est pas optimal en termes de maintenance. C’est pour-
quoi nhous avons mis au point un cadre de conception qui permet aux experts d’exprimer
leurs connaissances dans une ontologie, transformée ensuite en équation mathématique
intégrée en Python dans la fonction de perte d’'un réseau de neurones. Cette expérience
a été menée en utilisant deux lois physiques que sont la loi de proportionnalité et |a loi de
relation inverse avec pour domaine d’application la prédiction de la fatigue d’'un matériau.
Cette premiere implémentation pourra par la suite étre étendue a d’autres lois physiques,
voire a des régles métier exprimée en logique de premier ordre.

Les domaines de l'intelligence artificielle hybride et de I'évaluation de ces nouveaux sys-
témes sont relativement récents, offrant ainsi de nombreuses perspectives d’évolution
future. Dans cette section, nous souhaitons en présenter trois qui nous semblent parti-
culierement intéressantes. La premiére concerne les avancées dans le domaine de l'in-
telligence artificielle de confiance (ou Trustworthy Al en anglais), ou la contribution des
connaissances peut jouer un réle significatif. La seconde aborde les systéemes physiques
plus complexes que ceux traités dans cette thése. Enfin, la derniére souléve la question
de la modularisation dans les composants d’un systéme d’intelligence artificielle.
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Lévaluation du respect de ces contraintes, par le biais de 'examen de la cohérence avec
des connaissances préalables est un premier pas vers une meilleure assurance de la
qualité des modeles. Cependant, la cohérence n’est pas la seule dimension qui mérite
d’étre mieux étudiée lors de I'évaluation.

LIA de confiance est une intelligence artificielle que les étres humains considérent
comme fiable. Pour ce faire, I'lA doit s’assurer qu’'un ensemble de dimension comme
la robustesse, la généralisation, I'explicabilité, la reproductibilité, I'équité, la préservation
de la vie privée et la responsabilité sont bien respectées [279]. Cela rejoint fortement les
propos sur I'évaluation tenus dans le Chapitre [4|de cette thése.

La question de I'explicabilité des systemes n’a pas été traitée dans cette these, toutefois
ce sujet a également un réle a jouer dans I'adoption de l'intelligence artificielle dans
des environnements complexes du monde réel. La branche de lintelligence artificielle
explicable (XAl) aborde conjointement les aspects d’interprétabilité et de transparence
des modéles. Cette discipline a gagné en importance ces derniéres années, en grande
partie en réponse aux pressions légales de plus en plus strictes imposées aux systéemes
informatiques en général.

Les problemes de "boite noire" (black-box en anglais), des modeles peu interprétables
souvent générés par I'apprentissage profond, sont fréquemment au centre des préoc-
cupations liées au manque de confiance en I'lA [280]. Lincompréhension vis-a-vis des
résultats et le manque de transparence des modéles conduisent les utilisateurs a se mé-
fier des prédictions réalisées.

En incorporant des connaissances préexistantes a travers l'utilisation d’ontologies, un
cadre logique et cohérent est mis en place pour expliquer les modéles, assurant ainsi
leur conformité avec les connaissances existantes dans le domaine. Cette intégration
non seulement renforce la crédibilité des explications, mais elle facilite également une
compréhension plus approfondie du processus de raisonnement du modele [72,77].

Lexplicabilité des modeles, bien que trés importante, n’est pas la seule dimension qui
mérite d’étre étudiée si 'on souhaite avoir un systéme d’lA digne de confiance.

Une évaluation plus approfondie de la robustesse, la généralisation, la reproductibilité,
I'équité, la préservation de la vie privée et la responsabilité ne pourra qu’étre bénéfique
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et faire avancer la recherche vers des |A plus fiables. Chacune de ces dimensions mérite
une attention particuliere, notamment en encourageant le développement de techniques
d’évaluation partagées au sein de la communauté de I'apprentissage automatique.

Létude et la prise de décision sur des cas réels sont souvent confrontées a la gestion
de phénomenes physiques complexes. Lajout de connaissances relatives aux lois de la
thermodynamique ou a la mécanique des fluides peut-étre essentielle a la création de
simulations fiables.

Létude de la mécanique des fluides numériques est au coeur de nombreux travaux en
Physics-Informed Machine Learning [40]. En s’appuyant sur les équations d’Euler ou les
équations de Navier-Stokes il est possible de réaliser des simulations dans de nombreux
domaines comme I'aéronautique, I'hydrogéologie ou les réseaux électriques intelligents
(Smart Grids en anglais).

Dans le domaine de I'aéronautique, la modélisation des écoulements d’air est essentielle
pour la conception de structures aérodynamiques efficaces. Un enjeu important lorsqu’on
connait 'impact environnemental du transport aérien. Réduire la consommation de car-
burant des avions, les émissions de CO2 et les nuisances sonores devient un véritable
défi pour les années a venir.

La simulation de flux de fluides souterrains peut bénéficier a I'étude en hydrogéologie
pour la gestion durable des ressources en eau. Cartographier et comprendre les mouve-
ments de I'eau souterraine, les transferts de contaminants, et les interactions complexes
entre les aquiféres permet aux hydrogéologues d’assurer une préservation des nappes
phréatiques.

Lamélioration des Smart Grids permettra d’optimiser la distribution d’énergie dans les
réseaux électriques. La complexité de cette distribution est accentuée par l'intégration
croissante de sources d’énergie renouvelable, telles que I'énergie éolienne et solaire,
dont la production est intermittente par nature. La gestion efficace de ces sources d’éner-
gie nécessite une compréhension précise de la maniére dont I'électricité se propage dans
le réseau électrique, tout comme les fluides circulent dans un systeme de tuyauterie.

Létude des simulations de ces phénoménes physiques complexes améne a améliorer
I'évaluation des modéles d’apprentissage réalisé. Par exemple, le benchmark LIPS éva-
lue quatre aspects du modeéle de simulation que sont les performances liées a I'appren-
tissage, la facilité d’utilisation dans l'industrie, la bonne généralisation et la conformité
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aux lois physiques [281].

C’est également une occasion pour améliorer la formalisation des connaissances en mé-
caniques des fluides étant donné leur pertinence dans divers secteurs industriels.

Lexploration des modeles en 3D constitue une opportunité pour analyser des éléments
visuels, images ou vidéos, au sein desquels les lois physiques sont omniprésentes. Cette
approche trouve des applications dans divers domaines, notamment en biomécanique,
ou l'analyse des mouvements, des structures anatomiques, et des processus physio-
logiques peut bénéficier de la modélisation 3D pour obtenir une compréhension plus
approfondie.

La encore, une amélioration de la formalisation des connaissances et une évaluation de
la cohérence des modéles développés peuvent apporter des avantages substantiels au
domaine de la santé.

La modularisation est une décomposition d’un systéme complexe en modules autonomes
interconnectés, une stratégie qui simplifie le développement, la maintenance et favorise
la réutilisation de code. Elle offre également une gestion plus fluide des équipes de dé-
veloppement et une meilleure adaptation aux besoins de mise a jour réguliers. Cette
méthodologie est un outil fondamental dans la conception de systémes informatiques
plus agiles et adaptables.

Les applications d’intelligence artificielle sont encore bien souvent tres monolithiques,
leurs différents composants n’étant pas réutilisables dans d’autres cas d’application pour-
tant similaires. Notre expérimentation faite au Chapitre [5| vise a favoriser la réutilisation
de connaissance formelle dans diverses applications, c’est un premier pas vers une
meilleure modularisation des systémes d’intelligence artificielle.

Toutefois, il reste encore beaucoup de travail a réaliser pour les rendre plus combinables
entre elles et plus réutilisables. Pour y parvenir, il pourrait étre judicieux de s’inspirer de
ce gu’a déja été mis en place dans le domaine du génie logiciel.
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