Détection de la dérive dans un contexte non supervisé
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Thematique : Intelligence Artificielle

Réesume : La dérive conceptuelle se traduit par une baisse rapide des performances des
modeles predictifs. Bien que plusieurs méethodes permettent aujourd’hui de détecter une
derive, il est souvent nécessaire d'avoir acces a la verité terrain. Nous passerons en revue
les differentes méethodologies existantes avant de présenter nos travaux bases sur une
detection non supervise de la deérive.
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1. Introduction

La derive est definie comme un changement de la distribution conditionnelle des cibles par
rapport aux agregats. La détection de la dérive est un enjeu majeur pour les modeles en
production. En effet, lors de l'apparition d'une dérive, les modeles ne sont plus en mesure
d'inféerer correctement. Mangrove, dont la specialite est la mise en production de modeles
predictifs était systematiquement confronté a ces enjeux. Une these Cifre a ete finance dont
l'objectif est d'apporter une solution industrialisable a la detection de la dérive.

La dérive conceptuelle est un sujet de recherche tres actif. Un grand nombre de modele de
détections se basent sur une observation du taux d'erreur. Lors d'une baisse en performance
d'un modele, on constate une derive. Cependant, malgre un bon niveau de performances,
ces approches necessitent d'avoir la vérite terrain pour fonctionner. Quand celle-ci n'est pas
immeédiatement disponible, la derive n'est pas détectable. Fort de ce constat nous avons
travaille sur un détecteur qui fonctionne indépendamment de la disponibilité des labels.

2. Méthodologie

Afin de lier le changement de distribution que l'on peut quantifier et la derive, nous nous
basons sur un partitionnement de ['espace en fonction des labels via un arbre de decision.
L'arbre ne va garder que les feuilles pures qui contiennent un nombre suffisamment grand
d'observations. Les feuilles ne respectant pas ces conditions sont élaguées. A chaque feuille
valide est associe les observations d'entrainement lui appartenant.

Lors de la phase d'inférence, les observations non labélises sont associees aux feuilles. Une
comparaison entre les distributions d'entrainement et d'inféerence au sein de chaque sous-
ensemble a l'aide d'indicateurs statistiques est faite. Si un changement local de distribution
est detecte dans suffisamment de sous ensemble, alors, on est en présence d'une dérive. Une
double pondeération des feuilles et de l'amplitude du changement permet une ameélioration
du niveau de detection. Cette methode nous permet de ne pas faire usage de la verite terrain
lors de la phase dinference. Des benchmarks nous permettent daffirmer que notre
algorithme surpasse l'état de l'art sur un ensemble de jeux de données classiques dans le
domaine de la derive.

3. Originalite / perspective



Notre methode de détection se différencie de l'état de l'art car on ne fait pas usage de la
verite terrain pour deceler la présence d'une derive qui impacte les performances
prédictives soit la distribution P (y | X). D'autres méthodologies ne font pas usage de la
verite terrain, mais ces methodes sont aujourd’hui bornées a la déetection d'une dérive sur
l'espace des variables, qui pas les performances predictives.

Les prochaines éetapes seront d'évaluer notre algorithme avec l'état de l'art sur des jeux de
donnees réels issues de lindustrie, de continuer nos travaux de recherche sur le detecteur
de dérive afin de le rendre plus robuste vis-a-vis des faux positifs.
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