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Résumé
Les algorithmes d’apprentissage profond ont permis
d’améliorer significativement les résultats obtenus dans de
nombreux domaines. Cependant, leur opacité de fonction-
nement rend généralement difficile l’explication du raison-
nement conduisant aux résultats. Ces modèles souffrent
d’une faible acceptabilité et peuvent dans certains do-
maines poser un problème d’ordre légal. Pour y remédier,
le domaine de l’Intelligence Artificielle eXplicable (XAI)
connaît aujourd’hui un essor important. Cette contribution
présente un état de l’art de différentes approches afin de
rendre ces modèles plus explicables.
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Abstract
Deep learning algorithms have significantly improved the
results obtained in several fields. However, explaining the
mechanisms that lead to those results can be tricky due to
the operating opacity of these models. This lack of trans-
parency leads to poor acceptance, and even to legal issues
for some areas. To tackle this, the eXplainable Artificial
Intelligence (XAI) research field is experiencing significant
growth. This contribution introduces several state-of-the-
art approaches that allow further explainability of deep
models.
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1 Introduction
Le domaine de l’intelligence artificielle et plus générale-
ment de l’apprentissage a su trouver sa place dans de très
nombreux secteurs de l’informatique. Depuis une dizaine
d’années et dans de nombreux domaines incluant notam-
ment le traitement d’images, la détection d’objets, le trai-
tement textuel et linguistique, les algorithmes d’appren-
tissage profond ont montré leur efficacité avec des per-
formances parfois impressionnantes [30]. À la différence
d’autres approches utilisées en apprentissage, comme les
modèles linéaires ou les arbres de décision par exemple,
leur fonctionnement est généralement opaque et considéré

comme une boîte noire. Par conséquent, l’explication du
raisonnement conduisant aux résultats est rendu plus diffi-
cile.
Or une plus grande transparence peut permettre d’amélio-
rer un modèle [22, 27]. De plus, la compréhensibilité d’un
modèle par un humain est intéressante dans plusieurs situa-
tions, notamment si l’on tient compte des problématiques
d’acceptabilité par les utilisateurs. Cet effet boîte noire
peut en effet engendrer des effets pervers dans l’utilisation
des outils. Ainsi, si les utilisateurs n’ont pas confiance, peu
importe la valeur de l’outil, il ne sera jamais exploité. A
contrario, si les utilisateurs ont une confiance totale dans
le système, les éventuelles dérives de l’outil ne seront pas
détectées par les utilisateurs [5]. Par ailleurs, des problé-
matiques éthiques et légales se posent lorsque les algo-
rithmes peuvent avoir une incidence sur la vie d’une per-
sonne [13]. C’est particulièrement le cas dans le domaine
médical, mais également dans l’accompagnement profes-
sionnel des personnes. Par exemple, un service publique
comme Pôle Emploi a l’obligation légale de pouvoir four-
nir les règles et algorithmes ayant une influence sur les uti-
lisateurs ; c’est le cas si un algorithme permet de proposer
des emplois aux demandeurs d’emploi. La question se pose
alors de trouver le bon compromis entre la performance du
modèle et son explicabilité.
La problématique de l’interprétabilité et l’acceptabilité des
modèles est récente mais prend de l’ampleur. La littérature
scientifique à ce sujet foisonne depuis quelques années, et
des ateliers spécialisés apparaissent dans les conférences
sur l’intelligence artificielle (KDD, AAAI, NIPS). L’objec-
tif de cette contribution est de faire un tour d’horizon qui
ne saurait être exhaustif de différentes méthodes d’expli-
cation de modèles, en se concentrant, sans s’y contraindre,
sur les techniques liées à l’analyse de textes. Dans un pre-
mier temps, un point sémantique sera fait sur la défini-
tion d’une explication, afin d’éviter toute confusion. En-
suite, une taxonomie des méthodes d’explication sera dé-
crite, et chaque approche sera étudiée. Enfin, une discus-
sion concluera le document.

2 Qu’est-ce qu’une explication?
Quelques définitions. L’explicabilité est la capacité d’un
humain à comprendre les décisions d’un système étant
donné le contexte ; le terme “interprétabilité” est également
employé [17]. Pour être explicable, un modèle doit être



compréhensible dans sa globalité, ou fournir une explica-
tion (locale) liée à chaque décision [20]. L’explication peut
prendre la forme d’une justification – comme une règle lo-
gique – pour un ensemble pertinent de résultats [6]. C’est
notamment le cas des Ancres [21] ou des visualisations
du mécanisme d’attention [14], qui seront détaillés en sec-
tions 3.1 et 3.3 respectivement. Une explication peut éga-
lement se faire par contraste : en se concentrant sur les va-
riations menant à des décisions algorithmiques différentes.
C’est le cas des vecteurs d’explication locale [2], qui in-
diquent quelles variations des valeurs des variables en en-
trée changent le résultat du modèle.

Différentes visualisations d’une explication sont présentées
dans la Figure 1 : LIME (Fig. 1a), affichant l’importance
de chaque mot observé pour une classe donnée, et les vec-
teurs d’explication locale (Fig. 1b) sont assez techniques.
Les explications mettant en avant les parties importantes
des images comme les ancres (Fig. 1c) et la méthode grad-
CAM (Fig. 1d) sont plus visuelles. Parmi les explications
illustrées, les vecteurs d’explication locale sont les seuls à
fournir une vision globale du modèle.

(a) Lime [20]
(b) Vecteurs d’explication lo-
cales [2]

(c) Anchor [21] (d) Grad-CAM [23]

FIGURE 1 – Différentes visualisations d’une explication.

Comme le montre la figure 1, les explications peuvent avoir
des formes variées. Dans un contexte donné, elles doivent
être le bon compromis entre la fidélité au modèle et la com-
préhension pour l’utilisateur. Une explication doit alors
prendre en compte l’utilisateur humain, notamment son ex-
pertise, et le temps qu’il possède pour recevoir l’explica-
tion [9].

Evaluation. Évaluer l’explicabilité (ou inversement la
complexité) d’un modèle n’est pas systématiquement réa-
lisé dans la littérature. Une métrique naïve comme la taille
du modèle (nombre de paramètres) est une première ap-
proche, mais cette mesure ne rend pas compte de ce qu’a
appris le modèle.
Pour plus de précision, les évaluations des explications sont
réalisées avec des utilisateurs réels ou simulés (modèles ap-
pris) [20, 21]. Il est recommandé que la tâche effectuée lors
de l’évaluation représente au mieux l’environnement fonc-
tionnel dans lequel est utilisé le système créé, avec les uti-
lisateurs réels [5]. Ceci permet de prendre en compte le
contexte inhérent aux explications et les spécificités des
utilisateurs.
Les métriques d’évaluation peuvent être objectives (effica-
cité de l’utilisateur utilisant le modèle, capacité à prédire
les résultats du modèle, temps de réponse lorsque l’utilisa-
teur a pour tâche d’imiter le modèle [21] par exemple) ou
subjective quand le but est de favoriser l’acceptation d’un
modèle par un utilisateur.

3 Différentes méthodes d’explication
Dans la littérature les auteurs divisent les types d’explica-
tion de modèles en fonction de la nature des approches uti-
lisés, mais avec une même logique générale [5, 8, 9, 22].
On peut classer ces méthodes par la transparence du sys-
tème étudié, ce qui donne les catégories suivantes.

1. Expliquer un modèle boîte noire au travers de ses
entrées et sorties, soit en observant directement
l’influence des premières sur les secondes, soit en
créant un modèle interprétable mimant la boîte
noire. Ces méthodes sont totalement indépendantes
de la structure interne du modèle boire noire.

2. Observer les mécanismes internes d’un système
(boîte grise) après son entraînement ; afin d’y dé-
tecter des schémas et les interpréter, ces méthodes
sont donc dépendantes de l’architecture interne du
modèle observé.

3. Concevoir un modèle ou une solution transparente
(boîte blanche) de par son architecture ; en lui asso-
ciant des contraintes compréhensibles pour un hu-
main (sous forme de règles par exemple) ou en gé-
nérant des explications en plus du résultat attendu.

Le choix d’une méthode par rapport à une autre est gé-
néralement guidé par des contraintes techniques ou d’or-
ganisation du projet (nature du modèle, apparition de la
problématique d’explicabilité avant ou après conception
du modèle). Les contraintes de l’utilisateur doivent égale-
ment être prises en compte : le temps à disposition pour
recevoir les explications, le niveau d’expertise applicative,
le niveau de connaissances en apprentissage automatique
et l’intérêt porté au domaine, sont autant de paramètres
qui peuvent fortement influer sur le choix d’une méthode.
De même, les explications peuvent porter sur le compor-
tement global du modèle, ou sur un résultat particulier.
Dans le second cas, on parlera dans la littérature d’explica-
tions locales [20]. Celles-ci sont particulièrement adaptées



si l’utilisateur a peu de temps, car elles se rapportent à des
exemples concrets
En accord avec la taxonomie présentée ci-avant, chacune
des trois approches sera détaillée au travers de plusieurs
méthodes.

3.1 Explications indépendantes du modèle
Ce type de méthode a pour principal avantage de pou-
voir être utilisé sur tous les modèles. Cela évite de se
contraindre techniquement dans le choix d’un modèle. Les
explications sont basées sur l’impact des valeurs des va-
riables d’entrée sur la sortie du modèle. Les explications
relèvent donc de la corrélation, pas nécessairement de la
causalité. De même, les variables en entrée peuvent être
trop nombreuses pour être assimilées aisément par un utili-
sateur. C’est par exemple le cas en analyse sémantique, où
ces entrées sont des n-grammes de mots ou de caractères,
notion illustrée ci dessous (Fig. 2).

FIGURE 2 – Exemples de 2-grammes de caractères (en
haut) et de mots (en bas).

Vecteurs d’explication locale. Dans [2] les auteurs pré-
sentent des vecteurs d’explication locale qui quantifient
l’importance de chaque variable d’entrée pour une instance
donnée. Plus exactement, un vecteur d’explication indique
dans quelle direction changer une variable pour que le mo-
dèle change de classe prédite. On obtient donc un vecteur
indiquant le rôle de chaque variable dans la classification
d’une instance, pour une classe donnée. En observant un
ensemble de vecteurs, on peut également avoir une visua-
lisation plus globale du modèle. Une illustration est don-
née en Fig. 1b avec deux classes (bleu ou rouge) et deux
variables d’entrées correspondant aux deux dimensions du
plan. Le calcul du vecteur d’explication se fait sur des mo-
dèles donnant une probabilité pour une entrée d’appartenir
à chaque classe. Si elle n’est pas disponible, il faut l’esti-
mer avec un autre modèle avant de calculer les vecteurs.
C’est donc une approche qui n’est pas totalement indépen-
dante du modèle. Par ailleurs, ces vecteurs sont difficile-
ment interprétables pour les utilisateurs, surtout dans le cas
de l’analyse sémantique où la dimension est la taille du
vocabulaire du corpus. Il faut donc envisager une visuali-
sation ou un résumé de l’information apportée par ces vec-
teurs pour en tirer une explication.
Valeurs de Shapley. Inspiré de la théorie des jeux, les
valeurs de Shapley donnent un aperçu de la contribution
d’un élément dans un ensemble par rapport à un résul-
tat final [26]. La dimension des explications obtenues est
égale à la dimension des données en entrée. Elles néces-
sitent donc un traitement a posteriori pour en retirer des
explications claires. Le calcul des valeurs de Shapley né-

cessite d’avoir accès au jeu de données d’entraînement du
modèle, ce qui est une limitation forte et sous-entend un
calcul éventuellement long. Pour limiter le temps de cal-
cul, le module SHAP (SHapley Additive exPlanation) a
été développé en se basant sur les valeurs de Shapley [16].
Toutefois, les méthodes proposées sont des estimations des
valeurs SHAP, avec plusieurs approches présentées, dépen-
dantes et indépendantes du modèle étudié.

Distillation de connaissance. Une autre manière de rendre
les modèles interprétables est de se concentrer sur des
structures plus petites. Pour cela, les auteurs de [11] pré-
sentent le concept de la distillation de connaissances dans
les modèles, où l’idée est d’entraîner un ensemble com-
plexe de réseaux de neurones et transférer les structures
apprises à un réseau de neurones plus simple. Instincti-
vement, il est tentant de se dire qu’un réseau plus simple
pourrait être plus interprétable. Les auteurs de [7] pro-
posent de mesurer l’interprétabilité comme étant le ratio
entre la performance du modèle simple et du modèle com-
plexe. En appliquant ces mesures sur un cas d’étude avec
un réseau de neurones complexe et un réseau de neurones
simplifié, ils en déduisent que la Distillation améliore la
robustesse (résistance aux attaques par modifications sub-
tiles des entrées du modèle) au détriment de l’interprétabi-
lité. En revanche, la Distillation est également utilisée pour
créer des arbres de décision [15] ou des Gradient Boosted
Trees [3] à partir de réseaux de neurones, ce qui revient à
créer un module d’explication sous forme d’arbres de dé-
cisions. Si l’approche est décrite pour des réseaux de neu-
rones, elle est applicable à d’autres modèles.

Approximation linéaire locale. Les auteurs de [20] pro-
posent l’outil LIME (Local Interpretable Model-agnostic
Explanations) pour rendre compte du comportement local
d’un modèle. LIME fonctionne par approximation linéaire
du modèle autour d’une instance donnée. C’est ce modèle
linéaire qui est ensuite utilisé pour générer des explica-
tions. Ces explications correspondent aux variables d’en-
trée qui impactent le plus la sortie du modèle (Fig. 1a).
Pour l’analyse de texte, ce sont les mots du texte associés à
une quantification de l’influence (positive ou négative) sur
la réponse du modèle.
Pour obtenir une explication plus globale d’un modèle, SP-
LIME est présenté en [20]. SP-LIME est une méthode se
basant sur les explications locales de LIME pour en sé-
lectionner un ensemble restreint. Cette méthode est inté-
ressante car elle est généralisable au delà de LIME [21].
Par contre, elle nécessite de générer en amont toutes les
explications des instances d’un ensemble de données pour
pouvoir les sélectionner ensuite. Cet ensemble de données
étant idéalement un ensemble de test.
Les avantages de cette approximation linéaire sont la sim-
plicité et la rapidité de la création de l’explication. Toute-
fois il faut faire l’hypothèse forte que le modèle se com-
porte linéairement autour de l’instance expliquée. Le prin-
cipal inconvénient est le fait que l’explication soit une ap-
proximation locale du modèle sans limite définie. Il est en
effet difficile pour un utilisateur humain de savoir à quel



point ces explications sont généralisables.
Ancres. Pour contrer ce problème, les auteurs de LIME ont
proposé une amélioration de leur méthode, les Ancres [21].
En conservant l’idée d’approximation locale du modèle, les
auteurs sont passés d’une approximation par un modèle li-
néaire à une explication sous forme de règle. L’idée est de
mieux définir le contexte dans lequel l’explication générée
est valable. Soient un modèle f : X → Y , une instance
x ∈ X , un résultat y ∈ Y choisi, et une ancre A associée.
A est une condition telle que si x respecte cette condition,
alors la probabilité que f(x) = y est grande. L’ancre est
construite de sorte à maximiser cette probabilité, il est tou-
tefois possible que f(x) 6= y. On note D(.|A) l’ensemble
des x ∈ X qui respectent la condition A. Une ancre in-
téressante s’applique à un ensemble D(.|A) le plus grand
possible relativement à X . Si les entrées sont des textes,
une ancre est un ensemble de mots ou n-grammes.
Dans l’exemple illustré en Fig. 3, le modèle étudié classe
des phrases selon deux catégories : “positive” et “negati-
ve”. L’instance d’origine est la phrase “This movie is not
bad”, et est classée “positive”. L’ancre associée est la règle
A = {not, bad} → Positive. L’ensemble D(.|A) de la
Fig. 3a, représenté par un rectangle dans la Fig. 3b, re-
groupe les entrées possédant les variables de l’ancre. Dans
notre exemple, D(.|A) correspond aux textes comprenant
les mots “not” et “bad” de l’ensemble des variations de
l’instance d’origine (ensemble D de la Fig. 3). L’ensemble
D est obtenu en appliquant des variations cohérentes à
l’instance d’origine. Appliqué à l’exemple, cela correspond
à remplacer un ou plusieurs mots de la phrase par des mots
de nature similaire. Remplacer un adjectif par un autre ad-
jectif est une variation cohérente de l’instance d’origine.

(a) Une entrée, ses variations
D et leur sous ensemble cor-
respondant à l’ancre D(.|A)

(b) Représentation gra-
phique de l’entrée, et des
ensembles D et D(.|A)

FIGURE 3 – Textes similaires à une entrée D et son sous
ensemble D(.|A) correspondant à l’ancre {not, bad} →
Positive. Source : [21]

Pour sélectionner une ancre, les auteurs choisissent de
maximiser deux paramètres. Le premier est la précision,
qui est maximale si les éléments de l’ensemble D(.|A) ont
la même sortie que l’instance d’origine. Le second est la
couverture, soit la taille de l’ensemble D(.|A) par rapport

à l’ensemble D. Une ancre avec une forte précision est une
explication fidèle au modèle boîte noire. Si elle a une bonne
couverture, une ancre est assez généralisable.
Le travail autour des ancres met en avant la relation entre
l’utilisateur et l’explication. La limite de LIME contournée
par les Ancres est la difficulté pour l’utilisateur à déter-
miner la validité d’une l’explication donnée. Ce faisant,
l’explication donnée, à savoir une règle, est également
plus facile à aborder qu’un ensemble de poids comme le
résultat de base de LIME.

Les explications indépendantes des modèles sont une pre-
mière approche en considérant les modèles boîtes noires,
mais il s’agit plus de mettre en avant des corrélations entre
les entrées et les résultats du système. Pour aller plus loin,
il est possible de s’appuyer sur la structure du modèle pour
générer des explications. La boîte noire devient alors une
boîte grise.

3.2 Explications dépendantes du modèle
Les explications dépendantes du modèle sont basées sur
l’observation des paramètres du modèle après son entraî-
nement. Cette observation, pour conserver la métaphore de
la boite noire, revient à ouvrir cette boite et regarder à l’in-
térieur. Les explications sont alors plus fidèles au fonction-
nement du système étudié que les méthodes indépendantes
du modèle. Toutefois, cette approche contraint fortement le
choix du modèle.
Réseaux à convolutions. Dès 2013, des travaux sur les
réseaux de neurones proposent des visualisations de leur
fonctionnement, dans le cadre de la classification d’images.
Dans [29], les auteurs proposent de mieux appréhender le
fonctionnement des réseaux à convolution (Convolutionnal
Neural Networks, CNN), par une visualisation directe des
motifs d’activation des neurones par couche. Ils utilisent
pour cela un réseau de neurones appelé Deconvolutionnal
Network. Ces travaux permettent d’avoir un aperçu des mo-
tifs reconnus par chaque couche, motifs simples sur les
couches basses et plus semblables aux classes détectées sur
les couches hautes. Les auteurs vérifient également le com-
portement de leur modèle en masquant certaines parties des
images et en observant les éventuelles variations de clas-
sification induites ; cette approche étant reprise dans [20]
et [21].
Toujours sur les CNN, les auteurs de [23] présentent la
méthode Grad-CAM. Elle permet de générer des cartes de
chaleur des endroits de l’image aidant à la détection d’une
classe en particulier (Fig 1d). Ils mélangent leurs visuali-
sations à celles de [25, 29], afin d’obtenir les parties de
l’image ainsi que les motifs précis permettant la classifi-
cation. Des travaux sont également effectués sur les carto-
graphies des caractéristiques saillantes (Saliency maps) des
images [24]. Ces travaux permettent d’avoir une indication
fidèle du fonctionnement du modèle, mais les techniques
sont plutôt orientées analyse d’image.
Long-Short Term Memory (LSTM). Dans la même phi-
losophie, les auteurs de [12] essaient de comprendre les
forces et les limites des réseaux de neurones de type



LSTM, appliqués à l’analyse de textes. Pour leur analyse,
ils génèrent des visualisations sur des motifs spécifiques
dans les données entraînant les activations de certaines cel-
lules. Un exemple du papier est l’activation de certaines
cellules en fonction des caractères rencontrés dans un texte.
La visualisation met en évidence la détection du texte entre
guillemets.

FIGURE 4 – Activation d’une cellule en fonction des guille-
mets dans le texte. Source : [12]

Ce type de réseau de neurones est largement utilisé dans
l’analyse sémantique. Les visualisations peuvent donner
une idée précise du fonctionnement du modèle. toutefois,
elles sont complexes ou nécessitent un travail de recherche
et d’analyse, d’autant plus si on considère chaque cellule.
Pour donner un ordre d’idée, des structures de LSTM de
la littérature peuvent avoir 300 [14] ou encore 512 [12]
cellules. Il convient alors de toutes les explorer pour trou-
ver, pour une petite partie d’entre elles, des activations si-
gnificatives. Si ce type d’approche permet de mieux com-
prendre les indices utilisés par le réseau, il ne s’agit pas
forcément d’une explication de la décision finale.
Décomposition pixel par pixel. La décomposition pixel
par pixel (Pixel-Wise Decomposition) est une stratégie per-
mettant d’expliquer les résultats d’un classifieur d’images
en créant une carte de chaleur des pixels les plus pertinents
pour une prédiction donnée [1]. Pour calculer la pertinence
R (Relevance) de leurs variables d’entrée (dans leur
exemple, des pixels), ils décomposent la prédiction f(x)
comme étant la somme des contributions des neurones
de la couche précédente et appliquent itérativement cette
propriété jusqu’à arriver à la couche d’entrée de leur
réseau. Les auteurs décrivent deux manières d’y parvenir.
La première est la propagation de pertinence couche par
couche (Layer-wise Relevance Propagation), un concept
regroupant diverses solutions de décomposition respectant
certains critères. La seconde est une approche basée sur la
décomposition de Taylor, qui permet une approximation
de la propagation de pertinence couche par couche, en
s’appuyant sur le principe de décomposition de fonctions
pour décomposer directement le classifieur f . Ces travaux
sont approfondis dans [18] où les auteurs proposent la
Deep Taylor Decomposition, qui est une adaptation de la
décomposition de Taylor, appliquée non pas au modèle
entier mais à chaque fonction de pertinence Rj(xi) entre
un neurone j d’une couche n et les neurones xi de la
couche n − 1. Dans ce dernier article les auteurs illustrent
leur travaux avec des réseaux de neurones classant des
images, mais ce type de méthode peut être appliqué à
d’autres modèles et peut également être élargi à d’autres
types d’entrées, comme les textes dans [18].

Les méthodes décrites précédemment permettent de mieux

appréhender le fonctionnement des modèles, en se basant
sur leurs caractéristiques respectives. Toutefois ces mé-
thodes, dépendantes ou indépendantes du modèle, néces-
sitent des calculs ou de l’analyse d’un grand nombre d’élé-
ments. Pour éviter cela, la dernière approche est de créer
un modèle dont la structure même le rend plus transparent.

3.3 Modèle Interprétable
L’idée de modèle transparent est de limiter le besoin en
analyse post entraînement en s’appuyant sur des structures
spécifiques du modèle. De cette manière une meilleure fi-
délité au modèle est assurée tout en limitant les calculs et
approximations.

Architectures simplifiées. Dans le courant de simplifica-
tion des réseaux, des expérimentations mettent en évi-
dence l’efficacité d’architectures de réseaux de neurones
simplistes mais capables de résoudre des problèmes com-
plexes, comme le stationnement d’une voiture minia-
ture [10]. Ce type de réseau possède une topologie inspirée
du système nerveux du ver C. elegans. Le papier définit un
réseau ainsi constitué de 12 neurones, en l’entraînant sur la
tâche de stationner un robot. En observant les activations
des neurones en fonction des phases (tourner à gauche, à
droite ou avancer), les auteurs mettent en lumière le rôles
des neurones dans chaque phase de la tâche accomplie, en
mettant en évidence par exemple les neurones s’activant
lorsque le robot doit tourner à droite. Ces activations sont
interprétables notamment parce que le réseau est composé
de peu de neurones ; cela facilitant grandement l’analyse
des activations. Cette approche permet ainsi de réaliser un
travail similaire à [12], qui analyse les activations de cel-
lules LSTM, mais sur un nombre réduit de neurones.

Mécanismes d’attention. Les mécanismes d’attention
dans les réseaux de neurones sont une manière de rendre
les modèles directement plus interprétables. Dans [14], les
auteurs créent un plongement de mots via un réseau avec
une partie LSTM et une partie basée sur l’attention. Chaque
phrase est représentée par une matrice M = AH , où A est
la matrice d’attention et H les états cachés de la couche
LSTM. Les vecteurs d’attention a composant A vont se
concentrer sur des aspects différents de la phrase. En som-
mant et normalisant (softmax) tous les vecteurs d’attention
a, les mots fortement considérés par le plongement res-
sortent avec les poids les plus forts. Cette solution permet
donc d’avoir une visualisation claire des variables impor-
tantes en entrée du réseau, en observant les paramètres du
modèle. Un exemple de visualisation est présenté dans le
cadre de la traduction de textes dans [19] (Fig. 5). Elle met
en avant l’inversion des mots entre l’entrée en anglais (eu-
ropean economic area") et la traduction française ("zone
économique européenne"). La visualisation des poids d’at-
tention est également utilisée dans [28] afin de valider l’in-
térêt de leur topologie de réseau, également composé d’un
LSTM et d’une couche d’attention. Le principal intérêt de
l’analyse de l’attention est qu’il n’y a pas besoin de cal-
culs supplémentaires d’une métrique spécifique une fois le
modèle entraîné, contrairement à [1] par exemple.



FIGURE 5 – Visualisation de l’attention pour une tâche de
traduction. Source : [19]

Génération d’explications. Certains systèmes peuvent
également générer d’eux même des explications autour
d’une décision. C’est le cas de [4] où les explications d’un
système de recommandation sont générées sous forme
de critiques d’utilisateurs ("i wouldn’t recommend it.")
via un LSTM. Le principe de l’expérimentation est de
reconstruire une critique que produirait un utilisateur avec
un texte le plus naturel possible. Les auteurs évaluent
leurs explications avec des métriques de lisibilité de textes
tel que le score Flesch-Reading-Ease. Si le système de
recommandation n’est pas nécessairement un réseau de
neurones, un système similaire peut être appliqué à tout
système de prédiction basé sur des textes.

Ce tour d’horizon de différentes méthodes donne un aperçu
des approches possibles, mettant en avant la fidélité de l’ex-
plication donnée ou sa capacité à être comprise et acceptée
par l’utilisateur final.

4 Discussion
L’analyse de la littérature met en lumière un nombre signi-
ficatif de méthodes, parfois très proches. Leur finalité com-
mune est d’améliorer l’explicabilité des modèles, en par-
ticulier dans le domaine de l’apprentissage profond. Pour
chaque problème, il s’agit alors de trouver et d’adapter
les méthodes en fonction des contraintes rencontrées. Le
choix d’une approche d’explication peut alors devenir une
contrainte technique du modèle et guider les développe-
ments futurs. Ainsi plus la réflexion est menée tôt, plus le
choix des approches est grand.
Ces contraintes sont aussi humaines : le public cible des
explications doit être défini et caractérisé. Les notions d’in-
térêt et de confiance dans les technologies dites d’intelli-
gence artificielle sont des caractéristiques importantes des
utilisateurs. La prise en compte du temps disponible pour
recevoir l’explication est également primordiale.
Un enjeux important du travail autour de l’explicabilité est
de normaliser l’évaluation des différentes méthodes et de
leurs adaptations. Aujourd’hui, ces évaluations ne sont pas
systématisées et il n’existe pas de consensus, rendant la
comparaison des méthodes délicate.
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