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Résumé

Les modeles de vision par ordinateur sont majoritairement
entrainés avec de larges bases de données publiques, dont
I’exploration des biais permet l'identification de contextes
dans lesquels ces modeles sont inadaptés. Le glissement
d’un contexte adapté a un contexte inadapté est le témoin
du manque de résilience d’'un modele a une variation dans
les données. Nous tentons de caractériser le glissement de
contexte géographique des données occidentales vers les
données mondiales, et identifions les défis associés a cette
caractérisation.
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Abstract

Computer vision models are mostly trained with large pu-
blic databases, of which exploring the biases allows the
identification of contexts in which these models are unsui-
table. The shift from a suitable context to an unsuitable
context is a sign of the model’s lack of resilience to a va-
riation in the data. We attempt to characterize the shift in
geographic context from Western to global data, and iden-
tify the challenges associated with this characterization.
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1 Introduction

Les progres réalisés en intelligence artificielle (IA) ont pro-
voqué un engouement pour son utilisation dans le cadre
de la science soutenable [33, 47, 34, 40, 31]. Dans ce
cadre, de nombreux travaux cherchent a lier IA et soute-
nabilité, notamment face a la crise climatique. On pourra
distinguer deux approches majeures dans cette tendance :
la soutenabilité de I'IA, qui promeut des pratiques plus
éthiques et énergétiquement sobres pour les modeles déve-
loppés [44, 36, 29], et I'TA pour la soutenabilité, qui met
en avant des recherches alignant IA et réponses aux crises

écologiques et humanitaires [50, 20, 24]. Cette seconde ap-
proche s’intéresse particulierement au déploiement de mo-
deles dans les pays en développement, puisque ces derniers
sont plus touchés par les crises globales en cours [4]. Le
domaine de la vision par ordinateur intégre ces nouvelles
considérations, et pointe du doigt le manque de géodiver-
sité des jeux de données communs [14, 26, 53] utilisés par
un grand nombre de modeles comme un frein au déploie-
ment de modeles soutenables [15, 43]. Ce déploiement est
pourtant considéré nécessaire a la lutte contre les crises en
cours et a venir [40], et donc a la résilience des systemes
humains.

Le manque de géodiversité dans les bases de données clas-
siques a aussi des conséquences sur les performances des
modeles, a travers le phénomene du glissement de contexte.
Ce dernier survient quand un modele est utilisé sur des don-
nées qui possedent un contexte différent des données sur
lesquelles le modele a été entrainé. C’est un témoin des
phénomenes de sur-apprentissage inhérents aux systemes
actuels d’apprentissage profond [17], ainsi que des biais in-
hérents a la conception des bases de données d’images [37].
Ce phénomene correspond aux baisses de performance sou-
vent observées dans le déploiement sur le terrain de mo-
deles entrainés en laboratoire [25]. La résilience d’un mo-
dele peut pourtant se comprendre comme sa capacité a
maintenir ses performances quelque soit le contexte de son
déploiement, et donc de sa capacité a généraliser hors de
son contexte d’entralnement.

Dans cet article, nous présentons une initiative pour do-
cumenter les perturbations liées au contexte géographique
dans les modeles de vision par ordinateur, et nous montrons
comment certains choix peuvent influencer ces perturba-
tions. Nous faisons en section 2 un résumé de la littéra-
ture pour éclairer notre approche. Les expériences réalisés
et leurs résultats sont décrits en section 3 et analysés en sec-
tion 4. Enfin, nous concluons sur nos travaux en section 5.

2 Travaux connexes

Les jeux de données et les benchmarks sont les pierres an-
gulaires de la communauté de I’apprentissage machine; ils
permettent la comparaison et le classement des modeles, in-



citant ainsi au développement de nouvelles architectures et
techniques sur de vastes gammes de tiches. En vision par
ordinateur, les collections de données sont devenues de plus
en plus importantes et complexes [27, 21, 18, 14,26, 22, 30]
et couvrent de nombreux domaines. La corrélation positive
entre volume de données et performance d’un modele [45]
souligne I’importance de ces avancées.

Pourtant, malgré des efforts soutenus [51, 45, 9, 52], ces
bases de données sont soumises a de nombreux biais, des-
quels ne se déparent pas les modeles et applications utili-
sant ces dernieres. Ces applications sont ensuite dénoncées
comme nocives [13, 12, 10]. Dérivant de ces biais, le glis-
sement de contexte cause aussi beaucoup de tort a ces mo-
deles.

Le glissement de contexte est un phénomene qui survient
quand le contexte des données d’entrainement et de test
ou d’application d’un modele different. Ces glissements
arrivent de différentes manieres [32, 37], et en particulier
lors de déploiement de modeles sur le terrain, en dehors
des conditions controlées de laboratoire [25, 3, 49, 5]. Les
modeles ont du mal a généraliser sur des données hors-
distribution (HD) [45] provenant de domaines inconnus, in-
duisant une baisse de performance par rapport aux données
en-distribution (ED) sur lesquelles le modele a été entrainé.
La généralisation sur de nouveaux domaines (GND) est un
pan de recherche en vision par ordinateur [25] qui s’inté-
resse aux capacités des modeles a généraliser sur des don-
nées HD. A travers de nombreuses définitions, cette notion
fait référence a la fois au probleme qui survient quand un
modele est confronté a des données HD, et a la capacité de
ce modele a généraliser dans de telles situations [54, 25].
L’intérét croissant pour la GND et les glissements de
contexte ont permis 1I’émergence de nombreux benchmarks,
dont le but est avant tout de promouvoir ces phénomenes et
d’aider a les prévenir [6, 8, 48, 22]. Santurkar et al. [42]
manipulent Imagenet pour introduire un glissement sur la
répartition des sous-populations du jeu de données. Dans
leur travail, le glissement de contexte est détecté grace a la
baisse de performance entre les données ED et HD. Koh et
al. [25] introduisent 10 nouveaux jeux de données pour si-
muler le déploiement de modeles sur le terrain et stimuler
la recherche scientifique dans ce domaine. Leur approche
générale pour caractériser le glissement a 1’oeuvre est de
mesurer la performance entre données ED et HD. Ils font
aussi état des soucis liés a cette approche, et décrivent cinq
constructions différentes pour cette caractérisation. Enfin,
Zhou et al. [54] soulignent I’existence de plus de 30 jeux de
données qui sont communément utilisés en GND.

La connaissance du type de biais, de son origine (contrdlée,
synthétique, artificielle,...), et de la tache a réaliser sont né-
cessaires pour déterminer une stratégie pour le combattre.
Cela conduit a des travaux centrés sur des types de biais
spécifiques, comme [I’utilisation d’une mesure d’équité
pour surmonter des biais raciaux et de genre [5]. L’équité
a de nombreuses métriques associées, concues avec des ob-
jectifs qui peuvent différer de I’une a 1’autre. "Equalized
odds" [23] vise a faire des prédictions de maniére a ce
que les taux de vrai positifs et faux positifs soient distri-

bués de maniere égalitaire entre les groupes. "Demographic
Parity" [16] a été congue pour assurer des prédictions si-
milaires pour des individus partageant des traits communs.
Pour "Disparate Impact" [19], les auteurs utilisent I’hypo-
theése qu’entre deux groupes, les taux de classification posi-
tive devraient étre a 80% similaires. Ces métriques utilisent
des groupes définis par des attributs protégés que sont la
race, la couleur de peau, I’ethnie, la religion, le genre, le
handicap, ou le statut familial. Elles font néanmoins 1’ob-
jet de critiques. Andrus et al. [S] soulévent la probléma-
tique de la collecte de ces attributs protégés pour pouvoir
créer des benchmarks utilisant ces derniers. Sambasivan et
al. [41] soulignent que ces mesures ne sont pas exemptes de
biais occidentaux, et Agarwal [1, 2] montre comment cer-
taines de ces métriques s’opposent, et la nécessité de faire
un compromis entre ces dernieres.

Des efforts similaires sont réalisés pour améliorer la diver-
sité géographique des bases de données [6, 39, 8]. Devries
et al. [15] observent comment les systemes de reconnais-
sance automatique publics se comportent sur la base de
données Dollar Street Dataset [39]. Pour y caractériser le
glissement de contexte géographique, ils utilisent deux mé-
triques qui sont la précision par revenu et la précision par
pays sur une carte mondiale. Shankar et al. [43] utilisent
quant a eux des graphes de densité de log-vraisemblance
sur des classes sélectionnées communes a Imagenet, Open
Images, et une base de donnée crowd-sourcée. Ils montrent
que les modeles usuels de vision par ordinateur sont plus
performant dans un contexte occidental, compris ici comme
européen et nord-américain, que dans le reste du monde.
Nous interrogeons dans la suite de I’article la pertinence et
la robustesse des métriques utilisées par ces travaux.

La littérature souligne que le manque de données dans cer-
taines zones géographiques constitue un frein majeur au dé-
veloppement de modeles résilients pour la soutenabilité, et
au déploiement de ces modeles. Dans un effort d’investi-
gation de ce désagrément, nous proposons dans la section
suivante une expérience pour évaluer ce dernier en fonction
des contextes géographiques.

3 Expérience

De nombreux modeles de vision par ordinateur sont dispo-
nibles publiquement, par requéte ou API. Chacun peut donc
créer une application en envoyant des images en entrée a
une API, et en récupérant les sorties d’un modele pour une
tache particuliere. C’est dans ce cadre que nous définissons
notre tache : la classification d’images par des modeles pu-
blics.

Définitions et notations. On appelle contexte d’une don-
née ou d’un ensemble de données I’ensemble des circons-
tances dans lesquelles la donnée ou 1’ensemble de don-
nées a été généré. On définit un ensemble de contextes
C = {1,...,C}. A chaque contexte ¢ € C, on associe une
distribution de données P, sur (z,y, ¢), oll x est une entrée
et y I’annotation associée. Un ensemble C = {cy, ..., ¢, } de
n contextes aura pour distribution Pe = . Pe.

Un ensemble d’images associé a un contexte C est donc



composé d’instances (z,y,c) ~ C avec ¢ € C. Le glis-
sement de contexte survient quand un modele entrainé avec
un ensemble d’images associé a un contexte C; infére sur un
ensemble d’images associé a un contexte Co, avec C; # Co.
Un jeu de données sera annoté grace a un ensemble de k
catégories ) = {y1, ..., Yx }, et une annotation pourra &tre
composée de plusieurs catégories, soity = {y1, ...,y } avec
Vi,y; € Yet0 <t <k

Dans la suite, on confondra le contexte C d’un ensemble
d’images et celui du modele entrainé sur cet ensemble
d’images sous la méme notation. On confondra de méme
I’ensemble de catégories ) de cet ensemble d’images et du
modele entrainé a 1’aide de ce dernier.

3.1 Configuration de I’expérience

Afin de caractériser la baisse de performance par zone géo-
graphique, on souhaite reproduire dans cette expérience
le modele opératoire de Devries et al. [15], qui évalue
les performances de modeles sur la tiche de classification
d’images avec des objets communs. Dans cette partie, nous
présentons les similarités et différences entre leur configu-
ration et celle que nous proposons.

Données. Devries et al. estiment la baisse de performance
par pays et revenus de plusieurs modeles de vision par or-
dinateur disponibles publiquement, en utilisant le Dollar
Street Dataset (DSD), composé de 38 479 images de mai-
sonnées dans 63 pays, annotées avec 289 catégories. Ces
images sont réalisées par des photographes dans des mai-
sonnées, et ciblent des éléments de la vie courante. Ces
63 pays couvrent tous les continents, mais délaissent une
grande partie de I’ Afrique. Dans un soucis de représentati-
vité plus exhaustive, nous utilisons COCO World URLs [7],
composé de 400 annotations pour 23 zones géographiques
établies selon la norme M49 [46], et couvrant 1’ensemble
des pays du globe. Ce jeu de données est annoté avec les
catégories de MS COCO, on notera donc son ensemble de
catégories Virs coco-

Modéles. Les modeles utilisés par Devries et al. sont
des modeles de détection publiquement disponibles des
groupes Clarifai, Google Cloud Vision, Amazon Rekogni-
tion, IBM Watson, Microsoft Azure, ainsi qu'un modele
a I’état de I’art en reconnaissance d’objets, a priori indé-
pendante du contexte géographique. Ils sont choisis pour
leur performances, leur utilisation devenue commune, et la
tache pour laquelle ils ont été entrainés, qui est la classifi-
cation d’images avec des objets et éléments de la vie cou-
rante. Au moment de I’expérience, IBM Watson ne propo-
sait plus les services de détection en ligne, et le modele a
I’état de I’art pour la classification multilabels est CSRA
décrit dans les travaux de Zhu and Wu [55]. Les données
utilisées pour entrainer les modeles publics ne sont pas dé-
crites par les différentes sociétés, on ne connait donc pas
le contexte Cpyodeie qui leur est associé. Dans le cas de
CSRA, différents poids correspondant a I’entrainement sur
différents jeux de données sont disponibles. Nous sélection-
nerons des poids correspondant a I’entrainement sur MS
COCO, le contexte associé sera donc noté Cyss coco. Les
ensembles de catégories V,odele associés aux modeles pu-

blics ne sont pas forcément disponibles, tandis que celui
associé a CSRA est Vs coco-

Annotations et évaluation. Les métriques automatiques
d’évaluation de performance d’un modele sur un jeu de
données nécessitent Viodele = Vjeu de donnees- Cen’estle
cas ici que pour le modele CSRA. Devries et al. contournent
ce probleme a 1’aide d’une solution d’évaluation nécessi-
tant une intervention humaine, ou un évaluateur estime si
I’une des cingq sorties les plus probables d’un modele cor-
respond a I’annotation de I’image. Nous souhaitons conser-
ver une évaluation automatique pour faciliter le passage
a I’échelle. Nous procédons a une récupération des en-
sembles de catégories YVmodele quand c’est possible, et
a un croisement entre ces derniers. Vaoogle Cloud Vision
n’est pas disponible et Varicrosoft Azure €St globale-
ment incompatible avec les autres ensembles; nous utili-
sons donc comme ensemble d’annotation Vegperience =
yClarifa/L N yAnmzon Rekognition N y]VIS coco, et par
conséquent, uniquement les modeles associés. Les annota-
tions y d’une image seront alors réduites a cet ensemble,
soit Yexperience = Y N ye:rperience» de méme que les pré_
dictions des modeles. Cette opération pourra générer des
données images sans annotations, oll Yezperience = 0, ap-
pelées "données vides" dans la suite. La métrique utilisée
sera la hamming loss puisque cette derniere semble la plus
adaptée aux configurations multilabels pour la classification
[11].

Meétriques pour I’observation du glissement. Le glisse-
ment de contexte est observé dans les travaux de Devries
et al. par deux métriques : une carte de la précision obte-
nue pour chaque pays testé, et un graphe tragant la préci-
sion sur une image par revenu associé a cette image. Ne
connaissant pas le revenu associé a chaque image, nous té-
moignerons du glissement uniquement grice a une carte de
performance par zone géographique dans cette configura-
tion. L’intérét n’est pas porté aux performances brutes du
modele, mais aux variations de ces performances sur les
différentes zones géographiques.

3.2 Résultats et Controverses

Selon les précédentes observations sur les répartitions de
données dans les jeux de données d’images communs
[15, 43], chacun des modeles utilisés dans I’expérience
aura un contexte particulierement occidental. On pourra dé-
couper les contextes des modeles de la maniere suivante :
Cmodele — Coccident 4 gnon occident’ et théoriser que pour

modele T ~modele . ;
les modeles utilisés ici, C°" occident ~ (3 De fait, on attend

modele
des modeles sélectionnés qu’ils soient plus performants

dans les pays présentant un contexte occidental. La figure
1 présente la carte du monde générée par I’expérience. On
peut y observer que les pays occidentaux ont des scores ho-
mogenes, de méme pour les pays en développement. La va-
riation de performance entre ces derniers est pourtant 1’in-
verse du résultat attendu. Les pays présentant un contexte
occidental semblent obtenir des scores plus élevés, et donc
moins bons, que leurs homologues non occidentaux.

Ces résultats surprenants sont partagés pour chacun des
trois modeles sélectionnés pour I’expérience, éliminant la



Hamming Loss of CSRA model on World COCO URLs00

FIGURE 1 — Carte de performance du modele CSRA sur les
données de COCO World URLs [7]. La métrique utilisée est
la Hamming Loss, qui est meilleure plus elle est basse.

remise en cause de ces derniers. Il est donc nécessaire de
questionner le reste du processus expérimental afin d’iden-
tifier la cause de I’inversion du phénomene attendu.

Changement des données. On modifie en premier lieu
dans la configuration de I’expérience le jeu de données
sur lequel les modeles sont utilisés. On utilisera le jeu té-
moin DSD, ce dernier possédant une granularité fine d’in-
formation liant image et information géographique. L’en-
semble de catégories de DSD possédant 9 catégories en
commun avec celui de MS COCO, on utilisera leur inter-
section Vs coco NYpsp pour I’expérience. Seul le mo-
dele CSRA sera utilisé, ce dernier utilisant aussi 1I’ensemble
de catégories Virs coco-

La figure 2 présente la carte du monde générée par 1’expé-
rience.

Hamming Loss of CSRA model on Dollar Street Dataset
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FIGURE 2 — Carte de performance du modele CSRA sur les
données de Dollar Street Dataset [39]. La métrique utilisée
est la Hamming Loss, qui est meilleure plus elle est basse.

Ces résultats sont similaires a I’expérience précédente,
puisqu’il y a une variation de performance entre pays oc-
cidentaux et non occidentaux, mais que cette variation se
fait encore a I’inverse du résultat attendu.

Changement de I’évaluation. On modifie en second lieu
la métrique de performance du modele, en passant de la
Hamming Loss a la précision@5, afin de se rapprocher des
travaux de Devries et al. L’expérience est d’abord faite sur
COCO World URLs et avec les trois modeles sélectionnés
précédemment, puis sur DSD avec le modele CSRA uni-
quement.

La figure 3 présente la carte du monde générée par I’infé-

rence avec le modele CSRA sur COCO World URLs, les
cartes générées par les modeles Clarifai et Amazon Reko-
gnition présentant des caractéristiques similaires.

Acc@5 for CSRA model on COCO World URLs
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FIGURE 3 — Carte de performance du modele CSRA sur les
données de COCO World URLs [7]. La métrique utilisée est
la précision @5, qui est meilleure plus elle est haute.

La lecture de cette carte est moins évidente ; les scores des
pays occidentaux ne sont plus homogenes, avec I’ Amérique
du Nord présentant le score le plus bas, et ’Europe du Nord
présentant le deuxieme meilleur score, derriere 1’ Asie cen-
trale. De méme pour les pays non occidentaux, 1’ Afrique
centrale présente un score faible tandis que 1’Afrique de
I’Est et du Sud présentent des scores élevés. Cette expé-
rience releve deux points : 'influence de la métrique de
performance du modele sur le témoignage du glissement
de contexte, et les faiblesses d’une carte comme outil pour
témoigner de ce dernier.

Changement des données et de I’évaluation. Dans un
soucis d’exhaustivité, nous reproduisons I’expérience en
cumulant les deux changements précédant. La figure 4 pré-
sente la carte de résultats pour le modele CSRA sur DSD
avec la précision@5 comme métrique de performance pour
le modele.

Mean accuracy of CSRA model on countries from DSD dataset
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FIGURE 4 — Carte de performance du modele CSRA sur les
données de Dollar Street Dataset [39]. La métrique utilisée
est la précision@5, qui est meilleure plus elle est haute.

C’est le premier résultat pour lequel nous arrivons a ce qui
était attendu : une claire variation de performance entre
pays occidentaux et non occidentaux, avec un avantage net
pour les premiers. Ces résultats semblent souligner I’impor-
tance des données et de la métrique de performance dans le
témoignage du phénomene de glissement de contexte.



4 Analyse et discussions

Nous analysons dans cette section les multiples résultats
obtenus dans la partie précédente et tentons d’expliquer les
parametres influencant ces résultats.

Influence des données vides. La répartition des données
vides (les images Ol Yegperience = ) n’étant pas uniforme
dans les différentes zones géographiques ou pays (voir la
figure 5), et les données vides ayant un score uniforme,
cela perturbe I’estimation des variations de performance
des modeles en fonction des localités. Ces deux facteurs
étant indépendants des modeles, ils portent atteinte a leur
résilience.

Il convient de se poser la question de la pertinence de ces
données vides et de la configuration de 1’expérience. Reti-
rer les données vides de I’expérience revient a amputer les
jeux de données d’une partie de leur volume. Cela revient a
biaiser les résultats et a manquer d’analyser une réponse du
modele face a une donnée non pertinente pour ce dernier.
Ces données vides sont quant a elles issues d’autres biais,
qui sont les choix humains ayant mené a la construction
des ensembles de catégories différents pour les ensembles
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FIGURE 5 — Répartition des données vides dans DSD avec
yea:perience = yMS coco N yDSD

Il existe des approches permettant d’adapter les modeles
aux taches désirées, comme le Transfer Learning [35], le
One-shot Learning [28] ou encore le Zero-shot Learning
[38]. Ces approches sont tres utilisées dans la littérature,
mais ne reflétent pas le cadre d’utilisation des modeles via
API que nous reproduisons ici. Elles requierent des capaci-
tés de calcul conséquentes pour entrainer ou accorder des
modeles, et ’acces aux couches et poids de ces derniers -
des facteurs qui constituent un frein a un déploiement ra-
pide dans les pays non occidentaux.

Le r6le des données vides pourrait étre réduit en utilisant
d’autres correspondances entre les ensembles de catégories.
Des approches telles que le "fuzzy matching" ont été utili-
sées dans des travaux antérieurs [39], mais a ce jour, la plu-
part des appariements sont effectués a la main et dépendent
donc de D’effort et des choix humains. Les méthodes de
transformation des problemes telles que la "binary rele-
vance", le "label powerset" ou les méthodes d’ensemblage
[11] devraient étre envisagées pour pallier le probleme des
données vides. Avec le développement des embeddings de

mots, des recherches ultérieures pourraient également en-
visager d’automatiser le processus de "fuzzy matching" en
utilisant la proximité des mots dans les espaces d’embed-
dings et ainsi permettre 1’automatisation de la généralisa-
tion de domaines pour les applications de vision par ordi-
nateur.

Influence des jeux de données. Les analyses des figures
3 et 4 soulignent I'influence des données pour le témoi-
gnage du phénomene de glissement de contexte. Cette dif-
férence s’explique en partie par le réle du volume de don-
nées, bien plus important dans DSD que dans COCO World
URLS, ce qui permet une meilleure confiance dans les ré-
sultats obtenus. Ces deux jeux de données different aussi
par la précision des méta-données : elles sont vérifiées pour
DSD tandis que COCO World URLs a été généré grace a
des requétes en langue anglaise sur la plateforme Flickr. Ce
second jeu de données aura donc des biais non maitrisés,
qui peuvent perturber I’expérience réalisée, puisqu’ils se re-
trouvent dans le contexte associé au jeu de données.

La configuration choisie differe des problemes classiques
de glissement de contexte [25], car les données ED et HD ne
sont pas clairement définies. Ceci est du en partie a une mul-
tiplicité des glissements dans notre expérimentation : glis-
sement d’un jeu de données a un autre, d’un ensemble de
catégories a un autre, d’un contexte occidental a un contexte
non occidental. Isoler le dernier glissement en utilisant un
modele entrainé sur les données occidentales de DSD et en
le testant sur I’ensemble de DSD permettrait de caractériser
ce glissement, mais ne permet pas de le caractériser pour
I’ensemble des modeles disponibles publiquement.

Influence des métriques. Deux types de métriques sont a
considérer : les métriques de performance des modeles et
les métriques de témoignage du glissement. Pour les pre-
mieres, deux métriques différentes sont utilisées ici : la
hamming loss et la précision@5. Les constats opposés entre
les figures 2 et 4 soulignent I’importance du choix de la
métrique de performance des modeles. Ces différences de
constat s’expliquent par la configuration de I’expérience
(ensemble de catégories, influence des données vides) et
par la sensibilité des métriques a différents aspects entre
prédictions et annotations.

La métrique utilisée pour caractériser le glissement de
contexte a deux inconvénients majeurs. Premi¢rement, elle
est sujette a I'interprétation visuelle, et ne définit pas clai-
rement quand une baisse de performance est significative
ou non. Cette absence d’interprétation claire est illustrée en
figure 3. Deuxiemement, elle repose sur une intervention
humaine, et n’est donc pas adaptée a un passage a I’échelle,
en benchmark par exemple. Cette métrique manque aussi
de recul sur sa robustesse par rapport a de possibles pré-
judices, comme un déséquilibre dans les catégories ou les
populations dans le jeu de données, ou des données irrégu-
lieres. Ces critiques sont également valables pour les autres
métriques utilisées dans la littérature, comme les graphes de
densité de log-vraissemblance pour une classe particuliere
ou de performance par revenu associé aux données.

Ces facteurs d’influence sont une fois de plus indépendants



des modeles, et constituent donc une possible atteinte a la
résilience de ces derniers. Des recherches supplémentaires
sont nécessaires pour élaborer une caractérisation perti-
nente de la chute de performance due au contexte géogra-
phique. Etant donné que le pays d’origine et le revenu sont
des attributs démographiques, comme le sexe, la race, la
religion et d’autres attributs qui sont abondamment traités
dans les travaux relatifs a I’équité, les futures recherches
sur ce sujet ont tout intérét a se rapprocher des métriques
d’équité.

5 Conclusion

La caractérisation du glissement de contexte des modeles
publics dans le cadre de leur déploiement dans des pays
non occidentaux est une tiche qui souleve de nombreux dé-
fis, dont I’identification de jeux de données adaptés, le pas-
sage d’un ensemble de catégories a un autre, et le choix de
métriques de performance appropriées.

Cette caractérisation souffre aussi du manque d’une mé-
trique pouvant clairement témoigner du phénomene de glis-
sement de contexte. Les métriques visuelles proposées dans
les travaux antérieurs, si elles ont 1’avantage d’apporter de
I’explicabilité en comparaison a leurs homologues numé-
riques, ne permettent pas de s’affranchir de I’interprétation
humaine.

Les défis identifiés sont autant d’obstacles a la résilience
des modeles d’IA pour la soutenabilité. L’'TA est engagée
dans la lutte contre le changement climatique, mais ces obs-
tacles sont des freins a son utilisation dans les contextes ap-
propriés.

Nous soulignons dans ces travaux les conséquences des
biais de construction des jeux de données d’images. Bien
que nous encourageons I’amélioration de la visibilité des
communautés les moins représentées dans ces bases de
données d’images, nous souhaitons également souligner
les risques liés a la collecte de ces données. De la méme
maniere que les attributs de genre ou d’ethnicité peuvent
causer des dommages lorsqu’ils sont collectés ou affichés
dans une base de données, la diffusion d’attributs démogra-
phiques pourrait nuire aux communautés sous-représentées
déja désavantagés. Compte tenu a la fois de I’incitation a
produire des données plus inclusives et du risque associé
aux métadonnées démographiques, le partage de ces méta-
données devrait toujours se faire avec une grande prudence.
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