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Résumé. Les réseaux profonds, comme d’autres modèles, peuvent associer une
confiance élevée à des prédictions peu fiables. Rendre ces modèles robustes et
fiables est donc essentiel, surtout pour les décisions critiques. Ce papier montre
expérimentalement que la prédiction conformelle, et plus particulièrement l’ap-
proche de [Hechtlinger et al. (2018)], apporte une solution convaincante à ce
défi. La prédiction conformelle fournit un ensemble de classes couvrant la vraie
classe avec avec une fréquence choisie au préalable par l’utilisateur. Dans le
cas où l’exemple à prédire est atypique, la prédiction conformelle prédira l’en-
semble vide. Les expériences menées montrent le bon comportement de l’ap-
proche conformelle, en particulier lorsque les données sont bruitées.

1 Introduction
L’apprentissage automatique et les modèles profonds sont aujourd’hui partout. Il a cependant

été démontré que ces modèles peuvent fournir des scores et donc une confiance élevée dans une
prédiction manifestement erronée. Ainsi, une image de chien peut être reconnue de manière
presque certaine comme un panda, suite à un bruitage invisible à l’oeil nu. De plus, les réseaux
profonds se prêtant peu à l’explication et à l’interprétabilité de par leur nature, il est d’autant
plus important de rendre leurs décisions robustes et fiables.

Il existe plusieurs méthodes pour estimer la confiance à avoir dans les prédictions d’algo-
rithmes d’apprentissage automatique. L’estimation « hold-out » est une des plus anciennes. Cette
méthode calcule le niveau de confiance en utilisant un jeu de test pour estimer la confiance, qui
correspond au taux d’erreur observé sur ce jeu de test. Si cette méthode est simple à mettre en
oeuvre, l’évaluation de ses performances est sujette à une variance plus importante quand la
taille des données de test est petite ou lorsqu’on a des données aberrantes [Kohavi et al. (1995)].
Elle ne fournit pas non plus les mêmes garanties statistiques que la prédiction conformelle.

Initialement, la prédiction conformelle [Vovk et al. (2005)] est une méthode d’apprentissage
en ligne transductive qui effectue entraînement, apprentissage et prédiction simultanément, et
fournit des prédictions parfois sous forme d’ensemble de classes dont la fiabilité statistique (le
pourcentage moyen de recouvrement de la vraie classe par l’ensemble prédit) est garantie sous
des hypothèses faibles. En pratique, la méthode utilise les prédictions et observations passées
pour fournir une prédiction à la probabilité d’erreur ε préalablement définie. La méthode est
générique, puisqu’elle ne requiert qu’une mesure de non-conformité pour être appliquée. Le
principe de la prédiction conformelle sera rappelé en section 2.
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Notre travail utilise une extension de ce principe proposé par [Hechtlinger et al. (2018)].
Ils proposent d’utiliser pour produire la prédiction la densité p(x|y) plutôt que p(y|x). Cela
permet notamment de différencier deux cas d’incertitudes différents : le premier prédit plus
d’une étiquette compatible avec x en cas d’ambiguité et le deuxième prédit l’ensemble vide ∅
lorsque le modèle ne sait pas ou n’a pas vu un exemple similaire au cours de l’entraînement.
Cette approche est rappelée dans la section 3. Cependant, les tests réalisés dans [Hechtlinger
et al. (2018)] ne concernaient que les images et des CNN.

Dans la section 4, nous montrons expérimentalement que cette approche est bien générique,
dans le sens où elle fonctionne pour des architectures (CNN, GRU et MLP) et des natures de
données (images, textes, tabulaires) variées.

2 Prédiction conformelle
Soit z1 = (x1, y1), z2 = (x2, y2), . . . des paires successives constituant les exemples, avec

xi ∈ X un objet et yi ∈ Y son étiquette. Nous notons Z := X × Y l’espace des exemples.
La prédiction conformelle [Vovk et al. (2005)] est une méthode d’apprentissage en ligne
transductive, qui fournira la nème prédiction ŷn en utilisant les caractéristiques observées xn de
l’exemple ainsi que les exemples précédents (x1, y1), . . . , (xn−1, yn−1). En général, l’exemple
xn avec sa vraie étiquette yn est ensuite rajouté à l’ensemble d’apprentissage. Contrairement aux
approches inductives, il n’y donc pas de modèle générique appris. Afin de définir un prédicteur
conformel, il est nécessaire de définir avant d’autres notions.

On notera Z∗ l’espace des séquences d’exemples. Dans la suite, nous considérerons toujours
le cas n > 0, c’est-à-dire des séquences non-vide (x1, y1), . . . , (xn−1, yn−1) ∈ Z∗ quelconque.
Un prédicteur de confiance a les caractéristiques suivantes : il permet de prédire un sous-
ensemble de Y , et cette prédiction est assortie d’une probabilité d’erreur ε ∈ [0, 1] appelée
niveau de signification (significance level) qui correspond à une garantie statistique de couverture
de la vraie étiquette 1− ε appelée le niveau de confiance (confidence level). Formellement, un
prédicteur de confiance Γ mesurable se définit comme suit :

Γ : Z∗ ×X × [0, 1] −→ 2Y , (1)

où 2Y dénote l’ensemble des parties de Y . On note Γε le prédicteur Γ de confiance ε. Il doit
être décroissant au sens de l’inclusion par rapport à ε, c’est à dire qu’on doit avoir :

∀n > 0, ∀ε1 ≥ ε2 ,Γε1(z∗, xn) ⊆ Γε2(z∗, xn) (2)

Pour un ε fixé, un prédicteur de confiance sera dit valide si le taux d’erreur moyen des
prédictions ne dépasse pas ce taux, et efficient si la taille des ensembles prédits est aussi petite
que possible. Pour construire un tel prédicteur, nous nous appuyons sur une mesure de non-
conformité notée An. Cette mesure est un score qui nous indique à quel point un exemple zi est
différent des autres exemples *z1, . . . , zi−1, zi+1, . . . , zn+. Le score de dissimilarité de zi par
rapport aux autres exemples est noté ainsi :

αi := An(*z1, . . . , zi−1, zi+1, . . . , zn+, zi), (3)

En comparant αi aux autres scores de non-conformité αj avec j 6= i, nous calculons
un « degré de signification » (p-value) πi de zi exprimant la proportion d’exemples moins
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conformes que zi, avec πi = |{j=1,...,n:αj≥αi}|/n. Si πi s’approche de la borne inférieure 1/n
alors zi est non conforme par rapport à la plupart des autres exemples (un exemple aberrant). Si,
au contraire, il s’approche de la borne supérieure 1 alors zi est très conforme.

À partir de ces πi, il est possible de définir un prédicteur conformel en prédisant l’ensemble
des étiquettes y telles que |{i=1,...,n:αi≥αn}|/n > ε, avec pour i = 1, . . . , n− 1 :

αi := An(*z1, . . . , zi−1, zi+1, . . . , zn+, zi) et αn := An(*z1, . . . , zn−1+, zn). (4)

Construire un prédicteur conformel revient donc à définir une fonction de non-conformité.
La section suivante présente une telle mesure s’appuyant sur des représentations issues de
l’apprentissage profond ainsi que sur des modèles d’estimation de densité.

3 Présentation du modèle
[Hechtlinger et al. (2018)] utilise la méthode suivante : Soit p̂(x|y) une estimation de densité

de p(x|y) pour l’étiquette Y = y. On définit t̂y pour qu’il soit le fractile empirique d’ordre ε
des valeurs {p̂(xi|y)} ; tel que :

t̂y = sup

{
t :

1

ny

∑

i

I(p̂(xi|y) ≥ t) ≥ 1− ε
}

(5)

où ny est le nombre d’éléments appartenant à la classe y. On fixe Γε(x) = {y : p̂(x|y) ≥
t̂y}. Soit (X,Y ) une nouvelle observation. Le papier [Hechtlinger et al. (2018)] montre que

|P (Y ∈ Γε(X))− (1− ε)| P−→ 0 avec miny ny −→∞.
Ensuite, les données étiquetées sont divisées en deux parties : la première pour construire

p̂(x|y), la seconde pour d’évaluer {p̂(xi|y)} et définir t̂y. Puis, on fixe C(x) = {y : p̂(x|y) ≥
t̂y}. Cela garantit que les x avec une probabilité faible - c’est-à-dire les régions pauvre en
exemples - soient classés comme ∅. Cette approche par division évite le grand coût des calculs
de l’apprentissage profond dans le cas où l’approche en ligne est utilisée.

La qualité finale du prédicteur (son efficience, sa robustesse) dépendent en partie de l’esti-
mateur de densité. [Lei et al. (2013)] tend à suggérer que l’utilisation d’estimateurs à noyaux
donnent de bons résultats dans des conditions faibles.

4 Expériences effectuées
Afin d’examiner l’efficacité de la méthode conformelle sur différents types de données, trois

jeux de données pour classification binaire ont été utilisés. Ils sont :

1. CelebA [Liu et al. (2015)] : jeu de données de visages avec plus de 200000 images de
célébrités utilisées pour déterminer si une personne est un homme 1 ou une femme 0.

2. IMDb [Maas et al. (2011)] : contient plus de 50000 textes différents décrivant des
critiques de films pour une analyse de sentiments (avec 1 représentant un avis positif et
0 indiquant un avis négatif).

3. EGSS [Arzamasov (2018)] : contient 10000 exemples pour l’étude de la stabilité du
réseau électrique (1 représentant un réseau stable), avec 12 caractéristiques numériques.
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4.1 Approche
L’approche globale utilisée respecte les conditions énumérées précédemment et utilise une

estimation de la densité par noyaux gaussiens. Chaque jeu de données est divisé en ensembles
d’entraînement, de validation et de test. Un modèle d’apprentissage profond dédié à chaque
type de données est entraîné sur les données d’entraînement et de validation. L’avant-dernière
couche dense sert de vecteur de caractéristiques de taille fixée pour chaque jeu de données
et représentant l’objet (image, texte ou vecteur), qui sont utilisés pour la partie conformelle.
L’architecture des modèles d’apprentissage profond est représentée dans la figure 1. Elle est
construite suivant les étapes ci-dessous :

1. Utiliser un modèle d’apprentissage profond de base suivant le type de données. Dans le
cas de CelebA, il s’agit d’un CNN avec un ResNet50 [He et al. (2016)] pré-entraîné sur
ImageNet [Deng et al. (2009)] et ajusté sur CelebA. Pour IMDb, ce modèle est un GRU
bidirectionnel prenant en entrée les données traitées avec un lexeur (tokenizer) et un
remplissage (padding). Pour EGSS, ce modèle est un perceptron multicouche (MLP).

2. Appliquer une couche dense intermédiaire et l’utiliser comme extracteur de caracté-
ristiques avec un vecteur (de taille 50 pour CelebA et de taille 64 pour les autres)
représentant l’objet, et qui sera utilisé ultérieurement pour la prédiction conformelle.

3. Ajouter une couche dense pour obtenir la classe prédite par le modèle (0 ou 1).

FIG. 1 – Architecture des modèles d’apprentissage profond.

En se basant sur les vecteurs récupérés, une estimation de densité par noyau gaussien est
réalisée sur les données d’entraînement de chaque classe, afin d’obtenir les valeurs P (x|y).
Ensuite, l’ensemble de validation est utilisé pour calculer les scores de densité et les trier afin
de déterminer le seuil à un ε donné de toutes les valeurs, ce qui permet de délimiter la région de
densité de chaque classe. Enfin, l’ensemble de test est utilisé pour calculer les performances du
modèle.

La visualisation des régions de densité (figure 2) se fait via le premier plan d’une Analyse en
Composantes Principales. Les résultats montrent les régions distinctes des classes 0 (en rouge)
et 1 (en bleu) avec une intersection non vide (en vert) qui représente une région d’incertitude
aléatoire. Les points en dehors de ces trois régions appartiennent à la région d’incertitude
épistémique, signifiant que le classifieur "ne sait pas".
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FIG. 2 – Régions de densité de la prédiction conformelle.

4.2 Résultats sur les exemples de test
Pour obtenir plus d’informations sur les résultats de cette expérience, la justesse (Accuracy)

des modèles a été calculée avec différentes valeurs ε comprises entre 0,01 et 0,5 lors de la
détermination du seuil de densité de prédiction conformelle comme suit :

— La justesse du DL : La justesse du modèle profond de base (CNN pour CelebA, GRU
pour IMDb ou MLP pour EGSS) sur tous les exemples de test.

— La justesse du modèle conformel valide : La justesse du modèle conformel quand on
considère seulement les prédictions singleton 0 ou 1 (sans prendre en considération les
{0, 1} et les ensembles vides).

— La justesse du DL valide : La justesse du modèle profond de base sur les exemples de
test qui on été prédits en tant que 0 ou 1 par le modèle conformel.

Le pourcentage d’ensembles vides ∅ et {0, 1} a égalemment été calculé à partir de toutes
les prédictions des exemples de test effectuées par le modèle de prédiction conformelle. Les
résultats sont indiqués dans la figure 3.

FIG. 3 – La justesse et les pourcentages en fonction de ε.
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Les résultats montrent que la justesse du modèle conformel valide et la justesse du modèle
d’apprentissage profond de base valide sont presque égales et sont meilleures que la justesse du
modèle de base pour toutes les valeurs ε. Sur nos tests, l’ajout de la prédiction conformelle à
un modèle profond ne le fait pas perdre en performance, et même l’améliore parfois (EGSS).
Cela s’explique par le fait que le modèle de prédiction conformelle permet de s’abstenir de
prédire (ensemble vide ∅) ou prédire les deux classes pour les exemples ambigus, permettant
ainsi d’avoir une prédiction plus fiable de l’étiquette. Il est aussi remarqué qu’au fur et à mesure
que ε croît, le pourcentage d’ensembles {0, 1} prédits diminue jusqu’à ne plus en prédire (à
ε = 0.15 pour CelebA par exemple). A l’inverse, le contraire est observé avec le pourcentage
d’ensembles vides ∅ qui augmente lorsque ε augmente.

4.3 Résultats sur les exemples bruités et étrangers
CelebA : Deux types de bruits ont été introduits : un bruit masquant des parties du visage et

un autre gaussien sur l’ensemble des pixels. Ces perturbations et leurs prédictions sont illustrés
dans la figure 4 avec "Pred" la prédiction du CNN et "C_Pred" celle du modèle conformel. Cet
exemple montre que le CNN et le modèle de prédiction conformelle identifient correctement
la femme dans l’image (a). Cependant, en masquant l’image (b), le CNN la prédit en tant
qu’homme avec un score de 0.6 alors que le modèle de prédiction conformelle est plus prudent
en indiquant qu’il ne sait pas (∅). Lorsqu’on applique un bruit gaussien sur toute l’image
(c), le CNN prédit que c’est un homme avec un score plus important de 0.91, alors que le
modèle conformel prédit les deux classes. Pour les images aberrantes, les exemples (d), (e) et (f)
illustrent la capacité du modèle conformel à identifier différentes images aberrantes en tant que
tel (∅) contrairement au modèle profond qui les prédit en tant qu’hommes avec un haut score.

FIG. 4 – Exemples d’images aberrantes et bruitées comparées à l’image réelle pour CelebA.
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IMDb : La figure 5 affiche une comparaison de deux textes avant et après le changement
aléatoire de quelques mots (en gras) par d’autres mots du vocabulaire du modèle. Le texte réel
prédit comme avis négatif par les deux modèles devient positif pour le GRU après perturbation.
Néanmoins, le modèle conformel est plus prudent en indiquant qu’il peut s’agir des deux cas
({0, 1}). Pour l’exemple aberrant formé complètement de mots du vocabulaire, le modèle GRU
prédit positif avec un score de 0.99, tandis que le modèle conformel dit qu’il ne sait pas (∅).

FIG. 5 – Exemples d’un texte aberrant et d’un bruité comparé au texte réel pour IMDb.

EGSS : La figure 6 affiche une comparaison des positions des exemples de tests sur les
régions de densités avant (a) et après (b) l’ajout d’un bruit gaussien. Ceci montre que plusieurs
exemples se positionnent en dehors des régions de densité après l’introduction des perturbations.
Les exemples aberrants (c) créés en modifiant quelques caractéristiques de ces exemples de test
avec des valeurs extrêmes (pour simuler une panne de capteur par exemple) sont encore plus
éloignés des régions de densités, et reconnus comme tel par le modèle conformel (∅).

FIG. 6 – Visualisation des exemples réels, bruités et aberrants pour EGSS.

5 Conclusions et perspectives
Nous avons utilisé la prédiction conformelle et la technique de [Hechtlinger et al. (2018)] afin

d’avoir un modèle d’apprentissage profond plus fiable et prudent. Les résultats montrent l’intérêt
de cette méthode sur différentes données (image, texte, tabulaire) utilisées avec différentes
architectures d’apprentissage profond (CNN, GRU et MLP). En effet, dans ces trois cas, le
modèle conformel non seulement ajoute de la fiabilité et de la robustesse au modèle profond
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en détectant les exemples ambigus mais aussi garde ou améliore la performance du modèle
profond de base quand il ne prédit qu’une seule classe. Nous avons aussi illustré la capacité de
la prédiction conformelle à gérer exemples bruités et aberrants pour les trois types de données.
Ces expériences montrent que la méthode conformelle peut donner plus de robustesse et de
fiabilité aux prédictions sur plusieurs types de données et d’architectures profondes de base.

Pour améliorer les expériences et résultats, les perspectives incluent l’optimisation de
l’estimation de densité basée sur les réseaux de neurones. A ε fixé se pose par exemple le
problème de trouver le modèle le plus efficient. Aussi, il serait utile de comparer la prédiction
conformelle avec des méthodes de calibration, par exemple évidentielle [Denoeux (2019)].
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Summary
Deep networks like other learning models can associate high trust to unreliable predictions.

Making these models robust and reliable is therefore essential, especially for critical decisions.
This experimental paper shows that the conformal prediction approach of [Hechtlinger et al.
(2018)] brings a convincing solution to this challenge. Conformal prediction consists in
predicting a set of classes covering the real class with a user-defined frequency. In the case of
atypical examples, the conformal prediction will predict the empty set. Experiments show the
good behavior of the conformal approach, especially when the data is noisy.
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