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Introduction __________ Résultats

Le bruit d'annotation diminue les performances de classification.

NIVERSITE

2R
CR=ATIS @BELYON
edi

caux

Les annotations bruitées sont courantes.
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effets en terme de quantification d'incertitude restent sous-explores.
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Impact d'un bruit d'annotation symétrique sur la quantification En conséquence, AU augmente et EU diminue.
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d'incertitude par Monte Carlo Dropout
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Bruit d'annotation symetrique (random flip) [5] gk 17 1| g |- conerence avec lajout de conflit a
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A Evolution des annotations en fonction du taux de bruit sur un espace latent
représenté en 2D par t-SNE pour le jeu de données HITS

AU reste fiable pour la détection des erreurs (exemple sur HITS).
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Cette methode est la plus utilisée en imagerie médicale pour la quantification d'incertitude [7]. mm Préd. fausse | pour le jeu de données HITS.
- " 400 A 400 A 400 A ] . ] . .
- /_,/\ ~ Modele entraine: o - La distribution de I'AU des prédictions
d ‘ :iggrr%p/leNggrﬁee pondaeree 2007 2007 200° erronées est globalement plus élevée
l/ﬁwawn\\ 123 - dropout (p=0,2) o(-).oo 025 050 0.75 1.00 0(-).oo 025 050 0.75 1.00 0E).oo 0.25 050 0.75 1.00 que celle des predlctlons JUStES.
\‘" A\'lA‘A\’lA“‘/ Incertitude aléatoire Incertitude aléatoire Incertitude aléatoire
‘ "’ ‘"’ ‘ - . H H s
)'I( ?’:{N}:::{ )I‘é _L r | o e N Taux de bruit 0.0 Taux de bruit 0.3 Taux de bruit 0.6 < Evolution de l'exactitude balancée en
/)“‘v,‘“\v‘v,‘“\v N 753 AU : entropie de la prediction moyenne R Pl retirant des données par incertitude
Entrée \\HM”M > & 0.75 1 ~ | o7s décroissante (traits pleins) ou aléatoirement
‘ ‘ EU : distance des prédictions a la E 0501  Classes 0.50 4 (pointillés) pour le jeu de données HITS
, rédiction moyenne (KL divergence ® — Classe A : :
Réseau ‘ | kp J ( gence) ) 3 0%°] — ClasseEG 231 0.25° - L'AU conserve des valeurs relatives qui
5 ) °°°'6_ C'a:;: - — L L permettent d'identifier des données
k / Nombre de données écartées Nombre de données écartées Nombre de données écartées erronées.
K inférences avec dropout (p=0,2) Calcul de l'incertitude -
Jeux de données et architectures CO“CIUS'O“
MNIST [8] ESR [9] HITS [10] o Incertltqde aleat0|re \(A,U) . @® Diagnostic non-supervisé de l'entrainement
traduit I'augmentation de conflit a I'entrainement s x nes
A Images de chiffres : Spectrogrammes de Doppler itude épistémi > @ Perte de fiabilite a lnference
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