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Editorial
Conférence Nationale en Intelligence Artificielle

La Conférence Nationale en Intelligence Artificielle (CNTA), soutenue par le Conseil d’Administration de ’AFTA,
est hébergée par la plateforme PFIA, conjointement avec d’autres conférences francophones dans le domaine de
I'intelligence artificielle (IA). Elle s’adresse & 1’ensemble de la communauté de recherche en TA. CNIA se veut un
lieu privilégié pour faire connaitre les derniéres avancées en IA. Elle se veut aussi un forum destiné a renforcer
les liens et les interactions entre les différentes sous-disciplines de I'TA et les disciplines faisant appel a I'TA. A
ce titre, CNIA encourage les soumissions a la frontiere entre sous-branches de I'TA, ainsi que les soumissions a
la frontiere de I'TA et d’autres disciplines.

Alors que I'TA se trouve aujourd’hui au coeur de nombreux développements, il est important d’avoir un forum
qui réunisse I'ensemble des acteurs intéressés de pres ou de loin par I'TA. L’objectif de CNIA est d’aborder a la
fois les problématiques de recherche, les enjeux technologiques et les enjeux sociétaux liés & 'utilisation de I'TA,
a travers I’ensemble des disciplines de I'TA :

— recherche heuristique et résolution de problemes,

— incertitude et intelligence artificielle,

— logique, satisfiabilité et satisfaction de contraintes,

— apprentissage automatique,

— extraction, ingénierie et gestion des connaissances,

— représentation des connaissances et raisonnement,

— planification, contréle,

— aide a la décision,

— causalité,

— agents autonomes et systemes multi-agents,

— reconnaissance des formes et vision par ordinateur,

— traitement automatique des langues naturelles et de la parole, recherche d’information,

— interactions avec 'humain,

— perception et robotique,

— environnements informatiques d’apprentissage humain et apprentissage a distance,

— IA responsable, IA de confiance (incluant explicabilité, certification, équité, ...),

— éthique de TA, droit et TA,

— TA & X (X= société, web, santé, environnement, énergie, transport, défense, agriculture, matériaux, ...),

Suite a 'appel a contributions, la conférence CNIA a regu 17 soumissions d’articles de travaux originaux,
de travaux déja publiés dans une conférence ou revue internationale de renom et de posters/démonstrations.
Gréace au travail conséquent des membres du comité de programme, chaque article a regu entre 3 et 4 relectures
comportant des critiques argumentées et constructives pour les auteurs. Sur la base de ces critiques, 13 articles
ont été retenus pour une présentation longue de 30m : 9 articles longs et 3 articles déja publiés et 1 poster. Le
programme de la conférence réparti sur 3 jours est organisé en 9 sessions dont le contenu est détaillé dans ces
actes.

Pour cette édition 2023 de la conférence, nous avons I’honneur de recevoir deux invités :

— Leman Akoglu (Carnegie Mellon University, EtatS—Unis) interviendra le Lundi 3 juillet pour une présen-

tation intitulée "Automating Unsupervised Learning" dans le cadre des conférenciers invités a la PFIA ;

— Gauvain Bourgne (Sorbonne Université, LIP6, Paris) interviendra le Mardi 4 juillet pour une présentation

intitulée " Ethique computationnelle et Causalité" comme conférencier invité de CNIA ;

Dans cette édition de CNIA 2023, les thémes abordés par les auteurs couvriront différents aspects de I'TA.
Ainsi, les approches décrites s’intéressent a des thémes variés comme les régles, trajectoires et IA neuro-
symbolique, les motifs et leur sémantique, I'explicabilité et ’équité des méthodes, les méthodes d’apprentis-
sage....

Il nous reste a remercier chaleureusement ’ensemble des acteurs de la communauté francophone en IA qui
ont contribué au succes de CNIA 2023, ainsi que le comité d’organisation de la plateforme PFIA 2023 qui a été
d’une aide précieuse.

Sandra Bringay
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TA neuro-symbolique pour U'interprétation granulaire des données des bases STUPS(© et OTARIES(©) : défis

applicatifs et perspectives. [Article Long]

IA neuro-symbolique pour P’interprétation
granulaire des données des bases STUPSO et

OTARIES®©
perspectives

défis

applicatifs et

S. Guillemin?, L. Dujourdy?, L. Journaux?, A. Roxin*

tUniversité de Bourgogne, Laboratoire d'Informatique de Bourgogne

(LIB) EA 7534,
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Résumé

Historiquement, I'intelligence artificielle (I1A) s'est divisée en 2
courants selon les hypothéses faites pour modéliser
I'intelligence humaine : I'lA symbolique, supposant que des
symboles sont nécessaires, et I'lA statistique (plus
particulierement 1’[A connexionniste) affirmant le contraire.
Derniérement, 1’14 neuro-symbolique tente de réconcilier les
2. Les travaux présentés dans cet article sont en en
collaboration avec la Police Scientifique frangaise, dans le
contexte du Plan National Stup. Nous présentons les
problématiques métiers en lien avec le projet, puis en
déduisons les problématiques scientifiques. Aprés un rappel
des domaines de I’IA4 et leurs limites, nous présentons un état
des lieux du domaine de 1’I4 neuro-symbolique. Nous
discutons les défis applicatifs avant de finir par une
présentation des premiers travaux qui ont été conduits. Des
pistes d’approches basées sur l’état des lieux de I’IA neuro-
symbolique sont aussi présentées pour la suite des travaux.

Mots-clés
Intelligence artificielle, 1A neuro-symbolique, 1A symbolique,
IA connexionniste, aide a la décision.

Abstract

Historically, artificial intelligence (Al) has been divided into
two streams based on the assumptions made to model human
intelligence: symbolic Al, which assumes that symbols are
necessary, and statistical Al (more specifically, connectionist
Al), which asserts the opposite. Recently, neuro-symbolic Al
has attempted to reconcile the two. The work presented here is
in collaboration with the French forensic police, in the context
of the Stup National Plan. We present the domain-related
issues involved, and then the related scientific issues. After
reviewing the above-mentioned sub-domains of Al along with
their limitations, we present an overview of neuro-symbolic Al.
We discuss the application challenges before ending with a
presentation of the first work that has been conducted. Possible
approaches based on the state of the art of neuro-symbolic Al
are also presented for further work.

CNIAQPFIA 2023

Keywords

Artificial intelligence, Symbolic Al, Connectionist Al, Neuro-
symbolic Al, decision support.

1 Introduction

La lutte contre le trafic de drogue est une priorité pour le
gouvernement francais. Le ministére de I’intérieur a érigé cette
lutte en I'une de ses trois priorités des juillet 2020 [31]. Le Plan
Stup frangais, publié en septembre 2019, prévoit 55 mesures,
parmi lesquelles I’utilisation de nouveaux indicateurs pour
mieux comprendre les usages des consommateurs et les
méthodes des trafiquants.

Nos travaux se déroulent dans le cadre d’une these financée par
le Ministére de I’Enseignement Supérieur, de la Recherche et
de I'lInnovation (MESRI) visant a combiner des techniques de
I’intelligence artificielle (IA) symbolique et de 1TA
connexionniste. Ces travaux concernent le domaine de
I’identification des filiéres de distribution de stupéfiants, plus
précisément le rapprochement (ou appariement) automatique
entre échantillons et la prédiction de tendances de dosage de
principes actifs et de produits de coupage. Ils seront appliqués
aux données contenues dans les bases STUPSO et
OTARIES®. Pour en encadrer ’accés et 1’usage, le projet de
collaboration AI4NP (Artificial Intelligence for Narcotic
Prediction) a été signé. Ce projet réunit le Laboratoire
d’Informatique de Bourgogne (LIB), I’Institut Agro Dijon et le
Service National de la Police Scientifique (SNPS).

La base de données nationale STUPS© (Systeme de
Traitement Uniformisé des Produits Stupéfiants) du Ministére
de I’Intérieur recueille des informations sur les drogues illicites
circulant en France, incluant des données macroscopiques (e.g.
logos de distributeurs de drogue, dimensions des produits etc.),
qualitatives (e.g. noms des composants d’un échantillon de
drogue) et quantitatives (e.g. dosages) ainsi que des données
d'enquétes non confidentielles (e.g. date, lieu de saisie). Cette
base a été créée en 1986 et contient environ 10 millions
d'entrées provenant des laboratoires de Police Scientifique du
SNPS et de [IInstitut de Recherche Criminelle de la
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Gendarmerie Nationale. Cette base sert aux experts pour
consulter des informations sur des échantillons analysés
principalement pour faire le lien entre des affaires hors
profilage chimique.

La base de données OTARIES© (Outil de Traitement
Automatisé pour le Rapprochement InterEchantillons de
Stupéfiants), créée en 2001, contient les profils chimiques des
échantillons de cocaine et d’héroine analysés. Une méthode de
profilage chimique exploite les informations issues de ces
profils pour effectuer des rapprochements entre échantillons.
Cet article est structuré comme suit : la section 2 présente le
contexte et les problématiques métier, par rapport auxquelles
sont identifiées les problématiques scientifiques, exposées
dans la section 3. La section 4 rappelle des définitions des
domaines de I’ A symbolique et connexionniste ainsi que leurs
limites, justifiant le choix de I’'TA neuro-symbolique dont la
section 5 présente un état de I’art. La section 6 discute des défis
applicatifs du projet et la section 7 présente les premiers
travaux ainsi que des pistes de futures approches basées sur les
notions introduites dans la section 5.

2  Contexte et problématiques métiers

Lors d’une saisie de substances supposées illicites, des
échantillons sont prélevés et analysés afin de déterminer le
profil physico-chimique de la substance. L’analyse d’un
échantillon s’effectue en 3 étapes, selon le processus illustré

dans la Figure 1.
&
Identification Dosage Profilage
Enrcgistrement

Substance supposée illicite
des résultats des profils

OTARIES®

Enrcgistrement

Figure 1. Processus d’analyse d’'un échantillon de substance
supposée illicite.

L’identification est la premiére étape. L'objectif de cette étape
qualitative est de déterminer le classement des éventuelles
substances illicites et d’identifier les produits de coupage (avec
ou sans effet psychoactif) contenus dans I’échantillon. En
complément du processus analytique pour I’identification de
substance, est aussi réalisé un examen macroscopique afin de
répertorier les caractéristiques physiques de 1’échantillon e.g.
la forme, la couleur, le logo du distributeur, etc. Cette premiére
étape permet de statuer sur la mise en cause ou non d’une
personne pour Infraction liée a la Législation sur les
Stupéfiants (ILS).

La seconde étape est quantitative et vise le dosage du ou des
principes actifs et des principaux produits de coupage identifiés
aI’étape précédente. Cette étape fournit des données fiables sur
la pureté des produits circulant sur le territoire national a
I’ensemble des acteurs impliqués dans la prévention ou dans la
répression du trafic de stupéfiants. Dans certains cas, ces
données permettent de renseigner le niveau de trafic auquel
appartient la drogue e.g. rue, grossiste ou laboratoire. Ces
données sont utilisées a des fins statistiques par les services
sociaux et sanitaires e.g. OFDT (Observatoires Francgais des
Drogues et des Tendances addictives), EMCCDA (European

Monitoring Centre for Drugs and Drug Addiction), et
répressifs e.g. OFAST (Office antistupéfiants), Mission de
lutte antidrogue (MILAD).

Afin de réduire le temps d’obtention des résultats, ces deux

premiéres étapes sont souvent fusionnées en une seule pour la

plupart des laboratoires nationaux. Les résultats obtenus au
cours de ces étapes sont enregistrés dans la base de données

STUPS®.

La troisieme et derniére étape est ’étape de profilage. Pour un

stupéfiant donné, il s’agit d’extraire les composés cibles du

produit, afin d’en établir le profil chimique pour permettre le
rapprochement entre saisies (notamment au travers de
comparaisons de chromatogrammes de différents échantillons

[11]). Plus particulierement, deux types de profils peuvent étre

établis :

- Un profil chimique contenant les caractéristiques
chimiques des composants e.g. impuretés (in)organiques,
solvants résiduels, produits de coupage,

- Un profil physique contenant les caractéristiques
macroscopiques des échantillons e.g. leur couleur, forme,
emballages.

Une métrique de ressemblance entre deux échantillons est
déterminée par la Police Scientifique et s’exprime en
pourcentage (0% pour des échantillons totalement différents et
100% pour des échantillons identiques). Un seuil fixe le
pourcentage minimal a partir duquel deux échantillons sont
considérés proches. Dans ce cas, ils sont dits « liés ». Les
données de profilage chimique sont enregistrées dans la base
de données OTARIES®, qui integre un algorithme de
comparaison et les liens entre échantillons sont signalés ([9] et
[11]). Le profilage physique est quant a lui réalisé a ’aide des
données stockées dans STUPS®.
Bien que le processus décrit ci-dessus soit en place et
fonctionnel, certains problémes subsistent. Tout d’abord,
concernant la base de données STUPS® trés peu d’études
rétrospectives ont été conduites jusqu’a présent (la derniére
[10] date de 2017), principalement parce que les données
antérieures a la création de la base STUPS®© (1986) ne sont
disponibles que sous forme manuscrite. De plus, aucune étude
prospective utilisant des analyses prédictives n’a été conduite
jusqu’a présent. Ces études pourraient porter, par exemple, sur
1I’évolution du dosage d’un produit de coupage ou 1’évolution
d’un réseau de distribution sur une période future et une zone
géographique données. Les résultats de telles études pourraient
permettre la prise de mesures de prévention proactives.
Ensuite, concernant la base de données OTARIES®, a Iinstar
de la base STUPS®©, aucune étude prospective n’a été menée
pour identifier des tendances temporelles ou géographiques sur
les profils observés, ID’apparition ponctuelle de profils
atypiques, ou encore I’existence de catégories par origine ou
recette employée. De plus, lorsque deux échantillons sont
proches, selon la métrique de la Police Scientifique, les experts
vérifient manuellement qu’il n’y a pas d’aberrations sur les
échantillons qui réfuteraient le rapprochement. Par exemple, si
la différence entre les dates de saisie des deux échantillons est
supérieure a une certaine durée, les experts peuvent conclure
que les échantillons ne sont en fait pas proches. Cette démarche
est alors une démarche complexe, difficile a harmoniser et
nécessite I’intervention d’experts métier.

D’aprés le contexte présenté ci-dessus, les Problématiques

CNIAQPFIA 2023
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Meétiers (PM) suivantes ont été identifiées :

- PML1: Mener une étude approfondie des bases STUPS©
et OTAIRES® pour en extraire une base de connaissances.

- PM2: Etablir des modéles exploitant la base de
connaissances afin de rapprocher automatiquement des
profils selon les caractéristiques macroscopiques et les
compositions des échantillons.

- PM3: Etablir des modeles prédictifs, robustes
statistiguement et exploitant la base de connaissances afin
de caractériser au mieux les produits stupéfiants circulant
en France.

- PM4 : Comparer des compositions de produits par années,
niveaux de trafic, territoires etc.

Les résultats fournis par les modéles utilisés doivent étre

explicables afin de servir de preuves lors d'un procés. Cela

signifie qu’un expert doit pouvoir comprendre les causes
amenant aux résultats d’un algorithme d’aide a la décision.

3  Problématiques scientifiques

Plusieurs problématiques scientifiques (PS) découlent des
objectifs visés et des problématiques métiers du projet AI4ANP,
présentées dans la section précédente.

La premiére problématique (PS1) porte sur la conception d 'une
base de connaissances réunissant les données et informations
contenues dans les bases de données STUPS® et OTARIES®.
Cette problématique scientifique est liée a la problématique
métier PM1. 11 s’agira d’étudier comment les approches d’IA
symbolique permettent de représenter ces éléments de maniére
explicite et formelle.

Les problématiques métiers PM2 et PM3 soulevent la seconde
problématique scientifique (PS2), qui concerne le couplage
d’approches d’IA symbolique et d’lA connexionniste. Plus
précisément, il s’agit d’investiguer comment les résultats
produits par des modeéles d’IA connexionniste peuvent étre
validés et contrdlés, en utilisant les connaissances des experts.
Cela permettrait de fournir des résultats conformes aux
connaissances des experts, d'éviter les résultats aberrants et
pourrait réduire le temps d'entrainement de ces modeles. De
plus, les modéles d’IA connexionniste seraient utilisés pour
enrichir la base de connaissances. En effet, la construction
d’une base de connaissances est un processus itératif
nécessitant des échanges avec des experts et la compréhension
d’un domaine métier complexe. De ce fait, elle n’est pas
compléte dés la premiere itération. Les modeles d'IA
connexionniste pourraient alors extraire des connaissances a
partir des données pour faciliter le processus de création de la
base de connaissances. De plus, ces nouvelles connaissances
pourraient étre utilisées par les experts pour identifier de
nouveaux axes d’analyse. Cependant, ces connaissances
doivent pouvoir étre acceptées ou réfutées par les experts pour
éviter de polluer la base de connaissances déja existante.

Pour finir, la troisieme et derniére problématique scientifique
(PS3) découle de PM4 et se focalise sur la prise en compte de
différentes échelles d'analyse (ou niveaux de granularité) par
les modéles d'lA connexionniste et d’I4 symbolique. L'objectif
est d’étudier comment différents modeles d'lA peuvent gérer
efficacement les changements d'échelle sans nécessiter de
lourdes modifications telles qu'un réentrainement complet des
modeles ou une nouvelle spécification de la base de
connaissances. La prise en compte de plusieurs niveaux de
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granularité peut permettre d'améliorer les performances des
différents modéles, en éliminant les informations non
pertinentes pour un niveau spécifique. En considérant, par
exemple, les niveaux de distribution de drogue il est possible
de faire des analyses a 1’échelle de la vente en gros (avant que
la drogue ne soit altérée avec des produits de coupage) jusqu’a
la vente au détail (ou la drogue est le plus coupée). La
représentation de la connaissance a ces différents niveaux ne
serait pas la méme car les acteurs et les échelles temporelles et
spatiales entrants en jeu seraient différentes.

Ces trois problématiques relévent des domaines de I'IA
symbolique et connexionniste ainsi que l'informatique
granulaire. La section suivante donne des rappels sur les
notions d’IA symbolique et connexionniste et expose les
limites de ces approches. L’informatique granulaire n’a pas
encore été étudié dans le cadre du projet et n’est donc pas
abordé dans cet article.

4 1A Symbolique et connexionniste
L’intelligence artificielle est le domaine ayant pour objectif de
concevoir des techniques informatiques permettant de simuler
l'intelligence humaine et dont 1’origine remonte au milieu des
années 40 [38]. Les problématiques de la section 3 font
référence a deux courants de I’IA : ITA symbolique et I'TA
connexionniste. Cette section présente succinctement ces deux
courants ainsi que leurs limites justifiant le choix d’une autre
voie de recherches - I’TA neuro-symbolique - dont la section 5
dresse 1’état des lieux.

4.1 1A Symbolique

L'IA symbolique a pour objectif de représenter et reproduire le
raisonnement cognitif humain via un systeme de représentation
des connaissances [18]. L’IA symbolique nécessite des
représentations formelles et explicites d’un domaine de
connaissances, couplées a des mécanismes permettant d’en
déduire des connaissances implicites. Selon Studer et al [42],
une ontologie est une « spécification formelle et explicite
d’une conceptualisation partagée d’un domaine de
connaissance ». La définition d’une ontologie se fait a ’aide de
langages logiques.

La revue de I’ensemble des langages logiques sort du cadre de
cet article mais 1’on peut toutefois en noter deux principaux :
la logique du premier ordre (FOL pour First Order Logic) [32]
et les logiques de description (DL pour Description Logics)[2].
La FOL permet la modélisation de systémes déductifs : ses
régles de syntaxe permettent de définir une interprétation (une
sémantique) d’une théorie (un ensemble de formules) et de
déterminer si une formule est une conséquence logique d’une
théorie. Toutefois elle n’est pas décidable : une procédure de
décision (ou algorithme de décision) en FOL peut ne pas se
terminer en un temps fini. 1l existe alors les DL qui sont des
sous-ensembles de FOL et sont (généralement) décidables. Un
langage de la DL est caractérisé par un ensemble de
constructeurs permettant d’enrichir 1’expressivité du langage.
11 faut noter que le gain d’expressivité d’un langage se fait au
détriment du temps d’exécution des procédures de décision.
Parmi les différents constructeurs on peut citer la conjonction,
la négation, la disjonction ou encore le quantifieur existentiel.
Les langages informatiques utilisés pour la définition
d’ontologies reposent donc sur les logique de description [25]
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car ils sont plus efficaces (en termes de temps d’exécution) des
procédures de décision associées.

Une ontologie comprend une signature S (I’ensemble des
classes, instances et propriétés utilisés pour représenter la
connaissance), et un ensemble d’axiomes associés A (exprimé
en DL par exemple) [17]. Généralement les termes « base de
connaissances » et «ontologie » sont utilisés comme
synonymes. Pour une base de connaissances, on fait la
distinction entre Terminological Box (TBox — concepts et
relations entre concepts) et la Assertional Box (ABox —
instanciation des éléments de la Thox). Pour une ontologie on
distingue les entités conceptuelles (équivalent de TBox) et les
entités concrétes (équivalent de ABox) [17]. Les procédures de
décision peuvent alors étre appliquées au niveau de la TBox
(par exemple, pour inférer des relations entre concepts non
explicitement spécifiées) ou au niveau de la ABox (par
exemple, pour déduire ’appartenance d’un individu a une
classe d’un concept). Les inférences produites par les
algorithmes d’IA symboliques sont explicables au travers
d’arbres de décision. Il est donc possible de connaitre les
causes amenant & un résultat.

Ainsi, I'TA symbolique est pertinente par rapport aux
problématiques métiers, présentées ci-dessus, notamment pour
modéliser la connaissance des experts métier et permettre
I’explicabilité des déductions faites. Cette explicabilité est un
point essentiel dans un contexte d'aide a la décision.

4.2 1A Connexionniste

Le second courant de I’'TA présenté dans cette section est 1'TA
connexionniste (ou simplement connexionnisme) [38]. Apparu
au milieu des années 80, ce courant se place en opposition a
celui de I’'TA symbolique [35] et réfute I’hypothése selon
laquelle le raisonnement humain ne peut étre modélisé qu’en
utilisant des symboles [38].

Les modeles connexionnistes n’utilisent pas de langage
logique pour spécifier leurs concepts internes mais un
ensemble de neurones formels connectés entre eux pour former
un réseau de neurones [7]. Un neurone formel (ou simplement
neurone) est une représentation mathématique d'un neurone
biologique sans chercher a en étre une copie conforme [23]. Un
réseau de neurones est alors formé de neurones organisés en
couches successives ou les neurones d’une couche n sont
connectés a ceux de la couche n+1. Ces réseaux de neurones
ont la capacité, entre autres, d’apprendre a partir d'exemples,
d’abstraire des données non structurées et d’étre robustes face
au bruit et aux aberrations dans les données [4], [21], [47]. lIs
peuvent étre utilisés en fouille de données pour identifier des
patterns ou des corrélations dans un grand ensemble de
données [33]. Chaque réseau a une couche d’entrée (recevant
les données), une couche de sortie (donnant les résultats du
réseau) et une ou plusieurs couches cachées (entre la couche
d’entrée et la couche de sortie). S'il y a plus d'une couche
cachée, alors le réseau est dit profond et est utilisé dans les
approches d’apprentissage profond (deep learning) pour
I’apprentissage de concepts plus complexes [6].
L’entrainement d’un réseau de neurones se fait en modifiant la
valeur de ses poids synaptiques (modélisant I’importance des
connexions entre les neurones). Il existe alors plusieurs
méthodes d’apprentissage [6]. Si les données d'entrainement
sont étiquetées avec le concept qu'elles représentent, on parle
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d'apprentissage supervisé. Si une partie seulement des données
est étiquetée, il s'agit d'apprentissage semi-supervisé. Si aucune
donnée n'est étiquetée, on parle d'apprentissage non supervisé.
Pour finir, ’apprentissage par renforcement [24] permet au
réseau d’apprendre griace a un systéme de récompense : Si le
réseau donne un résultat correct alors il regoit un signal positif
sinon, il regoit un signal négatif indiquant qu’il doive corriger
la valeur de ses poids synaptiques.

Ainsi, I’'TA connexionniste est pertinente par apport au contexte
métier présenté ci-dessus notamment pour établir des modéles
proactifs et enrichissant la base de connaissances.

4.3  Limites

L’IA symbolique et I’IA connexionniste, présentées ci-dessus,
ont toutes deux des avantages et des caractéristiques
intéressantes par rapport au contexte métier présenté en section
2. Cependant, elles présentent des limites non négligeables qui
font qu’il n’est pas possible d’utiliser uniquement 1’une ou
’autre de ces approches dans le cadre du projet AI4NP.

Tout d’abord, les approches issues de I’lA symbolique ne
peuvent pas apprendre de nouvelles connaissances a partir
d'exemples, ne peuvent manipuler des données non structurées
et sont peu tolérantes aux bruits dans les données [4], [21] et
[47]. Par conséquent, une base de connaissances peut
difficilement s’adapter a I’évolution du domaine qu’elle
représente sans intervention humaine (elle doit étre enrichie a
la main). Ceci est problématique car le domaine des stupéfiants
est amené a changer fréquemment et les autorités doivent
s’adapter rapidement aux nouvelles méthodes des trafiquants.
De plus, les données issues des bases STUPS et OTARIES sont
sujettes au bruit (a cause d’erreurs humaines ou de défauts
matériel lors des mesures) et les réseaux de trafic forment des
graphes difficilement manipulables avec de I’'TA symbolique.
Ensuite, malgré leur capacité d'apprentissage, les réseaux de
neurones donnent des résultats qui sont difficilement
explicables. On parle de modéle en boite noire (ou black-box)
i.e. la connaissance n’est pas explicitement représentée mais
distribuée au sein du réseau. Il est alors presque impossible de
comprendre le lien entre les valeurs d'entrée et les résultats
fournis. Cette caractéristique peut poser un probléme pour
’aide a la prise de décision dans les domaines sensibles car il
est essentiel pour un expert, de comprendre tous les résultats
fournis. De plus, la connaissance métier n’est pas prise en
compte au sein de ces modéles qui peuvent alors fournir des
résultats non pertinents pour les experts [4], [21], [47].

L’IA neuro-symbolique combine les deux approches
présentées ci-dessus. Elle ne présente pas les limites de I'TA
symboliques et de I’TA connexionniste tout en conservant leurs
avantages. Un état de I’art de ce domaine est dressé dans la
section 5.

5 Etat des

symbolique

L’TIA neuro-symbolique est un courant de I’TA cherchant a
coupler des approches de I’1A symbolique avec des approches
connexionnistes afin de profiter des avantages de ces deux
approches sans leurs inconvénients [21]. On notera quelques
différences au niveau de la sémantique des termes employés en
IA neuro-symbolique par rapport a celle des termes de I'IA
symbolique. Aussi dans ce qui suit, une «base de

lieux de IP’IA neuro-
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connaissances » est a comprendre comme un ensemble
d’axiomes spécifiés dans un formalisme logique, autre que la
logique de description vue en section 4.1 IA Symbolique. Une
« regle » est & interpréter en tant que structure SI {ensemble
axiomes logiques} ALORS {ensemble axiomes logiques}.

Au fil des années, les modéles de I’TA neuro-symbolique ont
été classés selon plusieurs critéres. Parmi les premieres
classifications établies, on peut citer celle d’Hilario [20], qui
distingue les modeéles selon la fagon dont ils sont construits et
leur structure. En 2020, dans [4], les auteurs classent les
modeles selon leur degré d’explicabilité i.e. la fagon dont les
détails d’un modele et ses résultats sont compréhensibles.
Enfin, en 2021, dans [47], les auteurs proposent une
classification selon la maniére dont les composants
symboliques (e.g. listes de regles, arbres de décisions,
ontologies etc.) et les composants connexionnistes (i.e. réseaux
de neurones) sont intégrés les uns par rapport aux autres. Une
présentation de ces trois classifications ainsi que des exemples
de modeéles est faite dans cette section. Ces classifications
serviront ensuite a se positionner (cf. section 7) quant au(x)
type(s) d’approches pour répondre aux différentes
problématiques métiers et scientifiques (voir sections 2 et 3).
Chronologiquement, la premiére classification, parmi celles
citées plus haut, est celle de Hilario [20]. Cette classification
est composée de deux catégories principales : les approches
unifiées et les approches hybrides (la figure 2 illustre cette
classification).

Les approches unifiées utilisent un réseau de neurones pour
effectuer ’entiéreté du traitement symbolique. Deux sous-
catégories sont distinguées. On trouve d’abord le traitement
symbolique neuronal dont 1’objectif est de reproduire les
hautes fonctions du cerveau. Proche de la neuroscience, les
neurones utilisés pour la construction des réseaux sont des
neurones imitant le fonctionnement des neurones biologiques.
La construction des réseaux de neurones se fait de maniére
ascendante : le point de départ est le neurone, a partir duquel
un réseau complexe est créé et modifié jusqu’a ce que la
fonction souhaitée soit réalisée. Un exemple de ce type
d’approche est le Neural Darwinism [12].

La seconde sous-approche est le traitement des symboles
connexionnistes. Des réseaux de neurones basés sur des
neurones formels sont utilisés pour former des architectures
cognitives capables de traitements symboliques complexes.
L’approche de construction des réseaux est descendante : le
point de départ est la fonction symbolique a réaliser a partir de
laquelle une structure connexionniste est élaborée. La
représentation de la connaissance de ce type d’approche peut
étre locale, distribuée ou combinée (a la fois locale et
distribuée). Dans une représentation locale, chaque nceud du
réseau est un concept. Dans une représentation distribuée, un
concept émerge de I’interaction entre plusieurs nceuds. On peut
citer en exemple le modéle BoltzCONS [43].

La seconde catégorie donnée dans [20] sont les approches
hybrides. Elles reposent sur le fait que des interactions entre
les composants symboliques et connexionnistes sont
nécessaires pour fournir des résultats satisfaisants. La aussi,
deux sous-catégories sont distinguées. D’abord, les approches
hybrides translationnelles, qui utilisent un seul réseau de
neurones pour le traitement symbolique mais, contrairement
aux approches unifiées, ce réseau est construit a partir d’une
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structure symbolique (par exemple des regles logiques). Le
réseau est alors contraint par la logique et fournit des résultats
en accord avec la connaissance préalable. Ce type de
fonctionnement permet de réduire les données nécessaires a
I’entralnement du réseau car celui-ci contient la connaissance
décrite par la structure. L’entrainement du réseau permet de
mettre & jour sa structure pouvant alors étre utilisée pour
raffiner la structure symbolique de départ [44]. On retrouve au
sein de cette catégorie un certain nombre de modéles comme,
les Knowledge-Based Artificial Neural Networks (KBANN)
[45] ou des régles en logique propositionnelle sont encodées
dans un réseau de neurones a une couche cachée. Cet encodage
définit la structure du réseau et fixe les poids synaptiques
initiaux. Comme dit précédemment, cela permet de contraindre
les résultats (ils ne peuvent étre que les conséquences des
regles logiques) et réduit le nombre d'itérations nécessaires a
I'entrainement (car le réseau contient la sémantique décrite par
les regles). Ce modeéle a ensuite été étendu par le Conectionist
Indictuve Learning and Logic Programming (C-1L2-P) [16]
pour améliorer les capacités d’apprentissages. Ceci est fait en
modifiant la fagon dont les régles sont encodées dans le réseau
et en ajoutant des boucles de rétroaction entre les neurones
d’entrée et de sortie du réseau. Le Connectionist Inductive
Learning and Logic Programming++ (CILP++) [15] est une
extension du C-1L2-P pour traiter des régles en FOL. Parmi les
approches plus récentes, nous pouvons citer les Logic Tensor
Networks (LTN) [3] ou une base de connaissances est traduite
en logique réelle (logique proposée par les auteurs) dont les
domaines des variables sont des nombres réels permettant ainsi
de gérer des cas d’incertitude. Les réseaux utilisés sont des
réseaux de tenseurs [5]. Le modele LYRICS [30] exploite la
logique floue [26] afin de gérer I’incertitude au sein des
données. Ce modéle appartient & la famille de la Differentiable
Fuzzy Logic (DFL) [27] et [28]. Dans ce type de modele, les
régles en FOL sont traduites en régles de la logique floue : les
opérateurs logiques du premier ordre sont traduits en
opérateurs de la logique floue (t-norm, t-conorm, S-implication
et R-implication) et les prédicats sont interprétés grace a des
modeles de deep learning pouvant étre entrainés.
La seconde sous-catégorie des approches hybrides présentée
par Hilario [20], sont les approches hybrides fonctionnelles.
Dans ce type d’approches, les composants connexionnistes et
symboliques fonctionnent conjointement. Les composants
peuvent étre faiblement couplés, c’est-a-dire que les
interactions entre les composants sont clairement localisées
dans le temps et I’espace, initi€ées par 'un des composants ou
un agent extérieur. Les données sont alors transférées d'un
composant a un autre par un appel de fonction ou de procédure.
Les composants peuvent aussi étre fortement couplés c’est-a-
dire que les données et les connaissances sont partagées entre
les composants via une structure de données commune. Un
changement dans la structure par I’un des composants entraine
des changements dans tous les autres composants.
Il existe aussi quatre modes (ou schémas) d’intégration
spécifiant la fagon dont les composants sont intégrés les uns
par rapport aux autres :
- Chainprocessing : un des composants est le composant
principal (les autres font des taches en amont ou en aval).
On peut citer en exemple ExpressGNN [50].
- Subprocessing : un des composants est intégré et



Sébastien Guillemin, Laurence Dujourdy, Ludovic Journeaux, Ana Roxin

subordonné a 1’autre composant.

- Metaprocessing : un composant est le composant de base
chargé de résoudre le probléme, I’autre agit au niveau des
métadonnées (par exemple, pour contrdler les résultats).

- Coprocessing : tous les composant sont au méme niveau.

Approches unifiées Appraches hybrides

Approches hybrides
translationnelles

Traitement des
symboles
connexionnistes

Traitement
symbolique
neuronal

Approches hybrides
fonctionnelles

KBANN [45]
C-IL=-P [16]
CILP++ [15]
LTN (3]
LYRICS [30]

Figure 2. lllustration de la classification d’Hilario, adaptée de [20].
La seconde classification présentée ici est celle proposée en
2020 par Calegari et al. [4]. Les différents modeles sont triés
selon leur type d’interprétabilité. Cette classification est
illustrée par la figure 3.

Comme précédemment, deux catégories principales sont
distinguées : les approches par intégration et les approches
par composition. Tout d’abord, les approches par
intégration  regroupent les modéles intégrant les
connaissances du composant symbolique au sein du composant
connexionniste. Deux sous-catégories sont distinguées. La
premiére sous-catégorie est I’intégration via des prédicteurs
numériques (comme des réseaux de neurones par exemple). On
retrouve ici des modéles tels que les KBANN [45], LYRICS
[30], LTN [3] ou encore la Semantic Loss Function (SLF) [49]
ou I’idée est de manipuler, grace a de la logique, la fonction de
perte utilisée dans I’entrainement d’un réseau de neurones.

La seconde sous-catégorie est I’intégration via des approches
probabilistes ou statistiques. On y retrouve les CILP++ [15],
DeepProbLog [34] ou encore la programmation logique
inductive différentiable (JILP pour Differentiable Inductive
Logic Programming) [13].

La seconde catégorie, les approches par composition,
regroupe les modéles combinant des modéles symboliques et
connexionnistes. On distingue deux types de composition :
I’extraction et I’injection. Premierement, I’extraction regroupe
les modeles qui extraient des connaissances symboliques des
composants connexionnistes. Les auteurs abordent les cas de
I’extraction de listes de régles (de la forme Si ... Alors ... Sinon
...) et de DI’extraction d’arbres de décision. L’extraction de
regles peut étre faite selon des approches pédagogiques comme
dans les modeles ALPA [14] et RXxREN [1]. Selon ces
approches, le composant connexionniste (considéré comme un
oracle) est interrogé avec toutes les possibilités de valeurs pour
les variables d’entrée. Chaque résultat donné par le composant
est une conséquence des entrées et permet de dresser la liste
des régles. L’autre type d’approches d’extraction sont les
approches décompositionnelles. De maniére générale, dans ce
type d’approches, les liens entre les neurones et les fonctions
d’activation des neurones sont étudiés pour former un
ensemble de régles. On y trouve par exemple le modele RX
[39].

L’extraction d’arbre de décision peut étre fait de plusieurs
manieres, entre autres, en interrogeant le composant
connexionniste comme un oracle, en utilisant une
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interprétation bayésienne ou en encore en analysant la structure
interne du réseau. Par exemple, Schetinin et al. [40] proposent
une méthode d’extraction de connaissances sous la forme de
forét aléatoire.

Deuxiémement, I’injection concerne les modéles ou la
connaissance symbolique est injectée dans le composant
symbolique. Les auteurs présentent en particulier les approches
injectant des graphes de connaissances comme le modéle
OSCAR [19]. Ce modeéle traduit les graphes dans un espace
vectoriel pouvant étre traité par un réseau de neurones. La prise
en compte de ces graphes de connaissances permet, d’une part,
d’améliorer les performances du composant connexionniste et,
d’autre part, D’explicabilit¢é par la conception car la
connaissance est utilisée comme une contrainte sur le
composant connexionniste.

Concernant le type d’explicabilité des catégories de cette
classification, les approches par intégrations et par injection de
connaissances sont explicables par la conception. Cela signifie
que les modeéles sont soit transparents (et donc explicables) soit
des boites noires contraintes par la logique et de ce fait
explicable. Les approches par composition ont une explication
post-hoc ce qui signifie que les modeles doivent étre manipulés
pour extraire les connaissances qu’ils contiennent.

Dans [4], selon les auteurs, les modéles explicables par la
conception sont les plus pertinents dans un contexte ou les
prises de décision sont critiques car ils mettent 1’accent sur le
compréhension des modéles et de leurs résultats au détriment
des performances. De [’autre, les méthodes post-hoc
permettent d’utiliser le plein potentiel des composants
connexionnistes au détriment de 1’explicabilité.

¥ ¥ ¥
Prédicteurs Statistiques ou
numériques probalistiques
I ¥ . ‘
Reégles logiques ! OSCAR(19]

‘ Extraction ‘ ‘ Injection |

KBANN [45] Arbres de décisions
LTN [3]
SFL [49]

LYRICS [30]

iocperis)
| DeepProbLog [34] |
dILP [13]

iSchetinin et al. [40];

Approches

aec ionnelle:

[

i Rx[ag]

Approches
6 jue:

tOALPA[LA]
i RXREN [1]

Figure 3. lllustration de la classification de Calegari et al., adaptée
de [4].

Pour finir, Yu etal. [47], classent les modeéles selon trois modes
d’intégration des composants symboliques et connexionnistes.
Cette classification est illustrée par la figure 4.

Le premier mode est I’apprentissage pour le raisonnement.
Ce mode peut étre vu comme un type de chainprocessing [20]
ou le premier composant est un réseau de neurones et le second
est un composant symbolique. L’utilisation d’un réseau de
neurones permet de prétraiter les structures de données
complexes (image, texte etc.) afin de les abstraire pour qu’elles
puissent étre utilisée dans le raisonnement fait par un
composant symbolique. Cela permet aussi de réduire 1’espace
de recherche améliorant ainsi les performances du composant
symbolique. Il est possible de citer en exemple des modeéles tels
que pLogicNet [36] ou ExpressGNN [50] qui effectuent un
prétraitement des graphes afin de simplifier les inférences
faites sur ceux-ci.

Le second mode est le raisonnement pour I’apprentissage.
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L’apprentissage fait par le réseau est guidé en prenant en
compte la connaissance symbolique (comme dans les
approches par intégration ou injection de [4]). En cas de
manque de données pour I’entrainement, la connaissance peut
étre intégrée au réseau de neurones afin de transférer la
connaissance sémantique (le temps d’apprentissage est alors
réduit). Un exemple de raisonnement pour I’apprentissage est
le modéle Iterative Rule Distillation (ou Harnessing Deep
Neural Networks with logic) [22]. Dans ce modeéle, un réseau
de neurones professeur encode la connaissance et intervient
dans le processus d’apprentissage d’un réseau éléve qui tente
de prédire le label des données d’entrainement et le résultat du
réseau professeur. Il existe des modeles plus récents comme
PROLONETS [41], basé sur I’apprentissage par renforcement
ou Context-Aware Zero-Shot Recognition [29], utilisant un
ensemble de données pour la reconnaissance d’objets dans un
contexte de zero-shot learning (ZSL) [46] (i.e. prédiction de la
classe d’un échantillon sans que cette classe n’ait été observée
lors de la phase d’entrainement).

Le dernier mode présenté dans [47] est ’apprentissage-
raisonnement ou les composants travaillent ensemble, au
méme niveau. Ce mode d’intégration a pour objectif de
combiner les deux modes présentés ci-dessus. D’une part, le
composant symbolique contraint le réseau de neurones dans
son apprentissage et, d’autre part, le composant connexionniste
abstrait la représentation des données pour faciliter le
raisonnement fait par le composant symbolique et peut méme
enrichir la connaissance symbolique. Selon la classification de
Hilario [20], ce mode d’intégration serait un type de
coprocessing. On peut donner en exemple le modele
DeepProbLog [34], extension de ProbLog [37]. Les prédicats
des formules de la logique du premier ordre sont implémentés
par des réseaux de neurones entrainables par descente de
gradient. Les perceptions de bas niveau sont alors réalisées par
les réseaux de neurones tandis que le raisonnement est fait au
niveau de la logique. L’apprentissage par abduction (ABL pour
ABductive Learning) [48], parfois appelé retro-production, est
un autre exemple d’apprentissage-raisonnement. Des faits et
des hypothéses sont inférés a partir d’une base de
connaissances pour expliquer des observations.

Apprentissage pour le raisonnement Raisonnement pour l'apprentissage

Réseau de
neurones

Réseau de
neurones

Composant
symbolique

Composant
symboligue

pLogicNet [36]
ExpressGNN [50]

Iterative Rule Distillation [22]
H PROLONETS [41] :
1 Context-Aware Zero-Shot Recognition [29] |

Apprentissage-raisonnement

Réseau de
neurones

Composant
symboligue

DeepProbLog [34]
ProbLog [37]
ABL [48]

Figure 4. lllustration de la classification de Yu et al., adaptée de
[47].

6 Défis applicatifs

Cette section présente les défis applicatifs découlant des
contraintes métiers et de I'état actuel des bases de données.

Le premier défi concerne le traitement de données hétérogenes
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et multivariées. Pour les bases STUPS© et OTARIES®,
I’hétérogénéité est due aux nombres d’acteurs remplissant la
base ainsi qu’a leur longévité (notamment pour STUPS®). En
effet, différents acteurs n’auront pas toujours la méme rigueur
lors de I’insertion de données dans les bases et peuvent avoir
des avis différents quant a la pertinence d’une donnée. De plus,
tous les laboratoires n’analysent pas exactement les mémes
caractéristiques d’un échantillon de drogue (cela tend a
s’uniformiser) pouvant conduire a des données manquantes. La
longévité des bases peut aussi étre une source d’hétérogénéité
car les modifications du schéma d’une base au cours des années
peuvent conduire & avoir des données manquantes (par
exemple, les nouveaux champs de tables déja existantes ne
peuvent pas toujours étre remplis pour les anciennes données).
Cette longévité donne aussi lieu a une inconsistance dans le
temps avec des périodes ou le nombre de saisies dans les bases
est plus ou moins important que pour d’autres périodes.

Le second défi est lié au fait que les bases de données ne
contiennent pas de connaissances métier des experts de la
SNPS. Sans ces connaissances, les approches neuro-
symboliques ne peuvent pas étre exploitées pleinement. Il
faudra alors échanger avec les experts pour construire une base
de connaissances. Le fait de construire la base en échangeant
avec plusieurs experts pose un probléme. En effet, dans des
domaines ou I’analyse est sujette a interprétation, si des experts
différents utilisent des régles d’analyse différentes, il faut étre
capable de prioriser les regles rajoutant ainsi de la complexité
dans I’acquisition des connaissances. Ces deux défis applicatifs
sont directement reliés a la problématique métier PM1.

Le troisieme défi applicatif est lié a PM4 et concerne la
modélisation de plusieurs axes sous forme granulaire. En effet,
il faudra d'abord identifier quels axes et niveaux de granularité
sont utiles aux experts. De plus, une fois ces axes et leurs
niveaux identifiés, il faudra étudier leur modélisation. En effet,
faudra-t-il modéliser chaque niveau de chaque axe
indépendamment ou alors des niveaux d'axes différents
ensembles ?

Pour finir, ce travail d’analyse doit s’inscrire dans la durée.
L’ approche proposée doit pouvoir étre adaptée afin que de
nouvelles connaissances ou de nouveaux modeéles y soient
ajoutées car le domaine des stupéfiants est en constante
évolution donc, un systeme figé ne peut pas étre utilisé.

et

7 Premiers travaux

envisagées

En tenant compte des différentes éléments présentés dans les
sections précédentes, de premiers travaux ont été conduits et
des pistes d’approches ont été envisagées.

Afin de répondre a la problématique PS1, nous avons congu
une ontologie pour modéliser les connaissances métier des
experts de la SNPS. La TBox ce cette ontologie décrit un
ensemble de concepts ainsi que les conditions nécessaires et
suffisantes pour que les instances peuplant la ABox
appartiennent a ces concepts. La conception de ’ontologie est
faite itérativement et la premiére version modélise les concepts
de base nécessaires pour débuter nos travaux. Le concept de
saisine a été modélisé en premier car il est a la base de toute
analyse faite par les laboratoires de la police scientifique. Il
s’agit d’un terme juridique utilisé en matiére de procédure qui
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désigne l'action qu'accomplit un requérant (on parle de service
requérant) lorsqu'il demande I'analyse d'une saisie de drogue.
Une saisine contient un ensemble de scellés, qui eux-mémes
contiennent un ou plusieurs préléevements a partir desquels sont
extraits des échantillons. Une saisine est faite dans une ville,
par un service capteur, et la drogue de la saisine est a
destination d’un pays pour la revente. La définition de ce
concept est exprimée en DL comme suit :

Saisine == 1 aServiceCapteur.ServiceCapteur

N JaScelle.Scelle N = lestFaitA.Ville

N = 1 aPaysDestination. Pays

N= 1 aServiceRequerant.ServiceRequerant

Dans la premiére version de I’ontologie nous avons défini au
total 43 concepts et 46 relations entre concepts. La présentation
de tous ces éléments sort du cadre de cet article.

L’un des intéréts d’une ontologie est le partage et la
réutilisation des connaissances qu’elle modélise. Cela évite de
redéfinir des connaissances ayant déja été modélisées dans
d’autres travaux. Ainsi, dans une future version, nous allons
nous appuyer sur d’autres ontologies, comme 1’ontologie des
unités de mesures (https://www.ebi.ac.uk/ols/ontologies/om).
Celle-ci sera utilisée lorsqu’il sera nécessaire de préciser
’unité d’une mesure d’une caractéristique macroscopique d’un
échantillon (par exemple, la masse ou les dimensions).

Au moment de I’écriture de cet article, le travail en cours porte
sur I’utilisation de régles d’analyse pour faciliter le processus
d’appariement d’échantillons. La métrique de ressemblance
présentée dans la section 2 ne suffit pas a elle seule a
rapprocher deux échantillons. En effet, les experts doivent
procéder a un examen manuel des échantillons potentiellement
proches afin d’éviter les faux positifs. Ainsi, pour valider ou
réfuter un appariement, un ensemble de régles d’analyse sont
utilisées. Par exemple, un expert peut se pencher sur les dates
des saisines des échantillons et peut conclure a un faux positif
si elles sont trop éloignées. L’ensemble de ces régles
d’analyses ont été formalisées en utilisant la logique du
premier ordre. Il reste alors a ajouter ces régles a 1’ontologie
actuelle afin que I’ensemble des connaissances (description du
domaine métier et régles d’analyse) soit intégré au sein de la
méme structure symbolique. Il s’agit d’un choix que nous
avons fait afin de limiter le nombre de structures a manipuler.
La maniére dont est faite cette intégration est en cours
d’investigation. Une fois I’ontologie enrichie avec les régles
d’analyse, il sera possible de construire des modeles issus de
I’TA neuro-symbolique afin de répondre & la seconde
problématique scientifique (PS2) - englobant les
problématiques métiers PM2 et PM3.

Concernant PM2, le modéle construit servira a faciliter les
analyses faites par les experts et a raffiner les régles d’analyse.
Cela permettra de simplifier (voire améliorer) le processus
d’appariement. Méme si le choix du modéle n’est pas encore
fait, il est d’ores et déja possible de se positionner par rapport
aux différentes classifications présentées dans la section 5.
S’inscrivant dans un contexte d’aide a la prise de décision, le
modele retenu devra fournir des résultats compréhensibles par
un humain (i.e. comprendre les causes amenant a ce résultats).
De plus, la connaissance décrite au sein de I’ontologie devra
étre utilisée au sein du modéle pour avoir des résultats
respectant la connaissance des experts.
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Selon Calegari et al. [4], la connaissance symbolique peut étre
intégrée ou injectée dans le composant connexionniste. La
prise en compte du graphe de connaissances décrit par
I’ontologie semble ne pas étre nécessaire pour 1’appariement
d’échantillons. En effet, seules les régles d’analyse pourraient
étre utilisées. Ainsi, nous pourrions limiter notre étude aux
modeéles intégrant la connaissance exprimée sous la forme de
régles logique (par exemple le modele CILP++ [15]). En
revanche, si cette piste est fausse et que la prise en compte du
graphe de connaissances s’avere étre nécessaire alors des
modeles injectant la connaissance seront a étudier. En plus de
la prise en compte de la connaissance symbolique, il faut que
le composant connexionniste enrichisse cette connaissance. Ce
type de fonctionnement correspond a [’apprentissage-
raisonnement présenté par Yu et al. [47]. En effet, le
composant symbolique contraint le composant connexionniste
qui, a son tour, va enrichir la connaissance du composant
symbolique. Si l’on croise la classification [4] avec la
classification [47], certains modéles peuvent étre mis en
évidence comme DeepProbLog [34] qui fait a la fois partie de
I’apprentissage-raisonnement [47] et des modeéles intégrant la
connaissance symbolique [4]. Pour finir, selon la classification
de Hilario [20], le choix le plus pertinent pour traiter PM2
semble étre les approches hybrides fonctionnelles ou les
composants sont intégrés en coprocessing. En effet, les
composants symboliques et connexionnistes doivent travailler
ensemble au méme niveau. Un couplage faible entre les
composants pourra étre suffisant dans la mesure ou la
vérification des régles par le composant symbolique sera
clairement identifiée dans le temps (aprés 1’entrainement du
composant connexionniste).

Concernant la problématique métier PM3, le modeéle prédictif
congu doit caractériser les produits stupéfiants en France et
enrichir la base de connaissances si de nouveaux concepts
pertinents sont identifiés dans les données. Comme pour la
problématique métier PM2, le choix du modele n’est pas
encore fait mais il est possible de se positionner.

L’utilisation de la connaissance métier sera nécessaire afin de
fournir des prédictions de qualité utiles aux experts. De fait, le
type de fonctionnement entre les différents composants serait
du type apprentissage-raisonnement [4]. En effet, le
composant symbolique fournirait le graphe de connaissances
de I’ontologie au composant connexionniste qui I’utiliserait
pour effectuer des prédictions et potentiellement I’enrichir. Ces
prédictions et I’enrichissement de la connaissance seraient
alors vérifiées par le composant symbolique. Comme
précédemment, il semble que les approches hybrides
fonctionnelles [20] soient les plus pertinentes car les
composants travailleraient ensemble au méme niveau. Un
couplage faible semble pouvoir étre suffisant car la
communication entre composants ne se ferait qu’une fois les
prédictions faites. De plus, il pourrait étre possible d’envisager
I’affinement des prédictions grace a I’apprentissage par
renforcement. En effet, si Ion suppose le composant
symbolique capable de valider ou non une prédiction
(moyennant I’intervention humaine si nécessaire) alors il
pourrait influencer le composant connexionniste lors de son
entrainement. Par exemple, une prédiction non conforme aux
connaissances métier enverrait un signal négatif au composant
connexionniste qui serait en mesure de se corriger en prenant
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en compte ce signal. Pour finir, 1'utilisation du graphe de
connaissances par le composant connexionniste pourrait étre
fait par une méthode d’injection de connaissances comme
celles présentées dans [4]. En effet, les régles d’analyse ne
seront pas nécessaires pour traiter cette problématique car elles
ne sont utilisées que pour I’appariement d’échantillons.

Les catégories de modéles mises en avant pouvant répondre a
la problématique PS2, ne représentent pas des conditions
nécessaires pour qu’un modéle soit accepté. En d’autres
termes, un modele peut appartenir seulement a une partie des
catégories envisagée ci-dessus ou a d’autres catégories.

Les pistes pour répondre a la problématique PS3, a savoir la
modélisation de la connaissance sous différents niveaux de
granularités, n'ont pas encore été étudiées.

8 Conclusion

Cet article présente les problématiques scientifiques traitées
dans le cadre d’un projet de thése financée par le MESRI. Ces
problématiques scientifiques découlent des objectifs visés et
des problématiques métiers du projet AI4NP.

Un état de I’art de I’intelligence artificielle neuro-symbolique
est dressé & travers trois classifications de modeéles. Elles
classent les modeles selon leur structure, les interactions entre
les différents éléments qui les composent et leur explicabilité.
Les premiers travaux, menés en parallele de 1’écriture de cet
article, sont présentés ainsi que des pistes d’approches pour les
travaux futures. Ces futurs travaux concerneront la conception
d’un modele servant & faciliter I’appariement d’échantillons
ainsi que d’un modéle prédictif caractérisant les produits
stupéfiants circulant en France.

La représentation de la connaissance sous différents niveaux de
granularité sera étudiée afin de choisir des niveaux pertinents
pour les experts.

Actuellement, seules des approches combinant réseaux de
neurones et 1A symbolique ont été étudiées afin d'identifier des
éléments de réponse. A mesure que nos analyses avancent, il
sera peut-étre nécessaire d’investiguer d'autres modeles, par
exemple, ceux basés sur des kernel machines, comme c’est le
cas dans [8].
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Résumé

Les modeles symboliques et interprétables, tels que ceux
a regles, sont étudiés depuis longtemps car de nombreux
domaines ont besoin d’interpétabilité. De récents travaux
ont étudié I’apprentissage de regles utilisant des approches
pour apprendre des réseaux neuronaux plutot que des heu-
ristiques. Ces travaux se limitent aux régles non-ordonnées.
Nous proposons RL-Net, qui apprend des regles ordonnées
avec un réseau neuronal. Notre modéle performe de ma-
niere similaire aux algorithmes de pointe pour la classifi-
cation binaire et multiclasse, et peut étre adapté aux taches
a étiquettes multiples.

Mots-clés

Interprétabilité, extraction d’ensembles de motifs, appren-
tissage de regles, réseaux neuronaux binaires.

Abstract

Symbolic, interpretable models, such as rule-based models,
have been studied for years due to the need for interpre-
table classification models in many domains. Recent stu-
dies have explored gradient-based rule learning using neu-
ral networks instead of heuristics. However, these works
focus on unordered rule sets only. We propose RL-Net, an
approach for learning ordered rule lists based on neural
networks. Our model performs similarly to state-of-the-art
algorithms for rule learning in binary and multi-class clas-
sification settings, and can be adapted to multi-label tasks.

Keywords

Interpretability, pattern set mining, rule learning, binary
neural networks.

1 Introduction
Cet article a été accepté a PAKDD 2023 [6]

De nombreux domaines d’application requierent des mo-
deles de classification non seulement performants mais
aussi interprétables. C’est pourquoi, la recherche sur la
classification symbolique et interprétable est un domaine
fort présent dans la littérature. Une catégorie importante de
ces classificateurs interprétables est celle des modeles basés

CNIAQPFIA 2023

18

sur des regles de logique [4, 5]. Ces classifieurs a base de
regles utilisent des heuristiques pour apprendre les regles
interprétables et sont congus pour des tiches de classifica-
tion spécifiques. De récentes études se sont penchées sur
I’utilisation d’approches basées sur le gradient des réseaux
neuronaux afin d’apprendre ce type de classificateur. Leur
objectif est de combiner I’apprentissage neuronal et 1’ap-
prentissage symbolique pour pouvoir ensuite exploiter la
littérature sur les réseaux neuronaux dans le cadre de I’ap-
prentissage de régles. Les articles existants sur cette combi-
naison neuro-symbolique se concentrent sur les classifica-
teurs utilisant des régles non-ordonnées [2, 3, 7, 9, 10, 11].
Cependant, une grande partie de la littérature portant sur
les modeles a regles utilise des régles ordonnées [5], qui
ont ’avantage de rester entierement interprétables, méme
pour des taches de classification avec plus de deux classes.
La classification avec des listes de regles ordonnées n’a pas
encore été étudiée dans un cadre neuro-symbolique entiere-
ment interprétable.

Dans ce travail, nous nous concentrons sur cette classifica-
tion en étendant le réseau de regles de décision (DR-Net) de
Qiao et al [9]. Nous avons implémenté une hiérarchie entre
les regles, permettant ainsi d’apprendre des classificateurs
basés sur des listes ordonnées de régles au lieu d’ensembles
non-ordonnés de regles. De plus, notre modele permet de
résoudre des problemes de classification multiclasses au
lieu d’étre limité aux problemes binaires. Enfin, notre pro-
position peut facilement étre adaptée pour résoudre les pro-
blemes de classification a étiquettes multiples.

2 Approche

Notre réseau de neurones pour I’apprentissage de regles
(RL-Net) a été congu pour apprendre des listes de regles
interprétables qui peuvent faire de la classification multi-
classe. RL-Net utilise la structure d’un réseau neuronal
ainsi que son apprentissage par optimisation du gradient.
Le réseau neuronal que nous avons imaginé reproduit
le modele ST ALORS ... ; SINON ST
ALORS ... ; (...) ; ENFIN .... Pour ce faire,
il est composé de quatre couches, tel qu’illustré Figure 1. La
premiere couche est la couche d’entrée qui recoit les carac-
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FIGURE 1 — Architecture de RL-Net

téristiques binarisées du jeu de données. Elle est connectée
a la couche de regles, ou les conditions composant les dif-
férentes regles sont apprises. La couche suivante exprime la
hiérarchie [1] entre les regles, ce qui est nécessaire pour ap-
prendre une liste de regles ordonnée au lieu d’un ensemble
de regles non-ordonné. Enfin, la couche de sortie attribue
une étiquette de classe spécifique a chaque regle. Pour res-
ter entierement interprétable, les activations et les poids des
noeuds du modele sont tous binarisés ou ternarisés [8] de
fagon a imiter le comportement de 1’opération logique ET
et la hiérarchie entre les régles. Grace a son architecture
neuronale, 1’ apprentissage de notre modele de regles ordon-
nées peut étre fait a I’aide des techniques classiques d’ap-
prentissage des réseaux de neurones (telles que 1’ optimiseur
Adam, la minimisation de I’entropie, ...). Une description
plus détaillée de chaque couche du modele est faite dans
Particle original. Le code source se trouve sur GitHub '.

3 Résultats

Le modele que nous avons développé peut étre utilisé pour
des tiches de classification binaire et multiclasse, et atteint
des performances similaires aux algorithmes fréquemment
utilisés, RIPPER [5] et CART [4], en particulier lorsque le
nombre maximal de régles défini par 1’utilisateur est peu
élevé. Nous avons également travaillé sur 1’adaptation de
notre modele au contexte a étiquettes multiples. Dans cette
configuration, nous observons que le modele possede un
bon potentiel d’apprentissage, mais ne peut pas encore ri-
valiser avec les algorithmes bien connus.

La description des datasets et expériences ainsi que les ré-
sultats détaillés sont disponibles dans I’article original.

4 Conclusion

Nous avons proposé RL-Net, une approche par réseau de
neurones pour I’apprentissage de listes de regles ordonnées.
Notre modele a donné des résultats similaires a ceux des
algorithmes de pointe pour I’apprentissage de regles dans
des contextes de classification binaire et multiclasse, et a du
potentiel pour étre adapté aux tiches d’apprentissage a éti-
quettes multiples. Les pistes d’amélioration pour le modele
seraient de travailler plus en profondeur sur 1’adaptation a

1. https://github.com/luciledierckx/RLNet
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la classification a étiquettes multiples ainsi que d’arriver a
prendre plus avantage du nombre maximal de regles que
I’utilisateur autorise le modele a utiliser.
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Résumé

Dans un projet de construction d’un joueur artificiel pour
un jeu de bridge tres simplifié, nous nous intéressons ici a
la question de la maniere de jouer pour gagner. Cela nous
améne a faire de ’apprentissage relationnel et a propo-
ser une technique de constructions d’explications de tra-
Jectoires, ce qui implique en particulier de construire les
clauses minimales couvrant un ensemble d’exemples. Nous
présentons une étude de cas et discutons des questions en-
core ouvertes dans ce projet.

Mots-clés

Explications, Programmation Logique Inductive, Abduc-
tion

Abstract

To address how to build an artificial player for a simpli-
fied bridge game, we are interested in the question of how
to play to win. This leads us to do relational learning and
to propose a technique for constructing trajectory expla-
nations, which involves in particular constructing minimal
clauses covering a set of examples. We present a case study
and discuss the open questions in this project.

Keywords

Explanation, Inductive Logic Programming, Abduction

1 Introduction

Nous considérons les explications du classement d’une ob-
servation par un classifieur logique lorsque cette observa-
tion est un arbre des actions possibles au cours du temps
et des états associés. Chaque branche représente alors une
trajectoire possible. Notre motivation est un scénario oll un
joueur artificiel joue a un jeu de bridge simplifié, dans la
position du déclarant contre un programme jouant le dé-
fenseur, et doit répondre a tout moment du jeu a des re-
quétes émises par un interlocuteur humain et de la forme
"comment I’action choisie conduit-elle a un nombre de plis
optimal ?". On optimise ici la récompense totale maximale
que I’on peut obtenir en suivant une trajectoire a partir d’un
état donné, au sens d’un processus de décision de Markov
(MDP)[23].

Les explications recherchées pour le choix d’une action a
dans un état donné s portent alors sur un certain nombre de
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trajectoires optimales possibles. Comme ce nombre peut-
étre élevé nous allons regrouper ces trajectoires optimales
de maniere a ce que 1’optimalité des trajectoires de chaque
groupe puisse étre expliquée de la méme maniere. Cela
nous amene a définir d’abord ce qu’est une explication com-
mune pour 1’optimalité d’un groupe de trajectoires. La pre-
miere étape du processus explicatif est alors de former des
groupes de trajectoires optimales ayant chacun au moins
une explication commune de I’optimalité de ses trajec-
toires. Pour une paire (état, action) donnée nous proposons
d’obtenir ces groupes en construisant un classifieur logique
a base de regles. Les trajectoires couvertes par une regle,
c’est-a-dire celles satisfaisant sa prémisse, auront alors au
moins une explication commune par définition.

La notion d’explication explorée ici provient de divers tra-
vaux sur les explications abductives du label attribué par
un classifieur logique a une observation décrite en logique
propositionnelle ou par une liste de paires attribut-valeur
[10, 2, 3, 6]. Nous avons adapté et étendu ces définitions
dans plusieurs directions. Nos observations sont ici des tra-
jectoires : nous associons a une paire (état, action) donnée
(s, a) I’ensemble des trajectoires possibles que nous appe-
lons I’univers associé a (s,a). Nous supposons également
avoir un classifieur logique D qui étiquette les trajectoires
comme optimales ou non-optimales. Les explications sont
alors adaptées comme suit :

— Une trajectoire est décrite en logique d’ordre un
comme un ensemble de faits, c’est-a-dire d’atomes
instanciés. L’explication de I’optimalité d’une tra-
jectoire p est alors définie comme un sous-ensemble
des faits décrivant la trajectoire.

L’explication de I’optimalité de p dépend du classi-
fieur D mais aussi de I'univers des trajectoires pos-
sibles. Dans la définition U sera considéré comme
une formule dont les modeles sont ses trajectoires.
Une explication commune pour un ensemble de tra-
jectoires optimales est une conjonction existentiel-
lement quantifiée sans variable libre, que nous ap-
pelons par la suite un motif relationnel, c’est-a-dire
la forme générale proposée pour une explication ab-
ductive en ordre un par P. Marquis [12].

Nous représenterons ce qui est commun a un groupe
de trajectoires optimales O par le motif relation-
nel maximalement spécifique au sens de la 6-
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subsomption satisfait par les trajectoires du groupe,
et noté lgg(0)'. Nous définirons les explications
communes comme des sous-ensembles de la lgg du
groupe.
Dans la mise en oeuvre I'univers est un ensemble de tra-
Jjectoires partitionné en U, (optimales) et U, ,¢0pt (nON-
optimales) a partir desquels nous construirons par Program-
mation Logique Inductive (PLI) [15] un classifieur D. Une
regle r de D est alors une clause de la forme opt < ¢ qui
couvre une trajectoire quand ¢ est satisfaite. Par construc-
tion elle couvre un sous-ensemble U, de U,y et aucune
trajectoire de U, ot0pt. U, définit donc un groupe de trajec-
toires optimales pour lequel on cherchera des explications
communes.
Nous réduisons le probleme de 1’énumération des explica-
tions communes minimales de 1’optimalité d’un tel groupe
de trajectoires a celui de I’énumération des sous-ensembles
minimaux m de la lgg du groupe tels que opt <— m ne
couvre aucune trajectoire de Up,o10p¢. Techniquement cela
amene a résoudre deux problemes :

1. La construction de la 1gg d’un ensemble d’observa-
tions sous @-subsomption.

2. La recherche des sous-ensembles minimaux de lit-
téraux de la lgg qui ne f-subsument pas un sous-
ensemble d’observations donné.

Ces problémes ont été étudiés dans différents contextes. La
construction de la Igg, unique sous #-subsomption, a été uti-
lisée en particulier dans les méthodes de PLI ascendantes
depuis I’article de Plotkin [17]. Cependant pour limiter la
taille de la 1gg, ce qui est impératif pour notre propos, nous
construirons une approximation de celle-ci en précisant un
certain nombre de contraintes déclaratives. La recherche
des sous-ensembles minimaux satisfaisant une contrainte
de couverture a été étudiée en fouille de données [22], mais
peu abordée pour des données relationnelles pour lesquelles
différentes propriétés algorithmiques essentielles ne sont
pas satisfaites [9]. Les algorithmes proposés pour ces deux
problémes, en particulier le second, font partie des contri-
butions de cet article, et sont décrits section 5.

Nous montrons en section 6 sur un cas d’étude simple, le
type d’explications obtenues et le sens ou I’intérét qu’elles
ont relativement aux buts poursuivis.

2 Scenario
2.1 Lejeu

Nous considérons un jeu de cartes de type bridge simpli-
fié avec une seule couleur dont les 13 cartes sont répar-
ties entre les joueurs en une donne. Le nombre de cartes
de chaque joueur dans la donne n’est pas fixé. On consi-
dere les enchere terminées par un contrat demandé par Sud
et qui oppose donc le déclarant, c’est-a-dire la paire North-
South (NS) au défenseur, la paire West-East (WE). Nous
traitons ici du jeu de la carte commengant quand West vient
de jouer la premiere carte du premier pli. La main de North
est dévoilée sur la table, et c’est au déclarant North de jouer.

1. pour Least General Generalisation
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2.2 Le scenario

Dans le scénario ci-dessous notre joueur artificiel Noo ré-
pond a des requétes d’explications de ses décisions émises
par son interlocuteur M. X. Chaque requéte et ses réponses
peuvent initier un ensemble d’interactions. Dans le scéna-
rio général, les mains WE sont inconnues du déclarant NS,
mais dans cet article nous considérons le scénario simpli-
fié dans lequel les mains WE sont connues de Noo. Le jeu
commence quand West joue, et que les cartes de North sont
dévoilées. Noo résout le MDP de la donne NSEW. On sup-
pose que Noo connait le modele, ici déterministe, du défen-
seur : s’il connait 1’état courant du jeu, Noo sait la carte que
jouera le défenseur WE. Une trajectoire partant d’un état s
est optimale lorsqu’elle maximise le nombre de plis fait par
le déclarant a la fin de la partie. Lorsque le MDP est résolu,
dans tout état s du jeu et pour toute action possible a du
déclarant en s, la g-valeur ¢(s, a) est connue. ¢(s, a) est ici
le nombre de plis que le déclarant fera en jouant a en s et
en suivant a partir de 1’état s’ résultant de a une trajectoire
optimale. L’action a est optimale en s si elle est de g-valeur
maximale. Le scénario simplifié ou 1’état initial est donc
connu est le suivant :

1. Les cartes WE sont retournées.

2. Noo choisit une action optimale a dans I’état cou-
rant s

3. M. X demande s’il le souhaite "Comment 1’action a
conduit-elle a un nombre de plis maximal" ?"

4. Noo construit alors un modele D permettant de dis-
tinguer dans I’ensemble U des trajectoires possibles
commengant par (s, a), les trajectoires optimales de
celles qui ne le sont pas. Il utilise D pour consti-
tuer des groupes de trajectoires optimales et propose
pour chaque groupe une ou plusieurs explications
communes aux trajectoires du groupe.

5. S’ensuivent des interactions entre Noo et M. X
conduisant a des explications alternatives.

6. Noo joue a conduisant & un nouvel état courant et le
scénario reprend en 2.

Dans cet article nous abordons les étapes 3 et 4 de ce scé-
nario simplifié.

3 Notations dans les représentations
relationnelles

On traite ici des langages Datalog (i.e. Logique des prédi-
cats sans autre symbole de fonctions que des constantes).
Les seuls termes sont des constantes et variables. Les
constantes sont soit des nombres soit des atomes commen-
cant par une minuscule. Par exemple, on peut représen-
ter des cartes par des entiers de lintervalle [2..14] et les
quatre joueurs par les constantes west, north, east, south.
Les autres termes sont des variables, identifiées par des
symboles commengant par une majuscule (X, Y, Card,
...). Un littéral est un symbole de prédicat appliqué a des
termes. Un fait est un littéral complétement instancié (sans
variables). Par exemple, le littéral small_card(C') énonce
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que la variable C' est une petite carte (i.e. entre 2 and 10),
alors que honor(12) est un fait qui déclare que 12 (repré-
sentant le valet) est un honneur. Par la suite, nous utiliserons
la notation classique p/N ou p est un symbole de prédi-
cat et IV est un entier indiquant le nombre d’arguments du
prédicat (i.e. small_card/1 indique un prédicat a un seul
argument).

Dans le domaine de la PLI qui est notre cadre, on tra-
vaille traditionnellement avec deux types de formules : des
clauses définies et des conjonctions quantifiées existentiel-
lement. Une clause est une disjonction de littéraux quanti-
fiées universellement V[h1 V...V hy, V2by V...V =by, ] ou
de maniére équivalente V[(h1 V...Vhy,) < (b1 A...Aby,)]
ou hy,...,h,, représente une disjonction de littéraux posi-
tifs (la téte de la clause) et by, ..., b, est la conjonction de
littéraux formant le corps de la clause.

Une clause définie est une clause avec exactement un litté-
ral positif. Si la téte est un littéral sans argument, le corps
de la clause, appelé dans la suite motif relationnel est la
conjonction quantifiée existentiellement qui correspond au
corps d’une clause. De la méme maniére qu’on omet classi-
quement le quantificateur V lorsqu’il est clair que 1’on ma-
nipule des clauses, on omettra dans la suite de de ’article
le quantificateur 3 lorsqu’il est clair qu’on parle d’'un mo-
tif relationnel. Nous allons adapter dans la suite toutes les
définitions introduites initialement pour des clauses a des
motifs relationnels.

Le vocabulaire V' d’un programme Datalog P est I’en-
semble de ses constantes et symboles de prédicats.
L’univers de Herbrand d’un programme Datalog P est1’en-
semble des terms clos construit sur V, i.e., les constantes de
V, la base de Herbrand est I’ensemble des faits construits
sur I’univers de Herbrand et les symboles de prédicats de V.
Une interprétation de Herbrand de P est un sous-ensemble
de la base de Herbrand de P.

La relation de généralité entre deux clauses en PLI [15] est
le relation de #-subsomption [17] que nous étendons ici a
des motifs relationnels.

Définition 1. Un motif relationnel G 6-subsume un motif
relationnel S (noté G =g S) si et seulement si (ssi) il existe
une substitution 0 telle que G.0 C S.

Plotkin a également introduit la notion de généralisation
maximalement spécifique ou lgg de deux clauses que nous
reformulons ci-dessous pour des motifs relationnels.

Définition 2. Un motif relationnel S est le généralisé le
plus spécifique d’un ensemble de motifs relationnels O
(noté par S = lgg(O)) si et ssi S =gy o; pour tout 0; € O
et pour tout motif G tel que G =<y 0; pour tout o; € O,
alors G =y S. La lgg de deux motifs relationnels C' et D
est unique et calculée en temps O(|C||D|) [16].

On appelle dans la suite observation une interprétation de
Herbrand dans le vocabulaire V (voir le cadre de I’appren-
tissage a partir d’interprétations [4] ou d’inteprétations [9]).
La relation de couverture entre un motif relationnel C' et
une observation o est définie par couvre(C, o) ssi il existe
une substitution 6 telle que C' <y conj(o) ol conj(o) est
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le motif relationnel complétement instancié correspondant
a o (la conjonction de tous les faits de o) et O est un en-
semble d’interprétations de Herbrand étant donné V. Par
abus de langage et afin d’alléger les notations, nous iden-
tifierons I’observation o et la conjonctions associée a 1’ob-
servation conj(o). La lgg d’un ensemble d’observations O
est définie comme lgg({o;|o; € O}) et donc en particulier

lgg({o}) = o.

Exemple 1. Soit V un vocabulaire avec quatre
constantes  {1,2,3,4} et trois symboles de pré-
dicats  {p/2,r/1,q/1} et  deux  observations
o et 0y o = {p(1,2),7(2),p(23),q(3)}
et 09 = {p(1,3),¢(3),p(2,4),7(4)}. La
lgg des deux observations o1 et o0y est :

Ip(1, X),p(X",Y"),r(Y"),p(X",3),4(3),p(2,Y") avec
les substitutions 64 = {X/2,X'/1,Y"/2, X" /2,Y" |3} et
O, = {X/3,X'/2,Y'/4, X" /1,Y" /4}. Notons que la Igg
de o1 et oy est plus longue (en nombre de littéraux) que o4
et 0.

4 Explications décisionnelles

4.1 Trajectoires et leur représentation

1. Une trajectoire est une séquence
S0aq - .. StA¢ ... SpAy OU S; est D’état observé
au temps ¢ et a; I’action effectuée en ¢ et conduisant
en I’état sy 1.

2. Nous considérerons par la suite I’arbre représentant
le sous-ensemble des trajectoires possibles partant
d’un état sg suivi d’une action ag, Sg €tant un des
états de I’arbre complet des trajectoires de la donne
NSEW étudiée.

3. Chaque trajectoire est décrite par 1’ensemble des
faits vrais dans la trajectoire. La plupart des prédi-
cats utilisés sont dits temporels : ils sont vrais ou
faux selon I’instant ¢ considéré dans la trajectoire.

Nous avons introduit des arguments de type intervalle dans
une partie des prédicats décrivant les états du jeu le long
d’une trajectoire. Ces intervalles représentent un segment
temporel dans lequel le prédicat est vrai entre ses bornes et
faux a I’extérieur. Nous nous placons ainsi dans la lignée de
travaux classiques de représentation des intervalles [1] et de
fouille de données séquentielles [14].

Dans ce cas, pour un atome a donné, instancié sauf pour
sa partie temporelle, nous divisons le domaine temporel
to,...t, en intervalles durant lesquels a est vrai. L’atome
a([b, e]) est alors vrai lorsque a est vrai pour tout ¢ € [b, €]
et faux aux temps b — 1 (sib # 0)ete + 1 (sie # n).

Exemple 2. Soit une trajectoire oi a est vrai aux temps
1,2,3,5,6 et b est vrai aux temps 2,3,4,6,8,9. La trajec-
toire s*écrit a([1,3]), a([5, 6]), b([2, 4]), b([6, 6]), b([8, 9]).

De tels prédicats sont utilisés dans I’étude de cas en section
6.
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4.2 Explications

Les explications abductives ont récemment été définies
pour rendre compte de 1’étiquette attribué a une observa-
tion o par un arbre de décision [10, 2, 3, 6]. Dans ces tra-
vaux 1’observation est représentée par un ensemble ou une
conjonction de paires attribut-valeur. Une explication ab-
ductive minimale du classement de o par I’arbre de décision
D est définie comme une conjonction incluse dans o et suf-
fisante pour classer o avec I’étiquette c. Dans notre contexte
nous devons changer et étendre cette définition de plusieurs
manieres. En particulier chaque observation o est une in-
terprétation de Herbrand d’un langage Datalog, représentée
par une conjonction de littéraux instanciés (voir la section
3). Le classifieur D est alors une formule de ce langage.
L’explication d’un classement peut alors étre représentée
comme une clause instanciée [19]. Cependant pour notre
définition des explications communes, nous reprenons plu-
tot ici la définition générale d’une explication abductive en
ordre un proposée par P. Marquis [12], sous la forme d’un
motif relationnel et étudiée par la suite d’un point de vue
opérationnel [11, 8].

Nous considérons de plus que ’ensemble des observations
possibles dans le probleme en cours ne forme qu’une partie,
appelée I'univers, des interprétations syntaxiquement cor-
rectes. Dans les définitions qui suivent I’univers est repré-
senté par les modeles d’une formule U. Notre connaissance
U, D du probleme courant est alors divisé en une partie U
restreignant les observations o autorisées et une partie D
permettant d’inférer le label d’une observation. Ceci nous
amene a la définition suivante ajoutant U a la définition
usuelle d’une explication abductive de I’'inférence d’une éti-
quette pour une observation :

Définition 3 (Explication minimale de 1’étiquette d’une ob-
servation). Un explication de 1’étiquette ¢ d’une observa-
tion o relativement au classifieur D et a 'univers repré-
senté par U est une conjonction e C o telle que e,U, D =
C.

Si pour tout €' C e nous avons €', U, D [~ c alors e est une
explication minimale de 1’étiquette c de o relativement a D
etU.

Dans I’exemple ci-dessous nous illustrons les explications
minimales et montrons que, comme attendu, on obtient des
explications minimales différentes selon que I’on utilise ou
non I'univers des observations possibles.

Exemple 3. Soient les étiquettes + et —. D est une en-
semble de clauses définies et nous considérons que si
0, D,U £ + alors D attribue I’étiquette — a o.
Soient p et r deux prédicats unaires et le domaine
de constantes {1,2} formant la base de Herbrand
{p(1),p(2),r(1),7(2)}. Une observation est notée comme
un sous-ensemble de cette base. Soient le classifieur D et
l’observation o1 définis comme suit :

— o1 = {p(1),p(2), (1)}

— D ={+ < p(X),1(X); +  p(2)}
Considérons d’abord que toute observation est dans [’uni-
vers, c’est-a-dire U = Vrai. Les explications minimales de
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I’étiquette + attribuée a o1 sont alors p(1),7(1) et p(2).
Ceci résulte de ce que nous avons p(X),r(X){X/1} =
p(1),7(1) C o4, et p(2) C o5.

Considérons maintenant 'univers représenté par U =
{p(X) + r(X);p(1) V p(2)}. Comme toute observation
doit satisfaire U, de r(1) et U nous déduisons p(1) et de
p(1),7(1), D nous déduisons +. En conséquence p(1),r(1)
n’est plus une explication minimale du classement de o1 car
car r(1) explique également I’étiquette.

Nous définissons maintenant une explication commune
de I’étiquette ¢ commune a un ensemble d’observations
O comme un motif relationnel. Pour cela nous cherchons
d’abord ce qui est commun a ces observations, sous la
forme du généralisé le plus spécifique lgg(O), puis consi-
dérons les explications communes comme des motifs rela-

tionnels inclus dans lgg(O).

Définition 4. Une explication commune du classement c
des observations de O est un motif relationnel e inclus dans
lgg(O) et tel que e, U, D = c.

Si pour tout € C e ona €' ,U,D [~ c e est appelée une
explication commune minimale de o.

Notons que par définition, pour tout o et toute explication
commune e, e est plus générale que o c’est-a-dire e <y o.

Exemple 4. Ajoutons a ['exemple 3 une deuxiéme
observation o2 = {p(1),p(2),7(2)}. On obtient
lgg({o1,02}) = p(1),p(2), 7(X) avec lgg(0){X/1} C
o1 et lgg(0).{X/2} C 0q. On observe que de v(X),U, D
on peut dériver I’étiquette. En effet, de U et r(X) on déduit
p(X) et de r(X),p(X) et D on déduit +. Par ailleurs,
comme vu précédemment de p(2) et D on déduit +. Les
explications communes minimales de {01, 02} sont r(X) et

p(2).
On a également la propriété suivante :

Proposition 1. Si e est une explication commune minimale
du classement de O, alors pour tout o € O et pour toute
substitution 0 telle que e.0 C o alors e.0 est une explication,
non nécessairement minimale, du classement de o.

Dans ce qui suit nous considérons que 1’univers est connu a
travers I’ensemble de ses modeles M (U) qui est partitionné
selon les étiquettes attribuées par D en {U. | ¢ € C, U, C
M(U)}. Dans ce cas, une explication commune e de ’en-
semble d’observations O C U, est telle que e ne couvre au-
cune observation de label différent, c’est-a-dire appartenant
al..=U deC\e U,. On peut alors directement construire
les explications communes minimales sans utiliser le clas-
sifieur :

Proposition 2. e C lgg(O) est une explication commune
minimale du classement des observations de O par D en
c si et seulement si Vu € U-. e ne couvre pas u et Ve' C
e,Ju € U-, t.q. € couvre u.

Exemple 5. Nous poursuivons [’exemple 4. L’univers
contient 8 observations modéles de U parmi lesquelles
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seule o_ = {p(1)} est dans U_. Nous obtenons alors
les explications communes minimales de {01,032}, c’est-
a-dire r(X) et p(2), comme sous-ensembles minimaux de
p(1),p(2), r(X) ne couvrant pas o_.

Remarquons qu’une explication commune d’un ensemble
d’observations quelconque O ayant méme label n’existe
pas nécessairement. Cependant, lorsque le classifieur D est
un ensemble de clauses définies, la 1gg de la couverture O
d’une clause ¢ < b, c’est-a-dire I’ensemble des observa-
tions O C U, couvertes par la clause, est moins générale
que b. En conséquence lgg(O) ne couvre aucune observa-
tion de U-.. et est donc une explication commune de O. Les
corps des clauses de D formant un recouvrement de U, on
en déduit le résultat suivant :

Proposition 3. Pour toute observation o de U il existe au
moins une explication minimale commune a la couverture
d’une clause de D couvrant o.

Nous exploiterons dans les suivantes ces résultats et défini-
tions en faisant les remarques suivantes :

1. Si on ne dispose pas d’un classifieur , mais que 1’on
connait les labels des observations de U on peut en
construire un par PLI dont on supposera qu’il ne
commet pas d’erreurs sur M (U).

2. Les explications communes minimales d’un sous-
ensemble d’observations O dépendent de la clause
de D dont la couverture est O et de U_.

3. Par univers on entend ici I’ensemble des observa-
tions possibles, mais cet univers est contextuel :
Dans le cas des trajectoires U représente le sous-
ensemble des trajectoires possibles a un moment du
jeu, donc un sous-arbre de 1’arbre de jeu.

5 Construction d’explications

5.1 Approximation de la généralisation
maximalement spécifique d’un sous-
ensemble de trajectoires

La complexité du calcul de la Igg exacte pour un ensemble
d’observations O est prohibitive, dans le pire des cas en
O(C)™ ou C est la taille (en nombre de littéraux) de la plus
grande observation de O et n = |O|. Sans détailler I’al-
gorithme de Plotkin, pour un symbole de prédicat donné
p et étant donné deux observations o1 et oo € O, ’algo-
rithme naif de calcul de la Igg calcule pour chaque sym-
bole de prédicat p et pour toutes les paires de littéraux
€ selection(p, 01) x selection(p, 02) un littéral maxima-
lement spécifique qui f-subsume chacune de ces paires.
Considérant que dans notre étude de cas, les observations
ont un nombre moyen de littéraux autour de 260, certains
symboles de prédicats ayant un nombre d’instances moyen
par observation autour de 10, il n’y a pas moyen d’obtenir
une /gg en temps raisonnable.

Nous avons donc adapté pour ce faire un algorithme des-
cendant de type générer et tester qui permet de calculer
un sous-ensemble de lgg(O) appelé Bottom dans la suite
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de T’article (voir Algorithme 1). Cet algorithme prend en
compte des contraintes pertinentes pour notre probleme et
de nature a borner la taille de Bottom.

Nous définissons dans un premier temps et de fagon clas-
sique en PLI un biais de langage B comme une liste de
symboles de prédicats associés aux types de leurs argu-
ments. Ce biais de langage permet de construire un motif
relationnel Bottom (et des explications associées) pour un
sous-ensemble des prédicats de V.

Dans les sections suivantes, et comme dans [9], on repré-
sente les motifs relationnels comme des listes d’atomes,
ie. [l1,...,ln). Si C et un motif relationnel et [ un litté-
ral, on représente par [C,[] le motif relationnel obtenu en
ajoutant [ apres le dernier littéral de C. Etant donné une
graine g € O (choisie aléatoirement dans notre cas), et pour
chaque symbole de prédicat p € B, I’algorithme 1 calcule
pour tous les littéraux [; instances de p dans g les littéraux
généralisés candidats de facon générer et tester (noté par
p(Bottom, 1;)),

Algorithm 1 Calcule Bottom, approximation de Igg( O)
Require: O un ensemble d’observations, B : un biais de
langage , une fonction de score Score
Ensure: Un motif relationnel Bottom qui 6-subsume
toutes les observations de O, et de taille < k * |g|
. g < random_choice(O); Bottom + ()
: for each p € B do
for each /; instance de p dans g (I; € g) do
Cands + k-meilleurs de p(Bottom,l;) pour
Score
for each lg; € Cands do
: if [Bottom,lg;] couvre toutes les observa-
tions de O then
Bottom « [Bottom,lg;]
end if
: end for
10: end for
11: end for
12: Bottom < reduce(Bottom)
13: return Bottom

SANR

Cet opérateur p prend en argument la généralisation cou-
rante Bottom et le littéral courant [; pour engendrer
des littéraux généralisés candidats a [;. Par exemple,
p peut contrdler pour les littéraux généralisés de I; le
nombre de variables, le nombre maximum de nouvelles
variables (n’apparaissant pas déja dans Bottom), etc. A
cette étape, certains littéraux de p(Bottom, ;) peuvent étre
en relation de généralité (voir exemple). Le cardinal de
p(Bottom, l;) pouvant étre élevé, I’algorithme sélectionne
les k meilleurs candidats pour la fonction Score. Un littéral
lg € p(Bottom,1;) intégre Cands si [Bottom, lg] couvre
toutes les observations de O. La fonction de score définit
les criteres de tri permettant de sélectionner les k& meilleurs
candidats. Elle prend en compte différents éléments syn-
taxiques (par exemple, le nombre d’occurrences des va-
riables dans [Bottom, lg]). On peut également si nécessaire
des cette étape sélectionner en priorité les littéraux candi-
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dats permettant de rejeter des observations de U-.. Une
fois les k-meilleurs littéraux généralisés candidats pour [;
identifiés, ils sont ajoutés de facon gloutonne a Bottom si
[Bottom, lg] couvre toutes les observations de O.

Bottom est finalement réduite [17] pour ne garder in fine
que les littéraux maximalement spécifiques.

Exemple 6. Reprenons ['exemple 1 et calculons le
motif relationnel Bottom associé aux deux observa-
tions 01 et 02. On suppose que p n’engendre que les
littéraux généralisés qui contiennent au plus une va-
riable (nouvelle ou apparaissant déja dans Bottom).
Commengons par le symbole de prédicat p le plus fré-
quent dans les deux observations et supposons que 01
soit la graine. Soit la premiére instance de p dans o1,
p(1,2). p(Bottom, p(1,2)) = {p(1,2),p(X,2),p(1,Y)}.
p(1,2) ne couvre pas o0a, p(X,2) et p(1,Y) couvrent
tous les deux o1 et 0o et sont ajoutés a Bottom.
La substitution 6 pour o1 devient {X/1,Y/2}.
p(Bottom,p(2,3)) = {p(2,3),p(Y,3),p(Y".3),p(2, Z)}.
p(2,3) ne couvre pas o0z, p(1,Y),p(Y,3) ne couvre
pas o2, on ajoute donc a Bottom p(Y' 3),p(2,7) et
{Y'/2,Z/3} a 0. De la méme maniére, on ajoutera a
Bottom r(Y') et q(3). On obtiendra finalement Bottom =
{p(X,2),p(1,Y),p(Y",3),p(2,Z),r(Y),q(3)}, qui n'a
pas besoin d’étre réduite et qui est la Igg exacte de oy et
09, avec la substitution 0 = {X/1,Y/2,Y'/2,Z/3} pour
la graine o1.

Le motif relationnel Bottom est 1a borne inférieure de I’es-
pace de recherche pour les explications communes mini-
males de O, que nous décrivons dans la section suivante.

5.2 Construction d’explications dynamiques

L’algorithme 1 construit un motif relationnel Bottom qui
est une approximation de la lgg(O) (i.e., Bottom =y
lgg(O)). Nous construisons maintenant des explications
communes a O comme des sous-ensembles (au sens de C)
corrects de Bottom (voir def. 4). Le premier systeme de
fouille de motifs relationnels est Warmr [7], qui construi-
sait des motifs relationnels fréquents appartement a un biais
de langage. Depuis, d’autres travaux se sont également in-
téressés a la fouille de motifs relationnels, notamment clos
[9]. On souhaite ici résoudre un probléme un peu différent,
celui d’extraire de Bottom — motif relationnel — I’ensemble
de ses sous-ensembles minimaux (sous C) et corrects. Par
correct, nous entendons que si toutes les observations de O
ont la classe c (dérivée grace au classifieur D), alors les mo-
tifs relationnels recherchés ne devront couvrir aucune ob-
servation de I’ensemble U-,. des observations associées a
une classe autre que c. Si un motif relationnel m couvre de
telles observations, nous nommerons cet ensemble d’obser-
vations [’ensemble critique de m. Dans la suite, nous appel-
lerons ces observations critiques. En d’autres termes, nous
cherchons a identifier la borne G d’un espace des versions
dont la borne inférieure est Bottom [13], le tout dans un
langage relationnel.

Cette tiche a été étudiée dans le cadre le la fouille de
données booléennes [21]. Dans cet article, les auteurs pro-
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posent un algorithme descendant dans lequel un motif mg
est spécialisé en ajoutant un attribut booléen [ si [mg, [] re-
jette au moins une observation critique de mg. L’ajout de
l & myg est effectué si aucun des sous-ensembles de [mg, (]
qui contient [ ne rejette les mémes observations critiques.
Nous adaptons dans ’article cet algorithme a la recherche
de motifs relationnels sous-ensembles (pour C) de Bottom
et corrects. Cette adaptation n’est pas triviale pour les rai-
sons suivantes. Lorsque I’on spécialise un motif relation-
nel mg afin de rejeter de nouvelles observations critiques,
il peut étre nécessaire d’ajouter pour ce faire des littéraux
qui ne permettent pas dans un premier temps d’écarter de
nouvelles observations critiques mais qui introduisent de
nouvelles variables (objets) portant une information discri-
minante (voir [18] pour une des premiéres discussions a ce
sujet). De multiples stratégies de lookahead ont été propo-
sées dans ce cadre toutes fondées sur des biais de recherche
ad-hoc. Nous proposons ici une stratégie originale qui s’ap-
puie sur la structuration de Bottom en locales.

Définition 1. (d’aprés [5]). Soit VarBottom [’ensemble
des variables de Bottom, soient X, et X5 deux variables
de VarBottom. X, touche Xs si les deux variables appa-
riassent dans le méme littéral, et X1 influence X5 si elle
touche Xo ou si elle touche au moins une variable X; qui
influence Xs. La locale d’une variable X est I’ensemble
des littéraux qui contiennent X ou au moins une variable
influencée par X.

Intuitivement, une locale est un ensemble maximal de lit-
téraux qui partagent des variables. Les instanciations pos-
sibles d’une variable sont donc contraintes uniquement par
des variables de sa locale. Un fait est une locale de taille un.

Exemple 7. La Ilgg de !’exemple 1 contient 5 lo-
cales {p(1, X)}, {p(X",Y"),r(Y")}, {p(X",3)}, {a(3)},
{p(2,Y")}

On note dans la suite par couverture(m, O) oll m est un
motif relationnel et O un ensemble d’observations I’en-
semble des observations o; € O telles que couvre(m, o;).
Les algorithmes 2, 3 et 4 étendent I’algorithme décrit dans
[21] au calcul de motifs relationnels corrects. L’algorithme
4 recherche dans une locale un sous-ensemble minimal de
littéraux qui permet de rejeter au moins une observation de
I’ensemble critique de mg. Un tel sous-ensemble de litté-
raux peut-étre géré comme un attribut booléen dans 1’al-
gorithme de [21]. L’algorithme 3 permet d’identifier quand
la recherche doit s’arréter : soit mg est correct (I’ensemble
critique de mg, NCFE est vide), soit il n’existe plus de so-
lution si la formule maximale atteignable n’est pas correcte
(ligne 2 de I’algorithme 3).

Par définition de Bottom, mg couvre toutes les ob-
servations de O, et donc de tout sous-ensemble de O.
Comme mg et LK ne partagent aucune variable (par dé-
finition d’une locale), si LK; et LK; sont deux locales
de Bottom, i # j, cowverture([LK;, LK;], NCE) =
cowverture(LK;, NCFE) N couverture(LK;, NCE).

Exemple 8. Toujours dans le cadre de I’exemple 1, sup-
posons que 01 et oy soient de classe c et qu’il n’existe qu’un
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Algorithm 2 Common_Explanations(Bottom,U-.)
Ensure: MG : ensemble de sous-ensembles minimaux et
corrects de C Bottom (explications communes pour
tout 0; € O)
1: LLK < compute_locales(Bottom)
2: return mings(§, LLK,U_.)

Algorithm 3 mings(mg, LLK, NCE)
Require: mg : motif minimal courant, NC'E : ensemble
critique de mg, LLK : locales a explorer
Ensure: M GF : ensembles des motifs minimaux et cor-
rects de Bottom
1: MGF « ()
2: if mg U LLK est correct then
3: if mg est correct (NC'E = ()) then return mg
4: end if
5: LK <+ head(LLK)
6
7
8
9

nLLK < tail(LLK)
for tousles M = maxzGen(LK, NCE) do

> voir alg.4
: emg < [mg, M|
10: rNCE < couverture(emg, NCE)
11 MGLK <+ mings(emg,nLLK,rNCE)
12: MGF < MGFUMGLK
13: end for

14: MGW LK + mings(mg,nLLK, NCE)
15: MGPF <« check_min(MGF UMGW LK)
16: end if

17: return MGF

Algorithm 4 maxGen(LK, NCE)
Require: LK : une locale de Bottom, NCE : observa-
tions critiques de mg
Ensure: MG ensembles des minimaux de LK qui re-
jettent au moins une obs. critique de NC'E
1: if LK ne rejette aucun exemple de NCE then
2 return ()
3: end if
4 MG« 0
5: for pour tous les sous-ensembles mg; de LK do
6
7
8
9

rNCE + couverture(mg;, NCE)
if rNCE| < [NCE]| et mg; est minimal then
MG <+~ MG Umg;
: end if
10: end for
11: return MG
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exemple o3 de classe —c : {p(2,4),7(2),p(2,3),q(3)}.
Si on ordonne les locales par rejet des observations de
classe —¢, {q(3)}, {p(2,Y")} et {p(X",3)} sont immé-
diatement rejetées. {p(1,X)} et {p(X",Y"),r(Y")} sont
en revanche chacune des minimaux corrects (p(X',Y") et
r(Y") couvrent o3 alors que p(X',Y"),r(Y") rejette o3 et
est donc un minimal correct).

Proposition 4. L’algorithme 2 est correct et complet.

La preuve est fournie en annexe 2.

6 Exemple développé

Dans cette section nous considérons une donne du jeu sim-
plifié et deux ensembles de trajectoires. Dans chaque cas
nous calculons

— un ensemble de clauses D couvrant les trajectoires
optimales et aucune trajectoire non-optimale 3.

— pour chaque clause I’ensemble des explications
communes minimales des trajectoires couvertes par
la clause. Pour certaines explications nous donnons
une preuve informelle de ce qu’elle implique 1’ opti-
malité des trajectoires.

La donne est la suivante

W89 11 N34512 EG67 S210 13 14

Le probleme de décision du déclarant posé au joueur arti-
ficiel Noo est considéré comme un MDP déterministe. Les
actions sont les cartes jouées par le déclarant en North ou
South aux différents instants du jeu. La transition d’un état
du jeu au suivant est déterministe et connue de Noo ce qui
signifie en particulier que Noo a un modele de la défense :
il sait a tout moment du jeu quelle carte jouera le défen-
seur East ou West. On décrira une trajectoire par les cartes
jouées par les déclarants, c’est-a-dire les actions, et celles
jouées par les défenseurs permettant les transitions d’un état
au suivant. La récompense obtenue (s, a) quand le décla-
rant joue une carte a a I'instant ¢ dans 1’état s est 1 si le pli
courant est gagné entre ¢ et ¢t + 1. Chaque instant ¢ marque
le moment ou le déclarant (North ou South) doit jouer.

Exemple 9. Nous considérons le début d’une trajectoire
commengant en l’état initial s aprés que West ait joué le 8
au début du premier pli :

WS (t1) N12 E6 (12) S2 (13) S13 W9

Quand North joue le 12 en tl la récompense r(sl,12) est
nulle mais on a r(s2,2) =1 car apres que South ait joué le 2
le déclarant a fait le premier pli.

On peut associer a chaque trajectoire la récompense totale
qui lui est associée, c’est a dire le nombre de plis fait par le
déclarant a la fin du jeu.

2. D’annexe est consultable a 1’adresse suivante https:
//github.com/Malickick/PFIA23-trajectoires/blob/main/
annexe_PFIA_23_trajectoires.pdf

3. en utilisant cLear, un programme d’apprentissage relationnel déve-
loppé par NukkAI
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Notons que si dans 1’état courant s le déclarant dont c’est le
tour de jouer a plusieurs cartes consécutives dans sa main,
jouer I’une ou I’autre ne change pas le déroulement de la
trajectoire. Formellement deux cartes a et a’ dans la main
d’un joueur a I’état s sont s-consécutives si il n’existe pas
en s de carte a” dans la main d’un autre joueur telle que
a < d’ < adoud < d < aPar exemple que North
joue 5 ou 3 en s; n’affecte pas la suite du jeu. Par la suite
dans D’illustration d’un sous-arbre de trajectoires de racine
s on considere équivalentes les cartes s-consécutives pour
North ou South. L’arbre représenté est alors un arbre de tra-
jectoires dites abstraites dans lequel on a un seul arc pour
plusieurs actions équivalentes. Nous ne représentons que la
partie utile de la trajectoire se terminant en ¢7, temps ou le
défenseur n’ayant plus de cartes, 1’optimalité ou non de la
trajectoire st acquise.

6.1 North joue son honneur en ¢,

Ci-dessous nous considérons le sous-arbre des trajectoires
commencant en I’état so apres que North ait joué 12 (action
N12) et East ait répondu 6. L’action N12 conduit a une g-
valeur optimale de 3 plis et nous cherchons ici a répondre
a la question "comment atteindre cette q-valeur optimale a
partir de I’état s, ?". L’ensemble des trajectoires optimales
se représente par deux trajectoires abstraites qui ne différent
que par la carte 2 ou 10 jouée par South au temps ¢, et que
nous représentons de maniere compacte ci-dessous :

w8 N12 E6 S(2 ou 10)
N3-4-5 E7 S13-14 w9
S13-14 Wil N3-4-5 EO

On remarque que dans ces deux trajectoires abstraites op-
timales South joue une petite carte (< 10) au premier pli
remporté par North et ses deux honneurs 13 (Roi) et 14 (As)
aux plis 2 et 3. Ici I'univers est I’ensemble des chemins du
sous-arbre de racine so, composé des 24 trajectoires opti-
males de Uy, résumées en les deux trajectoires abstraites
ci-dessus et des 120 non optimales de Uy, 0p¢. On construit
a I’aide de cLear un modele pour la cible optimale & partir
de U et on obtient une clause unique :

opt <+ nbSmallCards(1, B, [3,7]).

Tous les prédicats utilisés sont définis dans 1’annexe. Cette
clause permet de dériver opt pour toute trajectoire commen-
canten to apres W8 N12 et dit qu’il existe un joueur B dont
le nombre de cartes de valeur inférieure ou égale a 10 atteint
1 en t3 puis reste constant jusqu’a la fin de la trajectoire
utile au temps t7.

On construit alors lgg(U,yp:) (Algorithm 1) et on cherche les
explications communes minimales de U, (Algorithm 2).
Parmi celles-ci on trouve les deux explications communes
minimales suivantes dont nous montrons 1’optimalité.

1. 1 = nbSmallCards(1, south,[3, 7])
Le corps z; d’unique clause du modele est com-
plétement instancié et est une explication commune
minimale des 24 trajectoires couvertes par la clause.
Pour montrer qu’elle conduit a I’optimalité on rai-
sonne sur la partie en cours. 1 implique que South a
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joué une petite carte en £, puisque en ¢3 son nombre
de petites cartes a diminué, et c’est donc North qui
fait le premier pli avec le 12. Puis, ce nombre ne
diminuant plus jusqu’au 4¢me pli, South joue ses
deux honneurs 13 et 14 aux plis 2 et 3, qu’il rem-
porte (East et West n’ont pas de cartes plus fortes).
Le déclarant remporte donc les 3 plis et la trajectoire
est optimale.

2. 3 = 3B action(B, 5), honor(B) qui dit que le
déclarant joue un honneur en ¢5 début du 3eme pli.

L’explication commune alternative zo conduit 1’in-
terlocuteur a un raisonnement plus élaboré pour
conclure a I’optimalité. North n’ayant plus d’hon-
neur en t5 c’est forcément South qui joue I’honneur
B (donc 13 ou 14) en t5 et fait le pli 3. South jouant
en t5 cela implique que South ou East a gagné le
second pli : en effet si North ou West gagnait le pli
2, South jouerait au pli 3 en tg et non en t5. Comme
au début du pli 2 I'unique carte de East (le 7) est
plus petite que celles de West (9 ou 11) East ne peut
pas faire ce pli et c’est donc South qui a gagné le pli
2. Finalement, North ayant fait le premier pli (avec
le 12) et South les deux suivants, la trajectoire est
optimale.

6.2 North joue une petite carte en ¢,

Si au temps to North joue une petite carte, ici le 3 (mais 3
4 et 5 sont équivalentes car s-consécutives) il y a plusieurs
trajectoires abstraites optimales représentées Figure 1 dans
un arbre dont les feuilles, numérotées de 1 a 10 a partir de
la gauche, représentent les trajectoires abstraites optimales
commencant par W8 N3. Les actions non optimales, pos-
sibles mais conduisant a des trajectoires non optimales, sont
marquées par un arc conduisant a une feuille vide.

FIGURE 1 — Arbre de trajectoires abstraites optimales

On obtient cette fois quatre clauses pour le label opt par
apprentissage sur les 40 trajectoires optimales et 104 non-
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optimales :

opt < playSmallestCard(C, south, 3),

will Take TrickWithDominant(12, north, F').
opt < action(A, 12, 6),nbSmallCards(A, 1,B,[1,8]). (2)
opt < nbHonors(A, 1, B, [4, 5]). 3)
opt < nbThreats_h(A, 2, B, 0,[7,7]). 4)

()]

Les trajectoires abstraites couvertes par les clauses sont
dans I’arbre respectivement aux feuilles 5,6,7 pour la clause
1, aux feuilles 1,3,9,10 pour la clause 2, aux feuilles 1,2,4
pour la clause 3, et a la feuille 8 pour la clause 4. Avant de
détailler quelques explications associées a la clause 3, no-
tons qu’on trouve comme explication associée a la clause
(1) une instanciation du corps de la clause avec C' = 2
et I' = 4 : les clauses apprises sont maximalement géné-
rales, mais ce n’est pas le cas des explications qui sont des
sous-ensemble de la 1gg. Méme chose pour la clause (2) ou
le joueur ayant un honneur entre ¢4 et t5 est B = West.
Parmi les explications communes minimales de la clause 3
on trouve :

1. nbHonors(1, south,[4,5]). Il s’agit du corps de la
clause (3). Il dit qu’il y a 1 honneur a South exac-
tement entre t4 et t5. On sait donc a) I’un des hon-
neurs (13-14) est donc joué en t3 début du 2¢me pli
etb) I’autre en ¢5 début du 3¢me pli. De a) on déduit
que South a fait le premier pli (East n’a pu gagner
ce pli) et le second (13 et 14 sont dominants des le
début). De b) on déduit qu’il a fait le 3eme.

2. action(10,2), action(13, B), action(14,C). dit que
South joue le 10 au premier pli, puis le 13 et le 14
aux deux autres plis de la trajectoire, la trajectoire
est donc optimale. Ce qui donne un plan de jeu tres
directif au déclarant et est d’une interprétation bien
plus simple que la clause (3) elle-méme.

3. mazxCardHand(A, 2, south, [6,7]),

nextDominant_h(A, 12, north, [B, C]), geq(C, 4). Le
premier atome dit qu’a partir de t la plus grande
carte de South est le 2 et donc que South a déja joué
le 10, le 13 et le 14 et a donc fait en particulier le
pli 1. L’un de ces cartes est jouée en t5 donc South
a fait le pli précédent, le pli 2. Le deuxieme et
troisieme atomes disent que 12 est la seconde carte
dominante de North dans un intervalle se finissant
enunt > t4. On en déduit qu’en t4 South n’a pas
encore joué son deuxieme honneur (13 ou 14), il
jouera donc cet honneur en 5 et fera le pli 3. Le
déclarant ayant remporté les 3 plis la trajectoire est
optimale.

La valeur de ces explications dépend de leur propos. S’il
s’agit de voir la suite d’actions résumant ces trajectoires
favorables, I’explication 2, la plus directe convient. Si le but
est pédagogique, on peut voir les explications 1 et 3 comme
des exercices poussant un apprenti-joueur a raisonner sur
les actions de jeu et leurs conséquences.
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7 Conclusion

Nous avons proposé dans cet article une formalisation et
une proposition fondée sur des outils de Programmation
Logique Inductive de la notion d’explication de I’étiquette
partagée par un groupe d’exemples. Nous utilisons, de
méme que [20], la notion de voisinage de I’observation a
expliquer (défini comme I’ensemble des observations cou-
vertes par une méme regle du classifieur D) en 1’adaptant
au cadre relationnel. Contrairement a [10], nous nous ap-
puyons fortement sur les exemples dont nous disposons
pour construire les explications, et pour ce faire, nous avons
recours largement a des opérations d’apprentissage. Nous
avons proposé une formalisation logique de la notion d’ex-
plications en ordre un d’un groupe d’observations et nous
avons congu et implémenté des algorithmes de calcul d’une
borne inférieure de 1’espace des explications qui s’approche
d’un moindre généralisé du groupe a expliquer. Nous avons
également proposé un algorithme de calcul de motifs mini-
maux relationnels a partir de cette borne inférieure. Enfin,
nous avons pu mener de premiers tests de la méthode sur
des problemes d’analyse de trajectoires d’un jeu de Bridge
simplifié.

Ces premieres expérimentations nous ont montré que les
explications calculées ici définissent a minima la notion
intuitive d’explication : on suppose I’interlocuteur omni-
scient, et connaissant donc la sémantique du langage uti-
lisé, et I'univers U des observations possibles et leurs la-
bels (via la classifieur D). Dans la mesure ou on lui fournit
un ensemble de faits extraits d’une observation o suffisants,
sachant U, pour en déduire le label, on suppose qu’il est
en mesure de faire un travail d’interprétation/validation de
cette explication, qui lui fournit des informations minimale
nécessaire pour dériver le label de cette trajectoire.

Une premiere perspective de ce travail est la construction
d’une théorie reliant les prédicats du langage, incluant une
version intensionnelle de I’'univers U. On pourra alors faire
des déductions a partir des explications. Nous avons en
particulier montré informellement dans notre étude de cas
comment on conclut a partir d’une explication a 1’optima-
lité d’un groupe de trajectoires. Par ailleurs les explications
fournies peuvent étre nombreuses et partiellement redon-
dantes selon le langage et les contraintes de score utilisées
pour le calcul de Bottom. Nous pensons utiliser une partie
de cette théorie dans le calcul d’une distance entre explica-
tions et garantir ainsi une certaine diversité des explications.
Une perspective majeure est le passage au cas ol le joueur
artificiel ne connait pas les mains de I’adversaire. Du point
de vue de I’optimalité on passe de la résolution d’'un MDP a
celle d’'un MDP partiellement observé, donc de trajectoires
de récompense maximale & des trajectoires dont I’espérance
de la récompense totale est maximale. La question de ce
qu’est une explication dans ce cadre est ouverte.
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Résumé

L’apprentissage profond fournit les meilleures performances
de I’état de I’art dans de nombreux domaines (reconnais-
sance d’images, traitement naturel du langage, ...). Une des
prochaines étapes consiste en I’apprentissage d’algorithmes,
afin de proposer de nouvelles formes de généralisation pour
I’'IA. Ce probleme est actuellement tres difficile car il né-
cessite des récurrences algorithmiques, la gestion d’une
mémoire et la combinaison de sous-tdches, ce qui engendre
des problemes d’apprentissage et de faibles performances.
Nous présentons une méthode d’apprentissage originale
(UAT : Unrolling Algorithmic Training) pour aborder ces
spécificités, appliquée a la multiplication multi-digit.

Mots-clés

Apprentissage automatique d’algorithmes, Apprentissage
profond, Apprentissage Actif

Abstract

Deep learning achieved state of the art performances in
multiple domains (image recognition, natural language pro-
cessing, ...). One of the next steps is to be able to learn
algorithms, as a way to provide some new forms of ge-
neralization for Al systems. This is currently a hard and
challenging problem as it involves algorithmic recurrence,
memory management and sub-tasks to combine, which leads
to trainability problems and poor performance. We present
an original training method to address these specificities
for the multi-digit multiplication learning, called Unrolling
Algorithmic Training (UAT).

Keywords

Algorithmic Machine Learning, Deep Learning, Active lear-
ning

1 Introduction

Depuis les premiers succes des réseaux de neurones convo-
lutifs pour la classification d’images [18], les méthodes
d’apprentissage profond ont fait progresser 1’état de 1’art
dans de nombreux domaines [12]. Cela se traduit par des
taches de plus en plus complexes comme la traduction au-
tomatique [32] ou la résolution de jeux combinatoires [30].
L’une des prochaines étapes correspond a 1’apprentissage
d’algorithmes, qui peut étre utile au calcul d’expressions ma-
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thématiques, afin de permettre 1’apprentissage de toute tache
pouvant étre exprimée dans une machine de Turing et de
développer ainsi I’autonomie des intelligences artificielles.

L’exécution d’algorithmes par réseaux de neurones est en-
core un domaine de recherche émergent. Il s’agit d’un pro-
bleme difficile car il nécessite de mémoriser des variables
pendant de longues périodes, d’apprendre des inférences, de
combiner des procédures, d’extrapoler a des domaines incon-
nus, etc. Plus fondamentalement, il s’agit de concilier la com-
préhension et la manipulation symboliques avec 1’ apprentis-
sage statistique. La machine de Turing neuronale [13] a été
proposée pour apprendre des procédures algorithmiques de
bout en bout (résolution end-to-end), telles que le tri de listes.
Ce modele propose de réduire le probleme d’apprentissage
(trainability problem) rencontré par les RNN (Récurrent
Neural Networks), qui sont Turing complets [28], en ajoutant
des mécanismes spécifiques tels qu’une mémoire externe et
des possibilités d’acces différentiables. Cependant, ce mo-
dele rencontre malgré tout des problemes d’apprentissage,
de sorte que les performances sont difficiles a reproduire
et inconstantes [8]. Ces probléemes sont causés par la pro-
fondeur de 1’architecture proposée [17] mais aussi par la
complexité intrinseque des opérations a apprendre, en parti-
culier les dépendances a long terme dans les données ou les
variables a manipuler.

Pour surmonter ce probleéme d’apprentissage d’algorithmes,
une autre solution consiste a décomposer cet algorithme
en étapes successives que le réseau neuronal calculera et
apprendra de maniere itérative en réintroduisant sa sortie
précédente par le biais d’une récurrence externe au modele.
Cette procédure a été appliquée a une architecture inspi-
rée d’une architecture transformeur pour I’apprentissage de
certaines procédures algorithmiques [34] et a un MLP (multi-
layer perceptron) pour les opérations arithmétiques [21, 34].
Dans cet article, nous avons choisi comme application les
opérations arithmétiques pour illustrer notre proposition. En
particulier, la multiplication a plusieurs chiffres qui peut étre
résolue par un algorithme. Ce calcul implique de nombreuses
opérations et variables dans le flux de calcul (calculer plu-
sieurs multiplications a un chiffre, additionner correctement
les résultats intermédiaires afin d’obtenir le résultat final).
La complexité d’une telle opération est également liée a
la propagation des retenues [7]. L’apprentissage direct de
bout en bout des multiplications conduit a des performances
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médiocres [16]. Pour résoudre ce probleme d’apprentissage,
nous proposons avec la méthode UAT (Unrolling Algorith-
mic Training) d’introduire conjointement pendant 1’ appren-
tissage différentes sous-taches intermédiaires utiles a la ré-
solution et la multiplication compléte de bout en bout, en
pondérant les différentes taches par une stratégie d’appren-
tissage actif. Cette approche est en quelque sorte similaire
a un apprentissage multitiche, en utilisant des taches com-
plémentaires pertinentes pour aider le réseau a apprendre
la multiplication compléte. Cependant, pour 1’approche que
nous proposons, le réseau apprend toutes ces taches sans
aucune couche dédiée a chacune d’entre elles. Ainsi, le ré-
seau devra s’accommoder des opérations intermédiaires afin
d’apprendre la multiplication compleéte. Une autre différence
est que cette adaptation doit suivre le cours de I’algorithme,
en connectant séquentiellement les taches et en propageant
les valeurs intermédiaires utiles a la résolution. Nous mon-
trons que cette procédure d’apprentissage peut également
étre utilisée pour pré-entrainer le réseau.

Nous présentons les travaux connexes a ce travail dans la
section 2. Nous montrons dans cette section que les mo-
deles de langage larges ne fournissent pas de bons résultats
concernant les opérations arithmétiques telles que la multi-
plication et connaissent des difficultés a généraliser. Nous
détaillons le cas d’utilisation des multiplications a plusieurs
chiffres dans la section 3. Cette tache est 1’'une des plus
difficiles des quatre opérations arithmétiques car lorsque ré-
solue algorithmiquement elle s’appuie sur un grand nombre
d’étapes intermédiaires. Le modele sur lequel notre procé-
dure d’apprentissage est appliquée est ensuite détaillé dans
la section 4. Le protocole et les résultats sont présentés dans
la section 5. Nous conclurons et discuterons des perspectives
de ce travail dans la section 6.

2 Etat de I’art

Au cours des années, de nombreux modeles d’apprentis-
sage profond ont été€ proposés pour résoudre différents types
de problémes [12]. Les réseaux neuronaux convolutifs [18]
permettent de classer des images avec des performances dé-
passant parfois celles des humains dans des scénarios spéci-
fiques. Les réseaux neuronaux récurrents (RNN) permettent
quant a eux de manipuler des données temporelles, certains
modeles permettent d’atténuer les phénomenes d’oubli des
données manipulées [15] [6].

Les modeles d’apprentissage profond sont des approxima-
teurs de fonctions universels [9], mais ils sont souvent dif-
ficiles a entrainer. En théorie, une architecture neuronale
méme peu profonde est suffisante pour apprendre toute fonc-
tion. En pratique, la capacité des réseaux profonds a ap-
prendre des représentations pertinentes a partir des données
est bien meilleure [1]. Les réseaux de neurones récurrents
sont Turing-complets [28], mais ils sont également confron-
tés a des difficultés d’apprentissage [13]. Cette limitation
tend a étre plus prononcée pour les tiches complexes, en
particulier lorsque des inférences a long terme sont néces-
saires. Par exemple, le taux d’erreur pour une opération
arithmétique est 1ié au nombre de retenues pour un percep-
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tron multicouche [7].

Certaines stratégies globales ont été proposées pour rendre
I’apprentissage des réseaux plus efficace. Parmi celles-ci, les
stratégies d’apprentissage actif s’intéressent a sélectionner
les données pour I’apprentissage qui permettent de maxi-
miser la progression de 1’apprentissage [27, 4]. Une fagon
courante de le faire est I’apprentissage par curriculum pour
lequel les tiches soumises sont ordonnées par complexité
croissante [2]. Une autre stratégie repose sur de 1’apprentis-
sage multitiche qui consiste a combiner différentes taches
avec des objectifs similaires afin que le réseau puisse mieux
généraliser et apprendre la structure sous-jacente des don-
nées [35]. Dans ce cas, certaines couches en sortie de réseau
sont spécifiques aux différentes taches apprises. Méme si
notre proposition peut sembler s’apparenter a de 1’apprentis-
sage multitiche, dans notre modele les tiches sont apprises
sur le méme réseau et sont de nature algorithmique.

La machine de Turing neuronale (NTM) [13] a été spécifique-
ment congue pour apprendre des taches algorithmiques. Afin
de limiter le probleme de dépendance temporelle rencontré
par les réseaux récurrents, elle imite certains des mécanismes
d’une machine de Turing en introduisant une mémoire et des
acces différenciables en lecture/écriture. L’ ordinateur neuro-
nal différentiable [14] améliore ces acces pour apprendre des
taches plus complexes comme des problemes d’inférence
ou de raisonnement en langage naturel. Malgré tout, ces mo-
deles sont difficiles & entralner avec une treés forte sensibilité
aux conditions d’initialisation. [8, 25].

L’ architecture neuronale GPU [17] partage des idées simi-
laires avec la machine de Turing neuronale mais utilise des
réseaux réccurents GRU (Gated Recurrent Unit) convolu-
tifs afin d’obtenir un calcul parallele. Elle est capable d’ap-
prendre certaines taches algorithmiques telles que 1’addition
et la multiplication binaires, I’inversion de séquence, .... Sa
principale réussite est sa capacité a généraliser 1’ apprentis-
sage a des entrées de taille plus importante dans les tests.
C’est le cas pour la multiplication binaire a 20 chiffres dans
I’apprentissage, et testée jusqu’a 2000 chiffres dans les tests
sans aucune erreur. Cependant, ce modele ne parvient pas a
apprendre les multiplications décimales [10]. Cette limita-
tion peut &tre liée a la propagation de retenue qui est difficile
a entralner et apparait plus fréquemment avec le codage dé-
cimal des nombres et peut €tre partiellement surmontée en
utilisant ’apprentissage par curriculum (de binaire a quater-
naire puis vers le décimal) [23].

De nombreux articles ont étudié I’apprentissage du traite-
ment des opérations mathématiques, souvent en utilisant des
modeles issus du traitement du langage. Dans [11], différents
types d’architectures d’encodage-décodage sont comparés
sur des taches simples d’évaluation d’expressions numé-
riques. Cependant, I’article s’intéresse principalement au
mélange de formats d’écriture textuelle des nombres et des
opérations pour la formulation des opérations arithmétiques.
11 est donc difficile d’analyser finement les performances des
opérations arithmétiques. Dans [25], plusieurs algorithmes
(réseaux réccurents LSTM avec ou sans mécanisme d’at-
tention, architecture neuronale de type transformeur) ont
été testés sur différentes taches d’inférence mathématique.



L’ objectif principal était de proposer un jeu de données et de
comparer les modeles, en particulier sur I’aspect attention-
nel, de sorte qu’une fois de plus, les performances détaillées
manquent. L une des conclusions est que les dépendances
a long terme sont les plus difficiles a apprendre, ce qui
peut étre compromettant lorsque les expressions se com-
plexifient. Un transformeur, qui lit I’opération arithmétique
caractere par caracteére, obtient de bonnes performances sauf
pour la soustraction et la multiplication [33]. [19] résout
des équations mathématiques, y compris des équations dif-
férentielles, avec des modeles Seq2Seq. L originalité réside
dans le fait que 1’équation est codée par une représentation
arborescente. Une autre approche propose de résoudre des
expressions arithmétiques en exploitant des modules feuilles
pour la résolution de sous-taches a un chiffre (multiplica-
tion ou addition), ou des modules noeuds exploitant d’autres
modules noeuds ou feuilles. Les modules feuilles sont pré-
entrainés. Les modules noeuds apprennent par renforcement
avec curriculum les modules a exploiter séquentiellement,
I’emplacement mémoire des données a leur communiquer et
I’emplacement ou reporter leurs résultats [5]. L’ expression
a calculer est communiquée au systeme sous la forme des
deux opérandes séparés par le signe de I’opération arithmé-
tique. Les résultats indiquent la résolution de multiplications
pour des expressions allant jusqu’a la taille 10, cependant
la difficulté de résolution, sous forme de décomposition
hiérarchique dans le cadre de cette approche, est liée a la
taille minimale des deux opérandes, celle-ci ne peut étre dé-
duite de la simple longueur de 1’expression. Contrairement
a ce qui est indiqué les données utilisées ne sont pas préci-
sées en annexe. Les auteurs soulignent que I’apprentissage
par curriculum est nécessaire pour atteindre les valeurs de
performance reportées. Les unités logiques arithmétiques
neurales [31] sont des cellules capables d’effectuer des opé-
rations arithmétiques en introduisant des modules de calcul
spécifiques tels que log, exp, .... L’objectif ici n’est pas
d’apprendre I’arithmétique mais de fournir des cellules dé-
diées capables d’extrapoler 1’apprentissage avec des calculs
qui s’étendent a des domaines inconnus. Une extension di-
recte de ce travail traitant également des entrées négatives
a été proposée dans [26]. D’autres modeles modeles déri-
vés peuvent calculer des opérations arithmétiques sur des
nombres réels [20]. Comme nous 1’avons vu, une grande
variété de taches a été explorée dans la littérature, avec des
objectifs variés qui ne peuvent étre comparées facilement.

Le raisonnement algorithmique fait également partie du ma-
tériel qui peut étre utile pour le traitement du langage naturel.
Les modeles de langage préentrainés, qui se sont beaucoup
développés ces dernieres années, sont sollicités pour leurs ca-
pacité a raisonner. Ils peuvent par exemple apprendre a effec-
tuer un raisonnement numérique a partir de peu d’exemples
(en utilisant une requéte telle que "Q : Combien font 24 fois
187", en prenant par exemple GPT-J-6B comme base). Il a
été démontré que la performance est alors fortement corrélée
a la fréquence des termes dans le corpus d’entrainement[24].
Lorsque la cooccurrence des termes est faible, la précision
est également faible. Ces observations soulignent le pro-
bleme de la capacité d’entrainement des algorithmes et les
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problemes de généralisation sous-jacents. En conséquence,
les performances diminuent a mesure que la taille des opé-
randes augmente [3]. En outre, alors que 1’addition semble
moins affectée par la taille des opérandes, les performances
s’effondrent pour la multiplication, qui nécessite davantage
de raisonnement ou de traitement algorithmique. Les mo-
deles comme GPT-3 sont tres larges, GPT-3 exploite environ
500 milliards de tokens pour son apprentissage [22]. Ce-
pendant, les résultats montrent que la taille du corpus ne
semble pas suffisante pour permettre une généralisation ef-
ficace sur des données inconnues. ChatGPT qui repose sur
des modeles basés sur GPT hérite des mémes limitations.

Ces observations suggerent que les compétences en matiere
de raisonnement pour de tels modeles ne doivent pas étre
surestimées. Elles dépendent fortement de la taille du cor-
pus disponible et des inférences statistiques. Le corpus ne
contiendra jamais toutes les combinaisons de termes ou les
parametres des algorithmes envisageables. Une meilleure ap-
proche consiste donc a améliorer la capacité d’apprentissage
des algorithmes, ce qui permettrait de faire de meilleures
prédictions pour des configurations inconnues.

Dans cet article, nous avons choisi de nous concentrer sur
la multiplication a plusieurs chiffres de deux nombres dé-
cimaux. Cette opération est suffisamment simple pour ne
pas mélanger différents problémes, mais elle constitue néan-
moins un défi, car de nombreux modeles sont incapables
de I’apprendre correctement. Cette difficulté provient de la
dépendance a long terme due a la propagation de la retenue,
mais aussi et plus généralement de la complexité inhérente
aux algorithmes qui mettent en jeu de nombreuses opérations
et variables dans le flux de calcul.

De plus, certains articles ont mesuré précisément les perfor-
mances de cette tache. [16] propose un MLP pour apprendre
I’addition et la multiplication soit a partir d’entrées visuelles,
soit a partir d’un encodage numérique. Dans les deux cas, la
précision obtenue pour la multiplication est faible.

3 Enoncé du probleme

Dans cet article, nous considérons la multiplication a plu-
sieurs chiffres comme tiche d’apprentissage par un réseau
de neurones. Sachant n le nombre de chiffres des opérandes
considérés. La multiplication des deux opérandes conduit a
n+1 sous-taches : n multiplications a un chiffre et 1 addition
finale du résultat des multiplications partielles (voir figure 1).
Selon la représentation des données choisie, chaque opéra-
tion correspondra a deux lignes de calcul : une pour les
retenues et une pour le résultat. La taille maximale de toute
opération intermédiaire est N = 2n (cette longueur maxi-
male sera obtenue pour 1’addition finale avec une retenue
générée a la position du chiffre le plus significatif). Tous les
nombres sont complétés par des chiffres de valeur nulle pour
correspondre a une taille de NV, mais il y aura exactement
n+1 opérations intermédiaires méme si le premier opérande
a moins de n chiffres.
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FIGURE 1 — Exemple de représentation d’une multiplication
de deux opérandes a 2 chiffres. Notez que les signes (+ et
%) et les lignes horizontales ne sont représentées que pour
plus de clarté. Les lignes (1) et (2) correspondent aux deux
opérandes. Les lignes (3) et (4) (respectivement (5) et (6))
représentent les retenues et le résultat de la multiplication
a 1 chiffre de 8 (respectivement 4) par 23. Les lignes (7) et
(8) correspondent aux retenues et au résultat de 1’addition
des lignes (4) et (6), qui est aussi le résultat final de la
multiplication globale de 48 par 23, soit 1104.

4 Modele

Notre modele adopte un fonctionnement trés similaire a ce-
lui des réseaux récursifs utilisés par certains modeles pour le
traitement du langage naturel. La récurrence ainsi représen-
tée permettant de potentiellement dérouler étape par étape
I’algorithme. Nous n’utilisons pas d’encodage spécifique tel
que le binaire, afin de maintenir une manipulation symbo-
lique plus agnostique et générale.

4.1 Représentation des données

Chaque chiffre ¢ est représenté par un vecteur a 10 di-
mensions selon un codage one-hot, soit (dci)ico,....0}- Ce
vecteur peut également prendre deux autres valeurs. Tout
d’abord, un vecteur nul (composé uniquement de bits a 0)
est utilisé pour coder d’éventuelles lignes vides (voir la liste
des taches sur le tableau 1). Notez qu’il sera également uti-
lis€ comme caractere de départ pour le décodeur détaillé
ci-dessous. D’autre part, un vecteur 1 (composé uniquement
de bits a 1) correspond a la fin de la ligne lors de la lecture
ou de I’écriture des données.

4.2 Architecture du modele

Nous utilisons un modele Seg2Seq tel que proposé dans [29]
(voir figure 2) . Celui-ci est composé d’un encodeur qui va
lire séquentiellement les données et les integre par récur-
rence dans I’espace latent du réseau. A partir de I’espace
latent résultant, un décodeur produira itérativement une sé-
quence de valeurs, en commengant par un code prédéter-
miné.

L’encodeur et le décodeur sont tous deux implémentés par
des réseaux récurrents LSTM (Long-Short-Term-Memory).
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Pendant I’apprentissage, nous avons utilisé un apprentissage
forcé (teacher forcing), c’est-a-dire que les caracteres qui
alimentent récursivement le décodeur sont issus des valeurs
cibles (et ne correspondent pas aux valeurs inférées par
le réseau, tel qu’utilisé pour la phase de test). La sortie
du décodeur est alors comparée pour chacune des valeurs
a celles attendues, I’erreur est rétropropagée a travers le
décodeur et I’encodeur.

Un bandeau permet de lire et d’écrire deux lignes successives
a la fois, chiffre par chiffre. Les chiffres, encodés dans des
vecteurs one-hot, sont ensuite lus de droite a gauche, avec
le vecteur de fin de ligne <eol>(end of line) positionné a
la fin de chaque ligne. De la méme maniere, les vecteurs
one-hot sont écrits sur les sorties. L’entrée du codeur et la
sortie du décodeur ont ainsi une taille de 2 x 10. Chacune
des différentes taches (détaillées ci-dessous) utilise ainsi le
méme codage.

4.3 Définition des taches

L’algorithme de multiplication étudié comporte des sous-
taches que I’on soumet également au modele. L’ encodeur
enregistre chaque tache selon sa formulation et le décodeur
produit la valeur cible associée (voir le tableau 1). Tel que
présenté dans la section 3, ’opération de multiplication
de deux nombres a n chiffres peut étre décomposée en n
multiplications a un chiffre et 1 addition finale. Ces n+1
opérations et la multiplication globale (c’est-a-dire le calcul
du résultat final et des retenues) constituent les n+2 taches
d’apprentissage pour le réseau. Pour chaque tiche, 1’enco-
deur lit les entrées correspondantes et le décodeur produit la
valeur cible de I’opération correspondante, comme illustré
dans le tableau 1. On remarque que la tache de multipli-
cation globale de bout en bout (end-fo-end) est soumise
sans distinction, avec une phase d’encodage de lignes vides
complémentaires dont on pourra par la suite faire varier le
nombre afin d’en étudier ’influence. Ces lignes complémen-
taires permettent au réseau de différencier dans I’encodage
la tAche globale de la premiere multiplication & un chiffre
(stl).

Tache Entrée Encodeur  Sortie Décodeur
stl (1/72) (3/14)
st2 (1/72) (3//4) (5/16)
st3 (1/72) (3/14) (5//6) (7/18)
tglobale  (1//2) (ligne double vide * 2) (7118)

TABLE 1 — Sous-taches et tache globale associées a une
multiplication a 2 chiffres (voir les lignes numérotées sur la
figure 1, les lignes sont lues et écrites deux par deux ("//"))

4.4 Meécanisme d’apprentissage actif

Nous avons décrit jusqu’a présent plusieurs taches. On peut
choisir de sélectionner un ensemble de tiches a entralner
simultanément sur le modele. Dans ce qui suit, différentes
configurations sont utilisées (sous-tdches uniquement, toutes
les taches, tache globale uniquement) pour la phase d’ap-
prentissage.
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FIGURE 2 — Architecture Seq2Seq. L’ encodeur recoit successivement les deux chiffres (encadrés) de deux lignes consécutives
(les opérandes 23 et 48) de droite 4 gauche. A partir de I’encodage, le décodeur produit de facon récurrente les chiffres, de
droite a gauche, des deux lignes suivantes (ici la retenue et le résultat de la premiere multiplication intermédiaire 8 x 23). Dans
la pratique, chaque chiffre est codé sous la forme d’un vecteur one-hot.

Afin d’équilibrer I’effort d’apprentissage entre les diffé-
rentes taches, nous utilisons le méme mécanisme d’ap-
prentissage actif que celui proposé dans [21]. Il consiste
d’une part a mesurer le taux d’erreur, noté erricp., de
toute tiche pour chaque période d’apprentissage. Pour
chaque période (epoch), les instances de taches a apprendre
sont sélectionnées aléatoirement parmi 1’ensemble des don-
nées d’apprentissage préalablement générées. Les instances
de taches sont sélectionnées en respectant la proportion :
Flche = )\% + (1 - A)—A

> aciisteTache €17 card(listeTdache)
ou A est un hyperparametre et listeTdche est la liste de toutes
les taches concernées. L'idée générale étant que plus une
tache est difficile a apprendre (premier terme), plus elle est
présente pour la période d’apprentissage, avec une limite
inférieure dépendant de la valeur lambda.

5 Expérimentations

5.1 Protocole

Pour I’apprentissage, 100 000 couples uniques d’opérandes
sont générés. Pour chaque période d’apprentissage, les en-
trées et sorties du réseau sont générées pour chacun de ces
couples, tout en respectant la proportion de chacune des
taches calculée par le mécanisme d’apprentissage actif pré-
senté dans la section 4.4.

Pour les ensembles de données de validation et de test, nous
utilisons respectivement 1000 et 10000 couples uniques sup-
plémentaires d’opérandes. La taille de I’espace latent du
codeur est fixée a 500 et le parametre d’apprentissage ac-
tif A 4 0.5. Le modele est entrainé a I’aide de I’ optimiseur
ADAM avec un taux d’apprentissage de 10~ et un batch
de taille 10. Tous les résultats présentés dans les sections
suivantes sont moyennés sur 4 exécutions de 500 périodes
d’apprentissage (epochs).

5.2 Résultats

Dans cette section, nous quantifions 1’effet de notre proposi-
tion d’apprendre simultanément les différentes sous-taches
avec la multiplication globale de bout en bout.
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Afin de nous comparer, nous reproduisons le format des mul-
tiplications présentées dans [16] et [21], avec des opérandes
a 4 chiffres sélectionnés de maniere a ce que les résultats
soient restreints a des nombres de 7 chiffres.

5.2.1 Sous-taches et tache globale

L’objectif principal de cet article est d’aborder le probleme
d’apprentissage rencontré pour la tiche de multiplication de
bout en bout que nous avons choisie comme une premiére
étape vers I’apprentissage algorithmique. Pour le groupe de
taches considérées, les sous-taches et la tiche globale sont
entrainés simultanément sur le méme réseau en respectant
les proportions de I’apprentissage actif décrit. Nous présen-
tons dans le tableau 2 les performances pour la tache de
multiplication globale, et les comparons avec [16] qui utilise
un perceptron multicouches (MLP) alors que nous utilisons
un modele Seg2Seq. Pour les expérimentations reportées,
nous faisons également varier 1’échelle et la complexité des
problémes afin de souligner les améliorations apportées par
notre proposition.

Les résultats démontrent clairement la contribution des sous-
taches pour I’apprentissage de la tache globale, en réduisant
le taux d’erreur (de 35,87% a 4,51% pour les multiplications
restreintes 4 x 4).

Cela suggere que le modele est capable de s’auto-organiser
et de mettre a profit les sous-tiches complémentaires ap-
prises, validant ainsi le fait que la procédure d’apprentissage
proposée est 1I’élément clé de notre modele. Bien que les
résultats soient similaires sans I’introduction de ses sous-
taches, notre approche est nettement plus performante que
[16]. La réduction de 1’écart-type lorsque 1’apprentissage
comprend les sous-tiches montre que la stabilité de 1’ap-
prentissage est également améliorée (a 1’exception de UAT
(train = tglobale) a 8 chiffres de sortie qui peut étre exclu de
la comparaison par ses faibles résultats).

Nous présentons ci-dessous d’autres améliorations signifi-
catives pour le probleme le plus difficile présenté (le pro-
bleme 4 x 4 (8 chiffres de sortie)) suite a un apprentissage
de finition (fine tuning) et a I’'introduction de récurrences
supplémentaires.
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test = tglobale

3x3

(6 chiffres en sortie)

4 x4
(8 chiffres en sortie)

4 X 4 restreinte
(7 chiffres en sortie)

Hoshen et al.[16]
UAT (train = tglobale)
UAT (train = sous-taches et tglobale)

4.05% (+ 1.72%)
3.33% (+ 1.32%)

37.6 %
35.87% (+28.10%)
4.51% (* 1.21%)

n.c n.c.
92.42% (+ 3.64%)

23.34% (*+ 14.69%)

TABLE 2 — Taux d’erreurs pour la multiplication (tglobale)

4x4 (8 chiffres en sortie)

taux d’erreurs

initial UAT train = sous-taches + tglobale
UAT fine tuning (pre-training = sous-taches + tglobale)
UAT fine tuning (pre-training = sous-taches)

23.34% (+ 14.69%)
6.68% (+4.31%)
73.31% (= 11.10%)

TABLE 3 — Influence de 1’apprentissage de finition (fine tuning)

ligne double vide taux d’erreurs
0 88.67% (+ 5.03%)
1 50.19% (+ 18.16%)
2 14.39% (* 2.65%)
3 4.44% (+ 1.65%)
4 6.68% (+ 4.31%)
5 5.53% (+ 2.86%)
6 3.84% (+ 1.61%)
7 3.83% (+1.29%)

TABLE 4 — Influence de la quantité de récurrences disponible
lors de la phase d’apprentissage de finition (pre-training =
sous-taches + tglobale, 4 lignes doubles vides)

5.2.2 Apprentissage de finition de la tache globale

Afin d’améliorer les performances de notre modele, nous
proposons de poursuivre 1I’apprentissage pour la tiche glo-
bale seule, durant 500 périodes supplémentaires, pour le
probléme le plus difficile de taille 4 x 4.

Comme nous pouvons le voir sur le tableau 3, en conservant
la mé&me récurrence pour le réseau, cet apprentissage de
finition conduit a une amélioration significative des perfor-
mances puisque I’erreur passe de 23,34% a 6,68% pour le
probleme a 8 chiffres de sortie.

Ce résultat montre également qu’une fois que la tAche glo-
bale a pu étre amorcée (grice aux sous-tdches complé-
mentaires), elle peut &tre maintenue seule en apprentissage
afin de finaliser celui-ci. Au contraire, le tableau 3 montre
que le fait de ne pas inclure la tiche globale pour le pré-
entrainement entraine des problemes également lors de la
phase de finalisation de I’apprentissage. Cela confirme que le
modele doit apprendre conjointement les opérations intermé-
diaires et la tache globale afin de permettre 1’apprentissage
plus efficace de la tache globale cible.

5.2.3 Flexibilité

Dans notre modele, I’entrée de la tache globale (multiplica-
tion) est composée de quelques lignes vides (voir le tableau
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1). Ces lignes vides constituent des étapes de récurrence pour
le réseau lors de I’encodage. Afin de mesurer 1’influence de
ces lignes encodées, nous en avons fait varier la quantité lors
de I’apprentissage de finition uniquement (1’entrainement
initial est effectué avec 4 lignes doubles tel que précédem-
ment).

Nous pouvons observer sur le tableau 4 que les taux d’er-
reur tendent a diminuer de fagcon monotone avec le nombre
de récurrences additionnelles. Cela peut sembler logique
puisque I’augmentation du nombre de récurrences augmente
également la puissance de calcul du modele.

5.2.4 Dynamique de I’apprentissage actif

Dans la section 4.4, nous avons présenté le mécanisme d’ap-
prentissage actif que nous avons utilisé pour équilibrer 1’ef-
fort d’apprentissage entre les différentes tdches soumises.
La figure 3 représente 1’évolution des erreurs au cours de
1’apprentissage pour les différentes taches. Nous pouvons
observer qu’elle est relativement constante apreés un certain
temps et que la tiche la plus difficile est bien la tache glo-
bale. Cependant, on peut remarquer que la deuxiéme tache
la plus difficile est la procédure d’addition et non 1’une des
multiplications intermédiaires, dont le taux d’erreur moyen
est méme proche de 0. Ceci est surprenant car dans la litté-
rature, I’addition semble étre une tache simple a apprendre.
Cela peut cependant s’expliquer par les nombreux opérandes
impliqués pour cette addition.

5.2.5 Sous-tiches uniquement

Nous n’entrainons le réseau que sur les sous-taches (c’est-a-
dire en excluant I’opération de bout en bout). Pour obtenir
le résultat global, nous déroulons 1’algorithme par une récur-
rence manuelle (les différentes sous-taches "s’alimentent"
consécutivement). Seule la sortie de 1’addition finale comme
résultat global est évaluée. Cette méthode a également été
utilisée dans [34], avec un simple perception multi-couches.
Cette tache est plus facile a traiter (car I’opération globale est
décomposée en ses étapes successives pour son exécution).
En particulier, nous cherchons a estimer ’effet de la récur-
rence disponible dans notre réseau sachant que [21] utilise
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FIGURE 3 — (En haut) Evolution du taux d’erreur pour
chaque tache (estimé a partir de I’ensemble des données
d’apprentissage) utilisé pour 1’apprentissage actif. (En bas)
Evolution associée de la proportion des différentes tiches
dans I’ensemble des données d’apprentissage

un réseau sans récurrence.

Le tableau 5 montre que notre modele réduit le taux d’erreur,
dans ce contexte d’exécution. Cela montre que le modele
récurrent et la représentation des données que nous utilisons
parviennent a apprendre toutes les sous-taches.

test = récurrence manuelle

4 X 4 restreinte
(7 chiffres en sortie)

2%
0.31% (+0.11%)

[21]
UAT

TABLE 5 — Comparaison du taux d’erreur entre [Nollet et
al., 2020] et UAST, en combinant des tiches secondaires
uniquement grace a une récurrence manuelle
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6 Conclusion and perspectives

Malgré ses multiples succes, les réseaux profonds ren-
contrent des difficultés a apprendre les algorithmes, comme
certaines opérations arithmétiques. Cela s’explique par la
complexité de la tiche, en particulier les dépendances a long
terme, mais correspond aussi & un probleme d’entrainement
rencontré par de multiples modeles.

Cette limitation peut également &tre observé pour les mo-
deles de langue, dont les performances proviennent du cor-
pus disponible, et ne s’applique pas bien aux inférences
algorithmiques lorsque la variabilité des valeurs des para-
metres est importante et que le processus de calcul de 1’al-
gorithme implique de nombreuses étapes, comme pour la
multiplication arithmétique.

Dans cet article, nous proposons une méthode originale pour
apprendre la multiplication a plusieurs chiffres de bout en
bout de deux opérandes (décimaux), en guidant le modele
par I’introduction de sous-taches (ou sous-routines) en méme
temps que la tiche cible, tout en appliquant une stratégie
d’apprentissage actif entre tiches. Nous montrons a travers
I’analyse de nos expériences que 1I’amélioration des per-
formances mesurée est directement causée par la méthode
d’apprentissage que nous introduisons. L’ apprentissage de
la tache globale suite a celui des sous-taches peut amélio-
rer les résultats. Cependant, la meilleure fagon de procéder
est sans équivoque de soumettre 1’ensemble des tiches si-
multanément a I’apprentissage pour permettre d’amorcer la
tache d’apprentissage globale de bout en bout (la multipli-
cation complete). Une fois amorcée, la tiche globale peut
poursuivre son apprentissage seule de maniere efficace.

En finalisant 1’apprentissage sur la tiche globale, nous mon-
trons une propriété supplémentaire intéressante de notre
méthode d’apprentissage. Une fois que la multiplication glo-
bale est apprise, le réseau peut s’adapter a un nombre de
récurrences différent de celui pour lequel il a initialement été
paramétré. Cela semble indiquer que le modele est capable
non seulement de combiner les sous-taches pour résoudre la
tache globale de bout en bout, mais aussi d’extraire et d’adap-
ter de maniere autonome une sorte de connaissance de haut
niveau. La restriction des récurrences fournies pour le calcul
et le maintien de la précision ressemble a une parallélisation
contrainte de la tache algorithmique. Bien que 1’approche
décrite permette d’apprendre plus efficacement la multi-
plication, elle met en oeuvre de nombreuses récurrences
qui limitent les capacités de résolution pour les opérations
de plus grande taille. Le probleme du passage a 1’échelle
a également été observé sur les autres approches pour la
multiplication décimale. Tout en conservant le mixage des
différentes sous-taches lors de 1’entralnement algorithmique,
qui est central a I’approche proposée, certaines optimisations
pourraient étre étudiées pour de futurs travaux.

La principale motivation de ce travail n’est pas seulement la
résolution de la multiplication, mais également de dévelop-
per un procédé permettant d’atténuer le probleme d’entraine-
ment difficile qui a été observé pour les algorithmes. Il serait
intéressant d’étudier comment permettre d’apprendre des
algorithmes afin de réaliser de meilleures inférences lorsque
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une approche statistique ne permet pas de généraliser, tel
qu’observé pour les multiplications sur les grands modeles
de langage.

Ce travail souleéve également de nombreuses questions de
recherche concernant la dynamique d’apprentissage. Il serait
intéressant d’étudier plus précisément comment le transfert
des étapes intermédiaires vers la tiche globale est réalisé
par le réseau. Pour surmonter le probleme d’apprentissage
rencontré, nous fournissons toutes les étapes intermédiaires
au réseau pendant 1’apprentissage. Un cas spécifique que
nous souhaiterions étudier serait de ne fournir que certaines
des taches de soutien et d’observer la capacité du réseau a
compléter les taches inconnues de lui-méme. Pour cela, il
serait intéressant d’étudier le mécanisme de transfert des
étapes intermédiaires vers la tiche globale. Cette compré-
hension pourrait nous donner la possibilité de controler le
flux d’interaction entre les étapes de soutien et la dynamique
générale du transfert algorithmique, et donc de peut-étre
mieux appréhender la facon dont une IA pourrait exploiter
et adapter ses connaissances algorithmiques afin d’étendre
ses capacités.
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Résumé

Des agents artificiels tels que des robots ont souvent inté-
rét a fusionner des données issues de différentes modali-
tés. Pour cela, il peut étre pertinent de prendre en compte
les variations dans la structure et la résolution des to-
pologies sous-jacentes aux espaces sensoriels. Nous pro-
posons d’utiliser un champ neuronal dynamique pour sé-
lectionner des stimuli dans un contexte multimodal. Nous
avions adapté le modele a des topologies apprises (par des
gaz neuronaux croissants notamment) pour la fusion, nous
I’étendons maintenant en insérant un auto-encodeur pour
réduire la dimensionnalité des données d’entrée.

Mots-clés

Fusion multimodale, champ neuronal dynamique, appren-
tissage de variétés, auto-encodeur, gaz neuronal croissant

Abstract

Artificial agents such as robots can often benefit from mer-
ging data from different modalities. For this purpose, it may
be relevant to take into account the variations in the struc-
ture and resolution of the topologies underlying the sensory
spaces. We propose to use a dynamic neural field to select
stimuli in a multimodal context. We had adapted the mo-
del to learned topologies (with growing neural gas in par-
ticular) for fusion, we now extend it by inserting an auto-
encoder to reduce the dimensionality of the input data.

Keywords

Multimodal fusion, dynamic neural field, manifold lear-
ning, auto-encoder, growing neural gas

1 Introduction

Quand on parle de traitement de I’information et de prise
de décision comportementale, la facon dont on fusionne les
données issues de différentes sources n’est pas a négliger.
Prenons un exemple : un robot a la tiche de trouver et at-
teindre un réveil lorsqu’il se met a sonner. Au début, le ro-
bot peut faire face a plusieurs objets ressemblant a un ré-
veil, qu’il ne devrait avoir aucune difficulté a distinguer.
Lorsqu’une sonnerie se fait entendre, le robot devrait étre
capable de localiser son origine, mais avec généralement
une faible précision. Avant d’entreprendre une action, le
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robot doit sélectionner un objet. Dans ce cas, il s’agit de
I’objet, parmi ceux qui ressemblent & un réveil, qui coin-
cide le plus avec la localisation de la source sonore. Mais la
maniere dont les modalités visuelle et auditive doivent étre
pondérées dépend non seulement de la tache (une horloge
visible de face est moins importante qu’un son provenant
d’un c6té), mais aussi de la fiabilité des capteurs (la réver-
bération de la piece peut rendre I’orientation du son moins
décisive).

La tache dans cet exemple est confrontée a de multiples dé-
fis, notamment la fusion de modalités sensorielles de dispo-
nibilité et de fiabilité différentes, et la sélection de (et 1’at-
tention vers) la cible. Pour résoudre ces problémes, beau-
coup de modeles actuels se basent exclusivement sur 1’ap-
prentissage profond. Dans cet article, nous prenons 1’ap-
prentissage profond comme un outil de pré-traitement de
données et de réduction de dimension. Pour la fusion, nous
nous reposons sur une autre approche a partir d’'un champ
neuronal dynamique (dynamic neural field, DNF), un mo-
dele bio-inspiré d’activité neuronale [2]. Il s’agit d’un ré-
seau récurrent en temps continu placé dans une topologie,
ou les poids sont connus et dépendent de la distance entre
les neurones. Avec un mélange d’excitation a courte portée
et d’inhibition a longue portée, les stimuli d’entrée sont mis
en compétition jusqu’a ce qu’une bulle d’activité émerge,
qui peut €tre interprétée comme une décision, décentrali-
sée et dynamique, de sélection d’une cible et/ou d’action.
De plus, la dynamique donne un lissage temporel a la bulle
d’activité, malgré les fluctuations des entrées et les distrac-
teurs potentiels. Le DNF a connu diverses applications, no-
tamment en robotique [14, 34,39]. En particulier, les pro-
priétés d’interaction du DNF le rendent tres adapté a la fu-
sion multimodale [11,35].

Les premieres implémentations de DNF trouvent une limite
dans la nature de la variété (manifold en anglais) sur la-
quelle elles évoluent. La plupart des applications de la litté-
rature supposent 1’existence d’une topologie réguliere sous-
jacente, le plus souvent 1D ou 2D [36]. Mais elle n’est
guere représentative des disparités de 1’espace sensoriel,
disparités qui deviennent cruciales lors de la fusion multi-
modale. En effet, intéressons-nous a la forme des stimuli
percus dans I’environnement. La quantité d’informations
disponibles est énorme, et les données qu’un agent recoit



de ses capteurs n’en sont qu’une projection dans quelques
dimensions données. Equipé d’une caméra standard, un ro-
bot recevra une projection en 2D de la partie de I’environ-
nement a laquelle il fait face. Avec un seul microphone, il
peut détecter des sons provenant de n’importe ol autour
de lui, mais il peut difficilement les localiser. Deux micro-
phones peuvent permettre une certaine localisation sonore
1D le long de I’axe sur lequel ils sont alignés, générale-
ment azimutal (grace a la différence de temps ou d’inten-
sité interaurale), et méme un peu de 2D ou 3D en exploi-
tant la forme des pavillons des oreilles, avec une fonction
de transfert liée a la téte (head-related transfer function,
HRTF) [4]. Nous devons d’abord tenir compte des spécifici-
tés de chaque modalité sensorielle avant de créer des com-
portements qui I’exploitent au mieux. De plus, nous devons
trouver un moyen de faire correspondre des informations
complémentaires provenant de différentes modalités, ce qui
revient généralement a projeter des stimuli sur une variété
commune.

Dans [10], nous avons proposé une manieére d’adapter le
DNF a des variétés de dimensionnalité et structure arbi-
traires. A 1’aide de gaz neuronaux croissants (growing neu-
ral gas, GNG), une topologie multimodale est créée a I’in-
térieur de laquelle le DNF peut fusionner et sélectionner
des stimuli. Les applications testées dans ce précédent ar-
ticle étaient limitées par la faible capacité d’apprentissage
du GNG : s’il permet de faire ressortir un espace sous-
jacent dans des données de plus grande dimension, il ne
permet pas de réaliser des tiches plus complexes dans des
espaces de tres grande dimension. Localiser un stimulus
visuel a partir d’'une photographie, ou un stimulus auditif
a partir d’un enregistrement audio brut, n’est pas possible
avec un GNG seul. Il est nécessaire au préalable de réduire
la dimensionnalité des entrées en apprenant des projections
vers un espace plus facile a exploiter. Cette solution peut
étre apportée par des réseaux de neurones. Dans cet article,
nous étendons la précédente contribution en ajoutant une
méthode d’apprentissage profond de variétés, a savoir un
auto-encodeur de Wasserstein en coupes (sliced Wasser-
stein auto-encoder, SWAE), en amont du modele. Notre
objectif est de vérifier si les propriétés du modele précé-
dent se maintiennent lorsqu’on ajoute une opération visant
a réduire les dimensions de 1’espace d’entrée, au risque de
dégrader la réelle topologie sous-jacente pendant I’appren-
tissage de 1’encodeur.

Cet article est structuré comme suit. Dans la section 2, nous
présentons des travaux existants sur 1’apprentissage de va-
riétés et le DNF, et en particulier leurs applications a la fu-
sion multimodale. Puis nous décrivons notre modele com-
plet dans la section 3, et montrons sa robustesse, ses perfor-
mances et ses propriétés dans la section 4. Nous concluons
et ajoutons des perspectives additionnelles dans la section 5.

2 Travaux existants

2.1 Apprentissage de variétés

Les capteurs fournissent des échantillons de haute dimen-
sion de I’environnement, mais les espaces sensoriels cor-
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respondent souvent a des variétés de dimension inférieure.
L apprentissage profond est particulicrement adapté a la gé-
nération de telles variétés (voir [5] pour une revue). Par
exemple, il a été démontré que les dernieres couches d’un
réseau neuronal profond contiennent une dimensionnalité
intrinseque inférieure au nombre de descripteurs dans les
données [3]. Des méthodes spécifiques telles que les auto-
encodeurs variationnels [16] peuvent apprendre une struc-
ture sous-jacente de maniere non supervisée. D’ autres types
d’auto-encodeurs existent, notamment le SWAE [18]. Ce
dernier utilise dans 1’apprentissage une distance de Was-
serstein, qui compare la distribution des données encodées
dans I’espace latent a une distribution choisie. On peut ainsi
imposer, par exemple, que I’espace latent suive une dis-
tribution uniforme en 2D. Il est ensuite possible d’exploi-
ter les propriétés géométriques de la topologie ainsi enco-
dée [19].

Une approche moins contraignante, privilégiée dans notre
précédente contribution [10], repose sur les méthodes
d’auto-organisation. Dans les cartes auto-organisatrices
(self-organizing maps, SOM), par exemple le modele de
Kohonen [17], chaque neurone représente une entrée proto-
typique dans 1’espace sensoriel a haute dimension, de sorte
que I’espace d’entrée est projeté sur un treillis neuronal de
forme et de taille fixes. Dans le cas du gaz neuronal (neural
gas, NG), les neurones ne sont pas disposés sur un treillis,
mais sont connectés selon une regle Hebbienne, de sorte
que les neurones de prototypes proches sont reliés entre
eux [25]. Le gaz finit par remplir I’espace d’entrée, d’une
maniere qui imite la distribution des stimuli. Le gaz neuro-
nal croissant (growing neural gas, GNG) [12] est un dérivé
du NG, dans lequel des neurones sont ajoutés (ou suppri-
més) au fur et 2 mesure jusqu’a ce qu’une condition spéci-
fique soit remplie, s’adaptant ainsi a la topologie indétermi-
née de I’espace d’entrée.

Variétés en fusion multimodale

De multiples articles ont montré des résultats prometteurs
en fusion multimodale a 1’aide d’apprentissage profond.
L’ apprentissage profond non supervisé peut étre utilisé pour
projeter des données multimodales sur une variété de faible
dimension pour une utilisation en robotique [8,21]. Les en-
trées peuvent étre mélangées pendant I’entrainement du ré-
seau de neurones pour exploiter les corrélations entre les
modalités [40, 43]. Récemment, des extensions du réseau
Transformer ont été proposées, permettant de recevoir des
entrées multimodales pondérées par un module d’attention
[15, 28]. Cependant, la plupart de ces travaux partent du
principe que toutes les données multimodales sont corré-
1ées entre elles. De plus, les architectures profondes sont
dédiées a une tache spécifique et aucun paradigme géné-
rique n’émerge [29].

Nous cherchons a créer une nouvelle topologie multimo-
dale sur laquelle de nouvelles propriétés dynamiques pour-
raient étre appliquées. Dans un premier temps, 1’auto-
organisation offre des solutions pour un cofit bien moindre
[13,20,22,27,31,41]. Les SOM et leurs dérivés sont utilisés
depuis longtemps comme modeles de fusion multimodale,
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mais les facons de combiner les modalités peuvent étre tres
diverses. Les architectures composées de SOM peuvent étre
divisées en deux catégories. Dans la premiere, une SOM
est formée pour chaque modalité, puis toutes les cartes
unimodales sont connectées en fonction d’une regle d’ap-
prentissage spéciale [13, 22]. Dans la seconde, les cartes
unimodales sont reliées a une nouvelle SOM [20, 27] ou
un NG [41] multimodal qui combine toutes les informa-
tions. Des couches supplémentaires de SOM peuvent éga-
lement étre envisagées pour créer un flux hiérarchisé d’in-
formations [31]. De plus, les modeles peuvent étre rendus
plus adaptatifs aux tiches dépendantes du temps a ’aide
de cartes « croissantes au besoin » [31], une alternative au
GNG congue pour les distributions d’entrées dynamiques
[24]. Certains de ces modeles ont déja été testés pour des
modalités visuelles, auditives et/ou proprioceptives sur des
robots [13,20].

2.2 Champ neuronal dynamique

Apreés D’apprentissage de cartes multimodales et/ou de
cartes unimodales interconnectées, nous avons besoin d’un
paradigme pour dicter la maniére dont la perception va
se produire. La perception multimodale peut étre considé-
rée comme une forme de décision prenant en compte des
entrées sensorielles de fiabilité et de pertinence variables.
Nous suivons le choix d’architecture fait dans [27] et [22],
ou le champ neuronal dynamique (DNF) est utilisé comme
paradigme qui régit la fusion ou la ségrégation des stimuli
dans I’espace topologique multimodal. Le DNF a de nom-
breuses propriétés utiles pour la perception multimodale.
Originaire du domaine des neurosciences, le DNF a di-
verses applications en robotique [36]. Par exemple, 1’at-
tention visuelle peut &tre cumulée avec un contrdle mo-
teur pour qu’'un robot fixe de maniere autonome les ob-
jets de son environnement et apprenne une carte sensori-
motrice [34]. Le DNF repose sur une population d’unités
connectées topologiquement, a une échelle mésoscopique,
ou I’activité apparente (ou potentiel membranaire moyenné
sur des groupes de neurones) peut €tre lue pour interpré-
ter des décisions a un niveau comportemental. L’activité
évolue dans le temps en fonction d’une somme de stimula-
tions externes et d’interactions latérales entre les neurones.
Les neurones stimulés vont envoyer une forte excitation
a leurs voisins les plus proches, et une inhibition modé-
rée a leurs voisins plus éloignés, conduisant a I’émergence
d’une bulle d’activité stable. En fonction du paramétrage,
cela peut conduire a plusieurs types de comportements [36].
Avec une forte excitation locale, la bulle peut étre auto-
entretenue, agissant comme une mémoire a long terme [34].
L’inhibition a longue portée créera une compétition entre
les stimuli conflictuels, jusqu’a ce que 1’'un d’entre eux do-
mine les autres, ou qu’ils soient fusionnés en une seule
bulle a une position interpolée [11, 38]. Ensuite, la bulle
auto-entretenue peut étre utilisée pour une attention sélec-
tive robuste, capable d’ignorer le bruit et les faibles distrac-
teurs [9]. Enfin, la sortie du DNF peut étre directement ex-
ploitée pour générer une commande motrice [33, 34].

Les propriétés du DNF peuvent étre tres utiles a la fusion
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multimodale. Il fournit des moyens non seulement pour
améliorer la robustesse des décisions lorsque les modalités
sont congruentes [35], mais aussi pour résoudre les conflits
entre modalités [11]. C’est 1a que le choix de la variété sous-
jacente peut étre trés important, car tout le processus de dé-
cision se base dessus, et sa structure peut déterminer entre
autres la fiabilité des stimuli, qui peut avoir une influence
sur la sélection.

La grande majorité des travaux utilisant le DNF supposent
que la dynamique se déroule sur une topologie compléte-
ment réguliere, par exemple un treillis 2D dans le cas de la
vision. Cependant, il n’existe pas de moyen clair de proje-
ter deux modalités ou plus sur le méme treillis. Dans [35]
et [11], des hypotheses fortes sont faites sur la forme des
stimuli dans une modalité afin qu’ils s’integrent dans la to-
pologie de I’autre. Pour résoudre ce probleme, [22] propose
d’utiliser des variétés distinctes pour chaque modalité, cha-
cune appris par une SOM, et d’appliquer un DNF sur cha-
cun d’eux. La communication entre les modalités est assu-
rée par un ensemble de connexions topographiques.

Une contribution intéressante de cette derniere référence est
I’utilisation d’une variété apprise comme sie¢ge de la dyna-
mique neuronale. Par ailleurs, certaines tentatives visant a
modifier la projection des entrées dans la variété ont donné
des résultats satisfaisants : [38] et [11] ont ainsi reproduit
des comportements biologiques apres avoir appliqué aux
stimuli visuels une transformation logpolaire, qui modélise
les variations de résolution de la rétine humaine [30]. Dans
le cas de [22], les projections regues par les neurones sont
modifiées, bien qu’elles soient toujours organisées en un
réseau rectangulaire. Etant donné que le DNF est fortement
dépendant de la topologie et qu’il repose sur un noyau d’in-
teraction symétrique !, rompre la régularité de la topologie
sous-jacente doit étre fait avec prudence. Une démonstra-
tion de ceci a été faite dans [10], ou le DNF est adapté a des
variétés de forme et de dimension non contraintes, avec des
résultats probants. Cependant, les topologies qui y sont pré-
sentées sont relativement simples, et le DNF n’a pas encore
été testé sur des espaces réduits par apprentissage profond,
qui risquent d’étre beaucoup plus irréguliers. C’est 1’objet
de cet article.

3 Méthodes

Cet article reprend en partie les méthodes développées dans
[10], ot nous utilisons des GNG pour apprendre des va-
riétés de 1’espace sensoriel dans chaque modalité (sous-
section 3.3), avant de les assembler en un graphe multimo-
dal (3.4), puis d’utiliser un DNF pour créer des comporte-
ments dans cette nouvelle topologie (3.5). Nous ajoutons
une étape préalable d’apprentissage d’un auto-encodeur,
dont I’encodeur servira a réduire la dimension des données
d’entrées avant 1’apprentissage des graphes (3.2), et le dé-
codeur servira a 1’analyse des sorties du DNF (3.6). Les

1. 11 a été proposé de rompre la symétrie du co6té du DNF, soit par
des noyaux asymétriques [6], soit par des distorsions de la topologie a
I’aide de renforcements prédictifs [32], mais les deux requierent une étape
d’apprentissage supplémentaire.
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FIGURE 1 — Résumé des principales étapes de cette
contribution. 1. Apprentissage de 1’auto-encodeur (sous-
section 3.2). 2. Apprentissage des graphes topologiques
(sous-sections 3.3 et 3.4). 3. Stimulation, émergence d’une
activité dans le graphe bimodal et évaluation (sous-
sections 3.5 et 3.6).

grandes étapes de cette contribution sont synthétisées dans
la figure 1.

3.1 Données

Pour cette contribution, nous nous concentrons sur une ar-
chitecture bimodale, méme si ces travaux pourraient égale-
ment étre applicables a trois modalités ou plus. Nous pre-
nons I’exemple d’un robot devant localiser un signal (e.g.,
la position d’une personne qui 1’appelle) en recevant simul-
tanément des données visuelles (détection de visage) et au-
ditives (spectre de fréquences sonores).

Audition. Une fagon de localiser les sources sonores pour
les robots consiste a calculer une HRTF, une fonction qui
associe des caractéristiques fréquentielles (causées par les
interférences de la téte et des pavillons des oreilles sur le si-
gnal) a I’orientation de 1’origine du signal [4]. Les données
procurées par [1] comprennent les réponses enregistrées par
un robot équipé de pavillons artificiels, a un son émis de-
puis différents angles. Etant donnée la position d’un stimu-
lus externe en 2D, nous pouvons interpoler les réponses re-
cues par les deux oreilles robotiques. Nous calculons en-
suite leur transformée de Fourier et faisons la différence
entre les oreilles pour obtenir une HRTF. A la fin, chaque
entrée audio est a 100 dimensions.

Cette HRTF 100D porte implicitement les informations 2D
de la localisation du signal dans le référentiel de la téte du
robot : azimut et élévation. C’est le signal 100D que nous
donnerons en entrée de 1’auto-encodeur.
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Vision. La vision artificielle a trés généralement une réso-
lution homogene. Cependant, nous pouvons concevoir des
cas ou la perception visuelle n’est pas parfaitement régu-
liere, par exemple a cause d’une tiche sur I’objectif de la
caméra. Nous n’ajoutons pas d’étape d’apprentissage pour
la vision ici. Mais, pour tester la robustesse de la fusion
dans des modalités de résolution changeante, nous traitons
les stimuli visuels comme des points dans un espace 2D,
auxquels nous appliquons une transformation bio-inspirée,
pour rester dans le méme niveau de réalisme que la HRTFE.
Nous modifions donc I’espace visuel par une transforma-
tion logpolaire. Cette transformation a originellement été
utilisée pour décrire chez I’humain la fagon dont un sti-
mulus capté par la rétine est projeté sur le colliculus supé-
rieur, une région du cerveau impliquée dans la génération
de mouvements oculaires [30]. Elle permet notamment de
reconstituer la différence de résolution entre le centre de la
rétine et sa périphérie. Elle a déja été appliquée a des sys-
temes artificiels, par exemple pour améliorer le controle du
regard chez les robots [23], ou pour renforcer 1’apprentis-
sage d’un réseau de neurones sur des données visuelles [7].
Et elle a déja été couplée avec un DNF [11,38].

3.2 Encodage

La réduction de données est effectuée par un auto-encodeur.
Nous utilisons en particulier un SWAE (sliced Wasserstein
auto-encoder), car il permet de former un espace latent eu-
clidien muni d’une distance directement exploitable par le
GNG. Il est entrainé sur les données HRTF 100D, avec un
espace latent 2D, 5D ou 20D, dans lequel les entrées enco-
dées doivent suivre une distribution uniforme. L’encodeur
et le décodeur sont faits d’un réseau de neurones enticre-
ment connecté. Les couches cachées sont séparées par un
ReLU pour I’encodeur, et un LeakyReLLU pour le décodeur.
Le nombre de neurones dans chaque couche est listé dans
la table 1.

TABLE 1 — Taille des couches de neurones des encodeurs
de SWAE. Les mé€mes hyper-parametres sont utilisés pour
le décodeur, en sens inverse.

Entrée  Couches cachées Sortie
100 90 70 50 20
100 50 20 5
100 64 32 16 2

3.3 Topologies unimodales

L’objectif de cette étape est de créer des graphes représen-
tatifs de 1’espace latent de chaque modalité. Ces graphes
seront ensuite fusionnés pour servir de support a la prise de
décision dans un environnement multisensoriel.

Le choix de I’auto-encodeur peut permettre d’imposer la
structure de I’espace latent et la distribution des stimuli
encodés dans cet espace. Connaissant ceci, il serait aisé
d’échantillonner la distribution par un ensemble de nceuds,
et de les connecter en fonction de la structure de la topo-
logie sous-jacente. Il n’est pas indispensable d’ajouter une
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FIGURE 2 — Pré-traitement des données de HRTF avant la
fusion. Plusieurs degrés de compression par I’encodeur sont
possibles avant la création d’un graphe (ici, par gaz neu-
ronal) utilisé pour la fusion et la prise de décision. Nous
testons différents niveaux dans cet article. A : Pas d’enco-
dage. C : Réduction maximale du nombre de dimensions de
I’espace d’entrée. B : Réduction intermédiaire, par exemple
20D ou 5D.

étape d’apprentissage. Cependant, nous reprenons le choix
de [10] de créer ces graphes a I’aide de GNG. L’algorithme
en question n’introduit pas d’hypothese supplémentaire sur
la structure de I’espace latent. Il a I’avantage de fonction-
ner a la fois sans et avec auto-encodeur, pouvant aussi ap-
prendre une structure sous-jacente de 1’espace latent qui
differe de celle imposée dans I’apprentissage du SWAE.
L’algorithme complet du GNG est décrit dans [12]. Pour
résumer, le GNG se forme a partir de stimuli tirés aléatoi-
rement. A chaque fois, les deux nceuds dont I’entrée pro-
totypique correspond le mieux au stimulus sont connec-
tés entre eux. Ensuite, I'unité qui correspond le mieux
(best-matching unit, BMU) et ses voisins topologiques di-
rects voient leur prototype déplacé vers le stimulus. Les
connexions qui n’ont pas été mises a jour depuis longtemps
sont supprimées, de méme que les nceuds isolés. Puis, a
intervalles fixes, un nouveau nceud est inséré 2. Son entrée
prototypique va au milieu de la connexion la plus activée.
Cette étape differe de I’article précédent dans la mesure ou
le GNG peut recevoir des données plus ou moins compres-
sées par I’encodeur (figure 2). Dans le cas des signaux au-
ditifs, le GNG peut opérer aussi bien sur des HRTF brutes
en 100 dimensions que sur un encodage en 2D dans le cas
le plus extréme. Pour les signaux visuels, 1’encodage est
remplacé par un pré-traitement manuel.

3.4 Topologie multimodale

Cette étape est directement reprise de [10] : nous créons
un nouveau graphe bimodal qui contient tous les noeuds
et arétes d’une modalité et de I’autre. Pour créer de nou-
velles arétes bimodales, nous connectons des neurones de
chaque modalité qui s’activent ensemble, d’une fagon ins-
pirée d’un apprentissage Hebbien. Plus précisément, nous
tirons une entrée multimodale aléatoire, et si elle se trouve

2. Dans cet article, le nombre de nceuds est plafonné a 500 dans chaque
modalité.
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a portée des deux modalités, nous récupérons la BMU de
chaque GNG et nous les connectons. Un seul changement
est fait par rapport a 1’article précédent : afin d’éviter que
des nceuds trop épars dans un des GNG se connectent a
énormément de nceuds de 1’autre modalité, le nombre de
connexions intermodales est limité & deux par nceud.

3.5 Sélection d’une activité

L’adaptation du DNF aux graphes créés précédemment est
une des contributions centrales de [10]. Nous la récapitu-
lons dans cette sous-section.

Une fois le graphe bimodal créé, les neurones qui lui
sont associés peuvent étre stimulés par des entrées senso-
rielles (via leur modalité respective), et nous pouvons uti-
liser un DNF pour sélectionner un stimulus. Le DNF s’ex-
prime généralement sous la forme d’une équation intégro-
différentielle dans un champ continu de neurones, qui est
ensuite discrétisée et calculée par la méthode d’Euler (voir
eq. 2). Lintégration d’un DNF est comparable a la simu-
lation de réseaux de neurones récurrents en temps continu.
Dans le DNF, la distance entre les neurones joue un rdle
important, car elle détermine s’ils vont s’exciter ou s’inhi-
ber mutuellement. Notre modele differe des autres modeles
de la littérature dans la mesure ol tous les neurones ne par-
tagent pas un systeme de coordonnées commun. Nous de-
vons donc adapter I’équation du DNF, afin que les distances
soient définies sur le graphe, et seulement cela. Nous nous
basons sur la distance standard de la théorie des graphes,
c’est-a-dire le nombre d’arétes sur le chemin le plus court
entre deux sommets quelconques [42].

Dans notre modele, chaque neurone est lié a une modalité
spécifique. Ainsi, I’entrée externe recue individuellement
sera spécifique a la modalité (bien que le reste des opéra-
tions du DNF ne le soit pas). Pour s’assurer que la quantité
totale de stimulation externe soit indépendante de la résolu-
tion locale d’une modalité, nous rangeons tous les neurones
d’une modalité par ordre de proximité au stimulus (en utili-
sant la distance euclidienne dans le systeme de coordonnées
de cette modalité), et les excitons en fonction de leur rang
par ordre décroissant. Pour chaque neurone indexé k, étant
donné un stimulus indexé 7, on note 7 ; le rang de proxi-
mité entre I’entrée prototypique de k et les coordonnées de
1. La stimulation externe Iy, recue par k est donnée par :

2
" Tk

207 (1)

Ik = /\m,ie

oll A\, ; est I'intensité du stimulus ¢ par rapport a la moda-
lit¢ m de k. Un neurone ne peut recevoir que des entrées
externes provenant de sa propre modalité.

Ensuite, nous calculons 1’évolution de 1’activité dans le
graphe au cours du temps. Ce qui suit est completement
indépendant de la modalité. Le potentiel U du neurone k
est initialisé a 0 et mis 2 jour de facon incrémentale par 3 :

3. Dans cette équation, seul Uy, est incrémenté dans le temps, et les
entrées I}, sont statiques. Cependant, aucune de nos hypotheses n’empéche
les entrées d’évoluer au cours du temps. Nous faisons ce choix car les
entrées dynamiques ne sont pas nécessaires pour les résultats présentés
dans cet article. Sinon, I’équation (2) pourrait &tre réécrite en exprimant
Uy (t) comme une fonction de U (t — At) et I (t).



At
AUy = —=Ui + Tx +D_W(<k.k'>) f(Up) + h

k/

@
ou At est le temps de simulation entre chaque étape, T une
constante de temps qui détermine la vitesse de mise a jour
du DNF, f une fonction d’activation (ReLU), et & un poten-
tiel de repos négatif. < -,- > désigne la distance minimale
en nombre d’arétes entre deux nceuds dans le gaz neuronal
bimodal, et W est une fonction de poids exprimée comme

suit :

—52 —s2

W(S) = Aye®t —x_e*? A3)

avec des amplitudes A\, > A_ > 0 et des largeurs oy <
o_. W peut étre vu comme un noyau en forme de chapeau
mexicain [2].

3.6 Evaluation

Une facon possible d’interpréter la décision est de lire la
sortie f(U). Il est courant de prendre un barycentre de la
sortie comme estimateur de la position sélectionnée par le
modele. En I’occurence, les coordonnées des nceuds sur les-
quels le DNF évolue ne sont pas directement exploitables.
Nous devons d’abord décoder ces coordonnées, soit en in-
versant la transformation logpolaire pour la modalité vi-
suelle, soit en utilisant le décodeur appris précédemment
pour la modalité auditive (figure 1, étape 3). Les HRTF dé-
codées sont reliées a des coordonnées 2D par interpolation
dans la base de données de signaux audio. La somme de
toutes les coordonnées 2D pondérées par 1’activation f(U)
donne la position pergue du signal.

A des fins d’évaluation, nous comparons la position per-
cue a la position réelle du stimulus. Ceci nous donne un
indicateur de la précision du modele de fusion, méme si
cette étape n’est pas indispensable a ce stade. Le modele
pourrait fonctionner sans que nous ne possédions de ma-
niere supervisée de replacer, pour chaque modalité, chaque
nceud de I’espace latent dans un systeme de coordonnées
2D intelligible (azimut—€lévation). En effet, si I’espace la-
tent contient des représentations internes de 1’espace de dé-
cision, une décision prise par le DNF pourrait étre transfor-
mée directement en action sur 1’environnement, sans déco-
dage explicite. Le décodage n’est pas non plus nécessaire a
la fusion. Nous le faisons donc principalement pour 1’éva-
luation et la visualisation.

4 Résultats
4.1 Topologies apprises

Un graphe est créé a partir de données audio encodées par
un SWAE (figure 3). Plusieurs niveaux de compression des
dimensions ont été testés (voir figure 2) : pas d’encodage
(A), une réduction intermédiaire (B) vers 20 ou 5 dimen-
sions, ou une réduction maximale (C) vers 2 dimensions.

Le premier GNG est le méme qu’obtenu dans [10] (figure 3,
premiére ligne). Une fois replacé dans des coordonnées 2D,
il parait assez régulier. L’ allongement apparent du graphe le
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long de la direction azimutale est dli aux conditions maté-
rielles de la perception des sons, qui rendent une discrimi-
nation gauche/droite plus facile a mener qu’une discrimina-
tion haut/bas. Une analyse plus poussée est proposée dans
I’article cité.

En ajoutant un SWAE avec un espace latent imposé en 20
dimensions (figure 3, deuxieme ligne), on constate que le
GNG produit est trés similaire au premier. Les données per-
tinentes dans notre évaluation (azimut et élévation) n’ont
presque pas été dégradées. Cela signifie qu’il n’y a aucune
perturbation a anticiper dans les propriétés du modele de
fusion, et ce, méme apres 1’insertion d’un réseau de neu-
rones qui transforme les données sans avoir connaissance
des descripteurs les plus pertinents dans cette tache.
Cependant, la conservation de ces propriétés n’est pas sys-
tématique en fonction de I’encodage employé. La forte dé-
gradation des GNG 5D (figure 3, troisieme ligne) et 2D
(quatrieme ligne) montre qu’une compression trop forte
peut aboutir a une perte partielle des informations d’azimut
et d’élévation. En effet, le SWAE n’a pas de raison de pri-
vilégier ces deux caractéristiques. Il sélectionne seulement
les descripteurs qui permettent de mieux encoder les don-
nées en quelques dimensions et de les reconstruire. Dans
les cas 5D et 2D, on voit que le GNG reste assez régulier
en périphérie, et est particulierement dégradé entre —40 et
40 degrés environ. C’est cohérent avec le fait que la loca-
lisation des sons est plus facile sur les cotés de la téte. Le
SWAE a ainsi appris que la HRTF était mieux encodée par
les informations de localisation sur les cotés, mais pas au
centre du champ perceptif, ou ces informations sont per-
dues au profit d’autres caractéristiques, moins pertinentes
dans notre tache, mais plus utiles pour la reconstruction des
données par le décodeur.

Cette dégradation involontaire ne rend pas le nouveau GNG
inexploitable, d’autant plus dans un contexte de fusion de
données, ou une autre modalité peut apporter des informa-
tions complémentaires. Nous le testons avec 1’audition en-
codée en 2D (le cas le plus critique) et la vision. Comme
le GNG 5D est qualitativement proche du GNG 2D, nous
nous attendons a ce que les performances soient similaires
avec ce nombre de dimensions. De méme, nous n’attendons
pas de différence dans le comportement du modele entre
des données encodées en 20D et des données non encodées,
puisque les GNG obtenus sont qualitativement tres proches.

4.2 Evaluation en deux dimensions

Pour cette expérience, nous apprenons un second GNG a
partir de données visuelles 2D altérées par transformation
logpolaire (figure 4). Comme prévu, la résolution est beau-
coup plus élevée au centre du champ de vision* qu’en péri-
phérie. Ensuite, comme décrit en section 3.4, nous connec-
tons ce GNG visuel au GNG auditif 2D pour former un nou-
veau graphe bimodal (figure 5).

Sur ce graphe multimodal, nous pouvons envoyer des sti-
muli audiovisuels et faire opérer un DNF pour sélection-

4. L’absence de nceuds autour d’un azimut de zéro est due a la présence
d’un log dans la transformation. Le modele sur lequel elle s’appuie est
originellement prévu pour deux hémi-champs disjoints.
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FIGURE 3 — GNG créés a partir de données audio. Le premier est appris a partir des données HRTF 100D sans encodage. Les
autres sont appris a partir d’un encodage vers un espace latent 20D, 5D ou 2D. L’affichage des nceuds en 2D est réalisé en
décodant leurs entrées prototypiques avec le SWAE le cas échéant, puis en interpolant les azimut et élévation d’apres la base
de données de HRTF. Notez que dans cet affichage, les deux axes n’ont pas la méme échelle.

ner une localisation. Nous évaluons la distance entre la po- dation de la topologie par un SWAE qui a comprimé la
sition trouvée et la position réelle de la source pour plu- HRTF en 2D sans avoir de raison explicite de conserver les
sieurs azimuts (figure 6). Afin de mitiger I’effet du choix informations utiles a la localisation.

de I’élévation sur la sélection (la précision peut varier selon
que la position du stimulus coincide par hasard avec 1’en-
trée prototypique d’un des nceuds, ou qu’au contraire elle
soit tres éloignée de la BMU), nous testons les élévations
[-30,—25,—20,...,30] et gardons la valeur de distance

5 Conclusion et perspectives

Notre modele étend une précédente contribution, en ajou-
tant un SWAE pour encoder des données en amont de la

moyenne. création d’un graphe multimodal, sur lequel un DNF peut
Les performances dans les cas unimodaux confirment nos faire de la fusion. Dans une certaine mesure, il est possible
observations précédentes. Hormis un artefact au centre, la de réduire la dimensionnalité des données d’entrée par un
perception visuelle est plus précise vers le centre qu’en pé- auto-encodeur sans aucun impact a anticiper sur I’efficacité
riphérie, et inversement pour I’audition. Dans le cas bimo- du modele de fusion. Toutefois, il apparait une borne a la
dal, la perte est généralement entre les pertes subies par force de la compression, au-dela de laquelle des informa-
chaque modalité seule. Méme si 1’amélioration n’est pas tions pertinentes risquent d’étre perdues. Mais la perte sera
franche, elle reste intéressante étant donnée la forte dégra- en partie compensée par 1’autre modalité apres la fusion.
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FIGURE 5 — Graphe audiovisuel obtenu en associant un GNG visuel et un GNG auditif 2D. Les connexions intra-visuelles
sont affichées en bleu, intra-auditives en rouge, et inter-modales en noir.
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FIGURE 6 — Perte de précision dans la localisation d’un
stimulus dans une topologie uniquement visuelle (V), uni-
quement auditive (A), ou bimodale (AV). L’ordonnée re-
présente la distance en échelle logarithmique entre les po-
sitions réelle et percue du stimulus. Pour chaque azimut, la
distance est moyennée sur plusieurs élévations.

Les résultats présentés ici pourraient &tre améliorés de plu-
sieurs facons. D’abord, dans la figure 6, il aurait été sou-
haitable que la fonction de distance dans le cas audio-
visuel suive la meilleure des deux modalités, voire fasse
mieux que les deux. Les résultats présentés précédemment
dans [10] tendaient a montrer qu’il était possible de conser-
ver les meilleurs propriétés des deux modalités. Mais il
semblerait que la dégradation des informations de locali-
sation auditives par le SWAE, quand I’espace latent est im-
posé en 2D sans supervision sur la pertinence des dimen-
sions a conserver, soit trop détrimentale pour que la fusion
des GNG rende les modalités vraiment complémentaires.
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C’est pour cette raison que nous avons eu besoin de li-
miter le nombre de connexions intermodales pour chaque
neeud, car sinon les nceuds situés en haut du GNG audi-
tif se connecteraient a toute une colonne de noceuds vi-
suels, effacant indirectement la perception de 1’élévation
dans tout le centre du champ de vision. Bien entendu, il
serait envisageable de contraindre la structure de I’espace
latent pour que, méme en 2D, le SWAE apprenne a garder
les propriétés de localisation sonore qui nous intéressent.
L’optimisation du réseau de neurone pour accomplir cette
tache précise serait une perspective de prolongement de
nos travaux. Cependant, des tests préliminaires que nous
avons menés sur d’autres types d’auto-encodeurs (notam-
ment VAE) semblent confirmer que les propriétés géomé-
triques de I’espace latent formé par un SWAE sont bien
indispensables & la création d’un graphe compatible avec
notre méthode de fusion, méme s’il se posera inévitable-
ment la question de la superposition d’espaces latents de
modalités différentes.

La principale nouveauté de notre modele est que nous
sommes désormais capables de coupler, d’une part, un ap-
prentissage profond, a, d’autre part un modele de fusion peu
coliteux en apprentissage et ayant acces a des propriétés in-
téressantes (i.e., les capacités de sélection, attention, mé-
moire, etc. qui ont longuement été développées dans la lit-
térature du DNF). L’ajout de réseaux de neurones ouvre la
porte a la manipulation d’espaces d’entrée bien plus com-
plexes. Un exemple serait la reconnaissance d’émotion. Les
informations sur I’émotion d’un individu peuvent étre per-
cues par plusieurs canaux : reconnaissance visuelle des ex-
pressions du visage, reconnaissance auditive du timbre de
la voix, traitement du langage naturel. .. De nombreux tra-
vaux proposent de fusionner ces modalités dans le domaine
de I’apprentissage profond, mais pas avec un DNF, car il
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n’est pas capable d’intégrer des données aussi complexes.
Notre méthode crée une opportunité de le faire.

Parmi les extensions possibles, et notamment dans le cas
de taches aussi complexes que la reconnaissance d’émo-
tions, il serait intéressant d’étudier I’apprentissage simul-
tané de plusieurs auto-encodeurs pour des modalités diffé-
rentes. Une premiere piste, qui serait plus utile dans notre
exemple de localisation, serait d’utiliser une modalité pour
superviser I’autre. Nous entrainerions un auto-encodeur sur
les données auditives, pour se conformer non pas a une dis-
tribution fixée arbitrairement, mais a la distribution latente
des données visuelles, dont on sait qu’elles sont apprises
avec une meilleure précision. Ce type de solution a déja été
exploré dans la littérature [26,37]. Ce serait une maniere de
privilégier lors de I’encodage les informations qui corres-
pondent d’une modalité a une autre.

Cependant, il ne faut pas compter sur une correspondance
systématique entre les modalités. Par exemple, il n’est pas
garanti que tous les descripteurs d’une émotion soient ac-
cessibles aussi bien par reconnaissance visuelle que par
traitement du langage : dans le langage seul, il est notoi-
rement difficile de distinguer si un compliment est sarcas-
tique ou non, la ou I’expression du visage permet de faire
plus facilement la distinction entre un sentiment heureux
ou en coleére. En for¢ant une corrélation visuo-langagiere,
nous risquerions d’entrainer un auto-encodeur (coté traite-
ment du langage) a reconnaitre dans du bruit un descrip-
teur (existant en vision) auquel il n’a en fait pas acces. Une
piste alternative serait de modifier la distance de Wasser-
stein pour qu’a I’entrainement, un auto-encodeur accorde
moins d’importance a une dimension sur laquelle une autre
modalité est plus efficace. En entrainant les modalités en
parallele, nous pourrions nous assurer de leur bonne com-
plémentarité, et laisser ensuite le DNF réaliser la fusion et
la prise de décision sans apprentissage supplémentaire.
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Résumé

Cet article propose une approche de détection de la contro-
verse dans les réseaux sociaux, basée sur la structure d’une
discussion et de ses caractéristiques textuelles. La méthode
proposée s’appuie sur les réseaux de neurones graphiques
(Graph Neural Networks ou GNN) pour encoder la repré-
sentation graphique de la discussion (y compris les textes)
dans un vecteur multidimensionnel. Ce dernier est utilisé
pour classer les fils de discussions comme étant controver-
sés ou non. Les expériences menées sur différents jeux de
données montrent 'impact positif de la combinaison des
caractéristiques textuelles et structurelles.

Mots-clés

Détection de controverse, Réseaux de neurones graphiques,
Traitement naturel du langage, Reddit

Abstract

This paper proposes a controversy detection approach ba-
sed on both graph structure of a discussion and text fea-
tures. Our proposed approach relies on Graph Neural Net-
work (GNN) to encode the graph representation (inclu-
ding its texts) in an embedding vector before performing a
graph classification task. The latter will classify the post as
controversial or not. Conducted experiments using different
real-world datasets show the positive impact of combining
textual features and structural information.

Keywords

Controversy detection, Graph neural networks, Natural
language processing, Reddit

1 Introduction

Cet article ! est un résumé de la publication réalisée pour
la conférence WISE 2021 [1] et étendue dans le journal
World Wide Web [2]. La disponibilité d’un grand nombre
de sources de données et I’émergence de réseaux sociaux,
tels que Twitter et Reddit, ont accru la connectivité sociale
des personnes, ce qui leur permet d’exprimer, de propager,

1. Larticle a recu le prix du meilleur article de la conférence WISE.
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de partager et de contester facilement des opinions. Dans
cet article, nous étudions le phénomene social de la contro-
verse. Un contenu controversé peut tre défini comme un
contenu attirant des avis et opinions divergents, tant positifs
que négatifs [4]. La détection précoce de ces sujets est im-
portante, pour éviter par exemple la désinformation ou les
discussions haineuses. Cependant, il s’agit d’une tache dif-
ficile qui doit étre effectuée sur un grand nombre de conte-
nus, en constante évolution et couvrant un large éventail de
thématiques. La controverse évolue au cours du temps et
selon les communautés engagées.

Pour résoudre cette tache, on trouve dans la littérature trois
types de travaux : (i) les approches basées sur le contenu,
(ii) celles basées sur la structure et (iii) celles considé-
rées comme hybrides. Les premieres utilisent uniquement
les caractéristiques textuelles des messages [5]. Cependant,
I’interprétation des messages et des termes utilisés étant
subjectif, I’information comprise dans ces textes peut étre
différente selon certains facteurs, tels que la culture ou la
langue des communautés, et doit donc étre traitée avec pré-
caution. Le second type d’approche se base sur les interac-
tions entre utilisateurs, révélées par des informations struc-
turelles issues du graphe des interactions de ces utilisateurs
(e.g. propriété de connectivité ou de centralité) [3]. Enfin,
des études récentes combinent les informations issues du
contenu et de la structure [9].

Nous présentons dans cet article une nouvelle approche
hybride de détection de la controverse, basée sur les ré-
seaux de neurones graphiques (Graph Neural Networks)
afin de combiner les informations textuelles et structurelles.
L’ originalité de notre approche réside dans I’utilisation de
méthodes GNNS pour représenter les utilisateurs (nceuds)
dans un espace euclidien a faible dimension, en tenant
compte des informations structurelles. Les deux architec-
tures proposées, 1’'une basée sur une représentation hiérar-
chique du graphe, I’autre sur des mécanismes d’attention,
different largement de 1’approche de [10]. Nos expérimen-
tations se focalisent sur des données réelles du réseau so-
cial Reddit, méme si notre méthode est applicable a tout
autre média social suivant quelques adaptations lors de la
construction du graphe.
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2 Méthode

Notre approche se décompose en 4 étapes :

Etape 1 : Construction du graphe. Un fil de discussion
est représenté sous la forme d’un graphe non orienté ol un
nceud représente un utilisateur et une aréte entre 2 noeuds
représente une réponse d’une personne a une autre.

Etape 2 : Caractéristiques des utilisateurs. Chaque utili-
sateur est représenté par les contenus qu’il a publiés dans
la discussion. Récemment, différents modeles de langage
NLP tels que BERT, pré-entrainés sur un large corpus, ont
été proposés pour améliorer la représentation dynamique
du texte. Nous extrayons, pour chaque texte, un vecteur le
représentant a partir du modele BERT, et nous agrégeons
ensuite ces vecteurs par utilisateur.

Etape 3 : Encodage du graphe. Cette étape vise 2 re-
présenter 1’ensemble du graphe sous la forme d’un vec-
teur a faible dimension. Ce dernier sera utilisé en entrée de
la derniere étape de classification du graphe. Récemment,
différentes approches basées sur les GNNs ont été propo-
sées pour adapter les architectures d’apprentissage profond
aux données de type graphe [6, 7]. L'idée principale est de
considérer chaque noeud du graphe comme un nceud de cal-
cul, et d’apprendre a partir des GNNs un plongement dans
un espace vectoriel représentant les nceuds. Cette étape ex-
ploite a la fois les caractéristiques des nceuds de la couche
précédente ainsi que la représentation de ces voisins. En-
suite, la représentation de ces nceuds est agrégée afin de
représenter le graphe complet. Deux stratégies sont pro-
posées pour cette représentation vectorielle du graphe : la
premiere basée sur les représentations hiérarchiques d’un
graphe par des réseaux convolutifs [8] et la seconde basée
sur des scores d’attention entre les noeuds [7].

Etape 4 : Classification du graphe. A I'aide du vecteur
représentant le graphe et d’un réseau de neurones, le fil de
discussion est ensuite classifié, controversé ou non.

3 Expériences

Les expériences ont été menées sur plusieurs jeux de don-
nées (subreddits) provenant de Reddit [4], chacun de ces
jeux comprenant des milliers de fils de discussions, compo-
sés de leurs messages respectifs. En comparant nos résul-
tats a des méthodes utilisant ces données et se basant soit
seulement sur la structure [4], soit sur la structure combi-
née a des informations textuelles [4, 10], les deux méthodes
proposées obtiennent des résultats équivalents en termes de
précision de classification des fils de discussions controver-
sés ou non, voire supérieurs sur certains jeux de données,
notamment pour notre approche basée sur la représenta-
tion hiérarchique du graphe. Des expériences, omettant les
informations textuelles dans le graphe, ont montré que la
précision de la classification dans certains jeux de données
donnaient de moins bons résultats.

4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce résumé nos travaux autour de
la détection de la controverse sur Reddit, combinant les in-
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formations structurelles et textuelles autour de 1’utilisation
des réseaux de neurones graphiques (GNNs). Nous pré-
voyons d’étendre ces travaux pour quantifier la controverse
et prendre en compte la temporalité.
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Résumé

Une co-localisation est un sous-ensemble de caractéris-
tiques géographiquement proches les unes des autres. La
majorité des méthodes existantes utilise des mesures stan-
dards de proximité (par exemple la distance euclidienne).
Cependant, ces mesures ne sont pas les plus adaptées se-
lon la zone d’étude. La structure spatiale doit étre prise en
compte. Cet article propose CSS-Miner, une approche d’ex-
traction de co-localisations sous la contrainte de la struc-
ture spatiale. Ici, nous utilisons comme contrainte le réseau
routier d’une ville. CSS-Miner a été appliqué sur deux jeux
de données des villes de Paris et Chicago en sélectionnant
différents points d’intérét.

Mots-clés

co-localisation, extraction de connaissances, données spa-
tiales, structure spatiale.

Abstract

Spatial co-location pattern is a subset of object features
that are geographically close to one another. The majority
of existing methods employ standard proximity measures
(e.g. Euclidean distance). However, depending on the study
area, these standard measures do not work well. The spa-
tial structure has to be considered. This article proposes
CSS-Miner, a co-location pattern mining approach under
the spatial structure constraint. In this case, we use the
street network of a city as a constraint. CSS-Miner has been
applied to two datasets from the cities of Paris and Chicago
by selecting different POls.

Keywords

co-location, knowledge mining, spatial data, spatial struc-
ture.

1 Introduction

Dans le domaine de la fouille des données, 1’extraction de
co-localisations est une des méthodes permettant d’extraire
de I’'information et des connaissances prenant en compte la
dimension spatiale des données et pouvant aider les déci-
deurs. Une co-localisation (ou motif spatial) est un sous-
ensemble de caractéristiques spatiales qui sont fréquem-
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ment localisées dans une méme zone géographique. Sil’on
prend I’exemple des centres commerciaux dans une ville,
ils contiennent fréquemment de grands supermarchés, des
petits restaurants, des magasins de vétements et une station
essence. De ce fait, si I’on considere les centres commer-
ciaux autour d’une ville comme une co-localisation, ses ob-
jets spatiaux sont décrits par les supermarchés, restaurants,
magasins de vétements et stations essence. Un supermar-
ché peut étre un objet spatial avec des attributs/instances
tels que petit, moyen et grand. Un graphe représentant cet
exemple est illustré dans la Fig. 1.

FIGURE 1 — Exemple d’une co-localisation avec ses objets
spatiaux et leurs instances.

[ objets spatiaux
Supermarché Magasin de vétements L,
- [] Instances d’objets
s ST
- -~~~ Relation de voisinage
Restouran]
Petit
Supermarché Maéasin de vétements|
Suermarché* Magasin de vétements| |7
[ [ Moyen/™~
- Station essence Restaurant

Station essence} Restaurant!

De nombreux travaux liés a I’extraction de co-localisations
ont été menés [15, 19, 27]. Les méthodes d’extraction de
co-localisations ont été appliquées dans divers domaines
d’études, telles que 1’analyse de concentration d’entreprises
[6], I’explication de phénomenes anthropiques [1] et plus
précisément I’analyse de I’érosion des sols [18]. Cependant,
malgré un grand nombre de cas d’usage, la plupart de ces
méthodes utilise des fonctions standards de distance (par
exemple la distance euclidienne) pour mesurer la proxi-
mité des objets spatiaux. Pour certains cas d’usage, il est
conseillé d’utiliser d’autres mesures de distance. Dans le
cas d’une analyse de comportements de la population d’une
ville a travers ses lieux d’intérét, la distance euclidienne
entre deux objets spatiaux n’a plus lieu d’étre, car la lon-
gueur du chemin parcouru entre ces deux objets peut étre
significativement différente de sa distance euclidienne.

Selon la zone d’étude, il peut s’avérer essentiel de prendre
en compte la structure spatiale, puisqu’elle impacte la dis-
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tribution des objets spatiaux dans un espace donné. En em-
ployant la distance euclidienne dans 1’analyse d’une zone
urbaine, nous perdons totalement I’information sur la struc-
ture spatiale de cette zone. Afin de garder cette structure, il
est nécessaire d’utiliser d’autres mesures de distance. Ce-
pendant, garder I’information de la structure spatiale de la
zone d’étude peut augmenter la complexité de I’analyse, en
termes de pré-traitement de données, mais aussi au niveau
des parametres a définir.

Dans cet article, nous proposons CSS-Miner (CSS pour Co-
localisation sous contrainte de la Structure Spatiale), une
méthode d’extraction de co-localisations sous contrainte de
la structure spatiale de la zone d’étude. En premier lieu, la
méthode construit un graphe sous cette contrainte en uti-
lisant un algorithme de recherche du plus court chemin.
Puis, CSS-Miner extrait les cliques maximales pour obte-
nir les motifs spatiaux. Pour les tests, la méthode proposée
a été appliquée sur deux jeux de données des villes de Paris
et Chicago, nous permettant d’extraire de nouveaux motifs
pertinents, mais aussi de filtrer des motifs non pertinents.
L article est organisé comme suit. La section 2 présente un
bref état de I’art sur I’extraction de motifs spatiaux, en parti-
culier avec I’approche par les événements. La section 3 dé-
crit I’approche proposée qui prend en compte la contrainte
de la structure spatiale. Puis, la section 4 présente les don-
nées utilisées dans cet article et les motifs extraits. Enfin,
une conclusion est tirée et des perspectives sont discutées.

2 Etat de I’art

Dans leur article, Huang et al. [12] ont présenté deux ap-
proches d’extraction de motifs spatiaux : I’approche par les
transactions et 1’approche par les événements.

L approche par les transactions consiste a transformer les
objets spatiaux en données séquentielles dans le but d’appli-
quer les algorithmes standards d’extraction d’itemsets fré-
quents. Cette approche par les transactions a été initiale-
ment introduite par Koperski et al. [15].

L’approche par les événements se focalise sur la localisa-
tion des objets spatiaux et leurs proximités. Initialement
proposé par Shekhar et al. [19], cette approche extrait tous
les sous-ensembles d’objets qui sont géographiquement
proches les uns des autres, aussi appelés co-localisations.
De la méme maniere que 1’approche par les transactions,
des mesures d’intérét ont été définies afin de ne garder que
les co-localisations les plus pertinentes. Dans la littérature,
nous pouvons observer que 1’approche par les transactions
est plus fréquemment utilisée que celle par les événements.
Ces méthodes utilisent la distance euclidienne pour définir
la relation de voisinage. Dans cet article, nous proposons
une autre mesure de distance liée a une contrainte que nous
avons nommé, la contrainte de la structure spatiale.

Pour cela, nous avons utilisé I’approche par les événements
afin de tirer profit de la dimension spatiale de nos objets et
leurs proximités. Pour appliquer 1’approche par les événe-
ments sous notre contrainte de la structure spatiale, nous
utilisons une méthode d’extraction de cliques maximales
afin d’obtenir nos co-localisations. De ce fait, les sous-
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sections 2.1 et 2.2 suivantes donnent respectivement, un
apercu sur les approches d’extraction de cliques maximales
et un apercu des principales études menées sur I’extraction
de co-localisations et leurs mesures d’intérét.

2.1 Extraction de cliques maximales

(Graphe complet) Soit G = (V,E) un graphe avec
V = {v1,v2,...,v,} 'ensemble des sommets et £ C
{(vi,vj) € V2 | Vi,j € {1,...,n} eti # j} I'en-
semble des arétes. Si deux sommets v; et v; sont liés i.e.,
(vs,v;) € E, alors v; et v; sont adjacents. Un graphe est dit
complet si chaque paire de sommets du graphe est liée par
une aréte (adjacent).

(Clique) Soit G = (V, E) un graphe et g = (V, Ey) un
sous-graphe tel que V;, C Vet E; C {(vg,i,v4,;) € E |
Vgi € Vg Avg; € Vg}. Une clique de G est un sous-graphe
g C G tel que g est complet.

(Clique maximale) Pour G = (V, E)) un graphe donné et
g C G une clique, la clique g est dite maximale si et seule-
ment s’il n’existe pas de clique ¢’ telle que g C ¢’ C G.
Avec I’approche par les événements, il est possible d’ex-
traire nos motifs spatiaux par I’extraction de cliques maxi-
males. Valiant [24] a démontré qu’énumérer toutes les
cliques maximales est un probleme #P-complet. De la
méme maniere que les méthodes d’extraction d’itemsets
fréquents, I’extraction des cliques maximales s’effectue
en testant chaque combinaison de sommets d’un graphe
afin d’obtenir les cliques maximales. En particulier, nous
pouvons mentionner les algorithmes proposés par Bron et
al. [4] et Tomita et al. [21] pour leur complexité de 0(3"/ 3)
dans le pire scénario avec un graphe a n noeuds qui est opti-
mal en fonction de n, mais aussi Moon et al. [17] et Cazals
et al. [5] qui considerent un appel récursif dans leur algo-
rithme pour améliorer I’extraction des cliques maximales.
Dans la littérature, les méthodes d’extraction de cliques
maximales sont communément utilisées afin d’extraire les
co-localisations [2, 16, 22, 26]. En effet, en définissant un
graphe ol les sommets représentent des objets spatiaux et
les arétes représentant leurs voisinages puis en appliquant
une méthode d’extraction de cliques maximales, nous pou-
vons obtenir les sous-ensembles d’objets qui sont tous voi-
sins entre eux. Ainsi, dans cet article, nous utiliserons 1I’ap-
proche proposée dans [4] puis adaptée dans [21] pour sa ra-
pidité étant donné la taille de nos jeux de données détaillés
dans la section 4.1.

2.2 Extraction de co-localisations et leurs
mesures d’intérét

Le principe de ’approche par les événements est de pro-
jeter les données spatialisées par leurs coordonnées et
de définir la proximité entre ces objets spatiaux dans le
but d’extraire les motifs. Dans cette section, nous rappe-
lons le formalisme de I’extraction de co-localisations pro-
posé par Shekhar et Huang [19], Huang et al. [12] et
Yoo et Shekhar [27]. Soit F un ensemble de caractéris-
tiques et O = {01,049, ...,0,} une base de données d’ob-
jets spatiaux. Chaque objet dans O se compose d’un tri-
plet <object_id, localisation, c>,ouc € F.
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Par exemple, dans la Fig. 2.2, F = {A,B,C}, O =
{Al, B, ... 7C’g} avec A; =< 1, (xl,yl),A >, By =<
2, (x2,y2), B >, etc. Une co-localisation C est un sous-
ensemble de caractéristiques de F associées a des objets
spatiaux appartenant & O. Ces co-localisations représentent
des caractéristiques apparaissant fréquemment dans des ob-
jets voisins. La relation de voisinage est définie par une re-
lation binaire R(0,0’) entre deux objets spatiaux o et o'.
En fonction des besoins de I’utilisateur et des cas d’usage,
‘R peut se baser sur un seuil de distance entre deux objets
ou sur I’intersection de ces objets. Plusieurs travaux ont été
menés, incluant Yoo et Shekhar [27], Wang et al. [25] et
Kim et al. [14]. La plupart de ces travaux se basent généra-
lement sur la distance euclidienne pour quantifier la proxi-
mité entre les objets spatiaux. Mais plus récemment, des
travaux ont été menés sur 1’extraction de co-localisations
utilisant différentes relations de voisinage. Yu [28] a pro-
posé dans son article la longueur du plus court chemin
comme mesure de distance. Cependant, en proposant cette
méthode, 1’auteur ajoute un parametre qui est le nombre
maximum d’objets voisins. En définissant ce parametre,
cela assure un algorithme d’extraction rapide mais cela li-
mite aussi la taille des co-localisations ce qui peut passer
outre certains motifs qui peuvent s’avérer pertinents. Puis,
Yu et al. [29] ont ajouté une fonction de décroissance de la
distance afin de déterminer la dépendance spatiale entre les
objets spatiaux. La fonction consiste a pondérer la contri-
bution d’une co-localisation dans la mesure d’intérét.

L approche par les événements est basée sur la définition
d’un seuil de voisinage. Pour déterminer si deux objets sont
géographiquement proches, nous fixons un seuil de distance
maximale d. Une fois que le voisinage est défini, le graphe
est construit avec les objets spatiaux représentant les som-
mets. Deux sommets sont adjacents si leur distance associée
respecte le seuil d (i.e., si la mesure de distance entre deux
sommets est inférieure a d).

Pour les méthodes d’extraction de motifs spatiaux, des me-
sures d’intérét ont été développées afin de quantifier la per-
tinence des motifs. Pour mesurer si une co-localisation est
pertinente ou non, I’indice de participation, basé sur le ra-
tio de participation est utilisé. L’indice de participation est
aussi appelé la prévalence. Nous parlons ainsi de motif spa-
tial prévalent.

(Ratio de participation) Soit C une co-localisation. Pour
une instance f; € C, le ratio de participation est défini par :

_ |{ instances de f; participant a C)}|

Pr(fi,C) = |{ instances de f; }| M

En prenant I’exemple de la Fig. 2, soit C = {A, B} une co-
localisation et Ic = {(A1, B1), (A1, B2), (A3, B4)} I’en-
semble des instances de C. Avec A et B, deux caractéris-
tiques ayant respectivement, 3 et 4 instances, nous avons :

Ay, A:
Pr(A,{A,B}) = {Audell — 2 o
[{B1,B2,B4}| __ 3

Pr(B,{A,B}) = [{B1,B2,B3,B4}] _ 4°

(Indice de participation) Soit C une co-localisation, Io =
{I¢,.., IS} T'ensemble des instances de C et F =
{f1,-.., fn} I'ensemble des caractéristiques de la base de
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données O. L’indice de participation est défini par :

Pi(C) = min Pr(f;,C 2
(€) = min Pr(£..C) @
En utilisant I’exemple précédent, nous avons pour indice de
participation :

Pi({A,B}) = f,,;er?ilr,lB} Pr(f;,{A, B})

.23 2

= 111111(37 4) =3

Dans cet article, la mesure de prévalence sera utilisée afin
de déterminer si les co-localisations dans la section 4 sont
pertinentes ou non.

Cet indice de participation a été défini pour des données
spatialisées de type point. Cependant, avec la croissance
considérable de collecte de données, nous avons aujour-
d’hui différents types de données (lignes, polygones, ...).
Dans leur contribution, Akbari et al. [1] ont proposé une
variante de 1’indice de participation pour chaque type de
données. Pour prendre en compte tout type de données, les
auteurs ont proposé de restreindre chaque région d’intérét
en appliquant le diagramme de Voronoi a partir des attributs
cibles. Dans leur cas, la cible est une caractéristique spatiale
qui est de type point. Une fois que le diagramme de Voro-
noi est appliqué, chaque cellule correspond a une instance
de co-localisation. Puis, lors des calculs de prévalence, pour
prendre en compte les données de type ligne/polygone, les
auteurs ponderent chaque objet spatial par la proportion de
I’objet présente dans la cellule de Voronoi.

Puisque nous n’appliquons pas le diagramme de Voronoi
dans cet article, nous n’allons pas utiliser la variante de la
prévalence proposée dans [1]. De ce fait, nous allons devoir
réduire nos données de type polygone a un seul point en
prenant le centre de gravité du polygone (la moyenne de
toutes les coordonnées du polygone).

Comme mentionné précédemment, les travaux autour de
1’approche par les événements utilisent généralement la dis-
tance euclidienne comme relation de voisinage, ignorant la
structure spatiale de la zone d’étude. Dans cet article, nous
allons donc utiliser la longueur du plus court chemin exis-
tant comme mesure de proximité.

2.3 Recherche du plus court chemin

Au cours des dernieres décennies, la recherche du plus
court chemin a été un probleme majeur dans la théorie des
graphes. La vitesse de recherche dépend enticrement du
nombre de sommets et d’arétes dans un graphe. Une des
premieres solutions a été présentée par Dijkstra [7]. Pour un
graphe de |V | sommets et | E| arétes, 1’algorithme de Dijks-
tra a une complexité polynomiale de O((|V| + | E|) logn).
Puis, de nouvelles méthodes ont été développées afin d’ac-
célérer la recherche du plus court chemin [13, 9, 20].

Plus récemment, Varia et Kurasova [23] ont proposé une
version accélérée de 1’algorithme de Dijkstra, en ajoutant
deux composantes : le recherche bidirectionnelle et la pa-
rallélisation. Afin de chercher le plus court chemin entre
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A, C, [ Objets spatiaux :
[ ] () {A,B,C}

[ ] G Instances d'objets :

L {A1,A2, A3}
B {B1, B2, B3, By}
Cs {C1, G2, C3}
[ ]
[ J As
Ay B, [ J 5
B. i 4 C3
le g °

1) Données spatiales avec les caractéristiques et leurs instances

Cs Cliques :
Az, Cy
B3, G5, C3
Az, By

Pas une clique :
By, B,
C3 A3, By, C3

Ay, B1,C3
B, XL. G

3) Ensemble de cliques a partir de la représentation du graphe

Note : tous les objets
spatiaux dans une clique
sont voisins (< d).

Selon une distance de
voisinage d donnée,
deux instances d’objets
sont adjacentes
(voisines) si leur

B3 distance est < d.
Voisins :
C3 A - Gy
B, —Cs
B 43 Pas voisins :
Ay 2 B, As — By
B, G i B -c

2) Représentation du graphe selon un seuil de distance d

Instances/cliques de la co-localisation {4, B} :
{A1,B1},{A1, B2}, {A3, B4}

Instances/cliques de la co-localisation {B,C} :
{B3, G2}, {B3, C3}, {B>, C3}, {B4, C3}

Instances/cliques de la co-localisation {4,C} :
{42, G2} {41, G5}

Instances/cliques de la co-localisation {4,B,C}:
{Ay,B;,C3}

4) Co-localisations a partir de I’ensemble de cliques

FIGURE 2 — Exemple de co-localisations basées sur un ensemble de cliques d’un jeu de données spatialisées.

deux sommets v; et v;, les auteurs appliquent 1’algorithme
de Dijkstra de v; vers v; et de v; vers v;. Puisque I’al-
gorithme de Dijkstra est basé sur une file d’attente avec
priorité, la composante bidirectionnelle utilise deux files
d’attente. Cependant, lors des deux recherches, chaque re-
cherche avance I’une apres 1’autre. L’ avantage étant que les
deux recherches seront plus courtes, mais elles avancent
au tour par tour. Pour palier ce probleme, les auteurs ont
donc ajouté la parallélisation. Avec cette composante, les
deux recherches avancent en méme temps. Par I’ajout de
ces deux composantes, selon les auteurs, le temps d’exé-
cution de I’approche proposée est au minimum divisé par
deux par rapport a la méthode initiale, selon le nombre de
sommets dans un graphe.

Afin de prendre en compte la contrainte de la structure spa-
tiale et d’accélérer notre processus, 1’algorithme de Dijkstra
bidirectionnel parallélisé sera donc utilisé.

3 Méthodes

Considérons un ensemble d’objets spatiaux O avec un en-
semble de caractéristiques F. Soit G's un graphe représen-
tant la structure spatiale telle que Gs = (Vg, Es) ou Vs est
I’ensemble des sommets et Fg est ’ensemble des arétes.

3.1 Prise en compte de la contrainte de la
structure spatiale

Pour analyser des points d’intérét dans une structure spa-

tiale (par exemple une zone urbaine), la longueur du plus

court chemin parcouru entre deux localisations (z;,y;)

et (z;,y,) associées respectivement, aux objets spatiaux
o; et oj, semble la plus adaptée. Afin d’extraire les co-
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localisations, nous avons cherché a inclure la contrainte de
la structure spatiale.

L’intégration de la contrainte est réalisée suivant plusieurs
étapes :

1. Pour chaque objet spatial o; € O, nous I’associons
dans la structure spatiale Gg au plus proche objet
os € Vg (par la distance euclidienne) ;

2. Nous déterminons le plus court chemin pour chaque
objet de Vg aux autres objets localisés dans un
cercle de rayon d selon la distance euclidienne ;

3. Si la longueur du plus court chemin entre deux ob-
jets de Vg est inférieure ou égale a d, alors ces objets
sont considérés comme voisins.

Afin de ne pas déterminer inutilement des plus courts che-
mins, nous n’appliquons pas ’algorithme de recherche du
plus court chemin entre deux objets de Vg si ces deux ob-
jets ne sont pas respectivement associés a deux objets spa-
tiaux de 0. Méme si la distance euclidienne ne définit pas
la relation de voisinage dans notre approche, nous I’utili-
sons tout de méme dans le but d’élaguer le nombre de plus
courts chemins calculés. Appliquer un seuil de distance par
un cercle de rayon d va nous éviter de calculer des plus
courts chemins qui nous le savons déja, seront supérieurs a
notre seuil. En effet, par inégalité triangulaire, un objet spa-
tial localisé en dehors du cercle de rayon d d’un autre objet
spatial a un plus court chemin qui sera supérieur a d.

3.2 Construction du graphe

Pour extraire nos motifs spatiaux (co-localisations) qui sont
les cliques maximales, nous avons choisi de construire le
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FIGURE 3 — Trois possibilités de distances
que CSS-Miner peut rencontrer.

e Légende :
Yy’ ,\ —  Réseau routier
/ @ OA  Objets spatiaux
( - ! " Cercle de proximité de I’objet A;
\ = = Plus court chemin
\ Possibilités
N de distance :
Ay — Bs
Ay — By
Az — Bg
\ /
\ ’
N -,
~ —_—
€T
graphe G = (O, Ep) (sous la contrainte de la struc-
ture spatiale) ot Ep = {(0;,0;) | J(os;,0s,;) €

Es,Dgp(0s,i,0s,5) < d,¥(i,j) € [1,n]? i # j} avec og;
représentant I’objet de la structure spatiale associé a 1’objet
spatial 0; € O et D, représentant la distance obtenue par
1’algorithme du plus court chemin de Dijkstra.

La Fig. 3 illustre les trois possibilités que CSS-Miner peut
rencontrer ou les objets A; et B; sont des objets de Vg
expliqué dans la section 3.1. Avec d en tant que rayon
de distance et seuil de chemin le plus court, nous avons
pour distance euclidienne, dz(As, B3) > d, donc CSS-
Miner ne lancera pas 1’algorithme de recherche du plus
court chemin et ne considérera pas As et B3 comme voi-
sins sous la contrainte de la structure spatiale. De 1’autre
c6té, nous avons da (A1, B2) < d, donc notre algorithme
lancera I’algorithme de Dijkstra. Cependant, nous avons
D,,(A1,B3) > d, donc nous ne considérerons pas A;
et By comme géographiquement proches (comme voisins)
sous contrainte. Enfin, nous avons dans la Fig. 3, I’objet
spatial B; localisé dans le cercle de rayon d et de centre
As. CSS-Miner cherchera le plus court chemin, obtiendra
D,, (A2, B1) < d et ainsi, considérera ces deux objets spa-
tiaux comme voisins. Ainsi, leur valeur associée dans la ma-
trice d’adjacence sera égale a 1.

Au final, dans CSS-Miner, nous manipulons deux graphes :
Le premier représentant la structure spatiale et le second
représentant le voisinage de nos jeux de données construit
a partir du premier graphe.

4 Résultats

Dans cet article, nous appliquons notre approche sur deux
jeux de données réelles. Le premier est créé en collectant
des données de la plateforme OpenData de Paris ! et sa pé-
riphérie 2 (voir la description des données dans le tableau 1).
Le second jeu de données est aussi créé en collectant des
données de la plateforme OpenData de Chicago? (voir la
description des données dans le tableau 2).

Pour chaque jeu de données, le processus entier a été réalisé

1. https ://opendata.paris.fr/
2. https ://data.iledefrance.fr/
3. https ://data.cityofchicago.org/
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TABLE 1 — Description des données de Paris.

Variable Attributs # Modalités | # Objets
Lycées Type 7 239
Cinémas | # Sieges (**) 5 85
(*) Vélos | Capacité (**) 8 996
Parcs Type 9 722
(*) Métros Ligne 16 326

(*) : La variable concernent des stations.
(**) : Les données ont été discrétisées par quantile.

TABLE 2 — Description des données de Chicago.

Variable Attributs # Modalités | # Objets
Lycées Type 13 142
(*) Bus # Lignes 12 5 606
(*) Tramway # Lignes 6 124
Fast Food 1 877
(*) Vélos Capacité (*) 8 1402
Parcs Type 13 613

(*) : La variable concernent des stations.
(**) : Les données ont été discrétisées par quantile.

via le langage Python, sur un ordinateur avec un processeur
AMD Ryzen 7 3700X 8-core, 64Go de RAM et une carte
graphique NVIDIA GeForce RTX 2060 SUPER avec 8Go
de RAM dédiée. Les temps d’exécution de tout le processus
sur les données de Paris et Chicago ont été respectivement,
d’environ 2 et 5 heures.

Cette étude de cas vise a analyser et comprendre le com-
portement de la jeunesse dans une grande ville. Cette ap-
proche reste tout de méme générique, puisque nous pou-
vons 1’appliquer dans une analyse de population plus large
selon leurs catégories socio-professionnelles, par exemple :
Quelles sont les habitudes quotidiennes d’un cadre face a
un étudiant ? Une autre analyse de lieux d’intérét peut aussi
&tre pertinente pour le développement d’un outil d’aide a la
décision afin de contribuer au développement du tourisme
d’une ville. Finalement, I’analyse de lieux d’intérét reste un
sujet d’étude tres varié.

4.1 Pré-traitement des données

Pour intégrer notre contrainte de la structure spatiale, il est
nécessaire d’avoir acces a cette information. Dans notre cas,
nous avons utilisé le réseau routier comme structure spa-
tiale. Ici, nous supposons que le parcours entre deux objets
spatiaux s’effectue a pied. Ce choix est dii au fait que nous
avons souhaité utiliser des données disponibles uniquement
en libre acces, 1a ou le trafic routier n’est pas toujours dis-
ponible.

Pour accéder aux réseaux routiers de Paris et Chicago, nous
avons utilisé la méthode OSMnx [3]. Les auteurs ont rendu
0SMnx simple d’utilisation. En effet, nous pouvons récu-
pérer un réseau routier a partir du nom de la ville ou en
fournissant les coordonnées de la zone d’étude via sa li-
brairie Python. Une fois le réseau routier récupéré, il peut
étre représenté par un graphe avec les arétes représentant
les routes et les sommets représentant les intersections des
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routes. Au final, le graphe associé au réseau routier de Pa-
ris contient 42 870 sommets et 241 016 arétes tandis que
le graphe associé au réseau routier de Chicago contient 184
476 sommets et 1 217 928 arétes.

Pour les données de Paris, nous avons récupéré les données
de Cinémas, Lycées, Stations de vélos, Parcs et Stations
de métros. Pour restreindre le zone d’étude, nous n’avons
gardé que les objets spatiaux de Paris intra-muros. Comme
mentionné précédemment, nous avons choisi d’analyser
que les données de type point. De ce fait, les Parcs qui
sont initialement des polygones ont été réduits en un point,
en ’occurrence le centre gravité. De plus, puisque les co-
localisations ne sont compatibles qu’avec des données caté-
gorielles, nous avons discrétisé deux variables (Cinémas et
Stations de vélos) par quantile. Au final, nous avons 2 968
objets spatiaux décrits dans le tableau 1.

Pour les données de Chicago, nous avons récupéré les
données de Tramway, Parcs, Lycées, Stations de vélos et
Chaines de Fast Food de la ville. Le méme processus de
pré-traitement des données de Paris a été appliqué aux don-
nées de Chicago. Ainsi, nous avons 8 764 objets spatiaux
qui composent nos données de Chicago.

Pour les deux jeux de données et leur structure spatiale
associée, nous avons projeté toutes les coordonnées dans
le systeme de coordonnées WGS 84 / Pseudo-Mercator
(EPSG : 3857). Ce systeme de coordonnées nous permet
de pouvoir calculer les distances en metres.

A I'étape d’élagage, nous avons fixé un seuil sur le rayon de
500m (d = 500). Chaque objet ne sera comparé qu’aux ob-
jets contenus dans ce cercle de rayon d. Lors de la construc-
tion du graphe et de sa matrice d’adjacence associée, pour
déterminer si deux objets (deux sommets) sont contigus,
nous avons fixé le seuil de la distance a pied au méme seuil
du rayon (d = 500). Ainsi, si le plus court chemin trouvé
entre deux objets est inférieur a 500m, alors leur valeur as-
sociée dans la matrice d’adjacence est égale a 1. Sinon,
elle est égale a 0. De plus, pour éviter toute boucle dans
le graphe (une aréte reliant un sommet a lui-méme), nous
avons mis toute la diagonale de la matrice d’adjacence a 0.

4.2 Données de Paris

Suite au pré-traitement des données et a la construction du
graphe, nous avons extrait les cliques maximales. Puisque
I’article cherche a analyser le comportement de la popu-
lation jeune de Paris, le tableau 3 ne montre que les co-
localisations contenant la variable Lycées.

Le tableau 3 nous montre les possibles activités a proximité
des lycées pour la population jeune de Paris, notamment par
la présence des parcs et des cinémas. De plus, nous obser-
vons par ces co-localisations, I’omniprésence des variables
Lycées et Vélos (stations de vélos en libre-service), ce qui
montre aussi que la ville de Paris aide au mieux la jeunesse
parisienne a se déplacer librement et en méme temps pra-
tiquer une activité sportive. Il serait intéressant d’appliquer
CSS-Miner sur d’autres villes de France proposant ce ser-
vice afin de pouvoir confirmer cette tendance.

Puisque CSS-Miner considere le réseau routier comme
contrainte de structure spatiale, 1’idée est de voir s’il y a
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TABLE 3 — Prévalences des co-localisations de Paris.

.. Prévalence Prévalence
Co-localisation . .
sous contrainte | sans contrainte

{Parcs, Lycées,

Vélos) 0.89 0.89
{Lycées, Vélos} 0.86 0.86
{Parcs, Lycées,

Vélos, Métros } 0.78 0.89
{Lycées, Cinémas,

Veélos) 0.71 0.71
{Lycées, Vélos,

Métros) 0.71 0.71
{Lycées, Cinémas,

Vélos, Métros } 0.71 0.71
{Parcs, Lycées,

Cinémas, Vélos} 0.56 0.4

une différence par rapport aux co-localisations sans cette
contrainte, ¢’est-a-dire avec la distance euclidienne comme
relation de voisinage. Les résultats nous montrent que les
motifs extraits sous contrainte n’ont pas systématiquement
une prévalence supérieure a la prévalence obtenue sans
contrainte. Nous pouvons I’expliquer comme suit. Les mo-
tifs extraits sans contrainte ont été obtenus en utilisant le
méme seuil de distance (i.e., 500m), tout comme CSS-
Miner. Par inégalité triangulaire, un chemin parcouru a pied
entre deux objets spatiaux est supérieur a sa distance eucli-
dienne. De ce fait, sans la contrainte, les cliques maximales
contiennent plus d’objets, augmentant la probabilité d’avoir
un grand nombre d’instances par variable, ce qui peut ré-
duire leur prévalence. Cela explique aussi pourquoi la co-
localisation {Parcs, Lycées, Vélos} avec une prévalence de
0.89, voit sa prévalence diminuer a 0.56 si la variable Ci-
némas y est ajoutée. En effet, en ajoutant une variable dans
une co-localisation, cela augmente le nombre d’objets spa-
tiaux contenus dans cette co-localisation, ce qui peut dimi-
nuer sa prévalence.

Enfin, sans prendre en compte la contrainte de la struc-
ture spatiale, I’algorithme a extrait des motifs que CSS-
Miner n’a pas extraits. Ces motifs sont : {Lycées, Métros }
et {Parcs, Lycées, Cinémas, Métros} avec des prévalences
égales a 0.31 et 0.14 respectivement. Ces deux motifs ont
une prévalence nulle si I’on prend en compte la contrainte.
Cela montre que méme si les objets spatiaux sont proches
par la mesure euclidienne, la longueur de leur plus court
chemin ne vérifie pas notre critere de voisinage. Ces objets
ne peuvent donc pas étre considérés comme voisins. Au fi-
nal, en prenant en compte la structure spatiale de la zone
d’étude, nous pouvons extraire les motifs pertinents et fil-
trer les motifs non pertinents, selon la zone d’étude.

4.3 Données de Chicago

De la méme maniére qu’avec les données de Paris, le ta-
bleau 4 ne montre que les co-localisations contenant la va-
riable Lycées de Chicago.

Les prévalences du tableau 4 montrent que la majorité des
Lycées de Chicago ont une chaine de Fast Food a proxi-
mité, donc la population jeune de Chicago sera plus tentée
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FIGURE 4 — Données de Paris avec les cliques maximales extraites.

0 5km
1

TABLE 4 — Prévalences des co-localisations de Chicago.

N Prévalence Prévalence
Co-localisation . .
sous contrainte | sans contrainte
{B,us, Fast Food, Lycées, 0.58 05
Vélos}
{Bus, Fast Food, Lycées,
Tramway, Vélos} 0.38 0.38
{Bus, Fast Food, Lycées} 0.33 0.17
{Bus, Fast Food, Lycées, 03 03
Tramway }
{Bus, Fast Food, Lycées, 017 017
Parcs}
{Bus, Fast Food, Lycées,
Tramway, Vélos, Parcs} 0.15 0.15

de manger dans un Fast Food a midi ou en sortant d’école.
L’omniprésence des variables Lycées et Fast Food dans
nos co-localisations peut aussi alarmer la population sur la
malnutrition des américains, ou du moins de la population
jeune de Chicago. Pour confirmer cette affirmation, il se-
rait intéressant d’appliquer cette approche sur les grandes
villes des Etats-Unis et vérifier si nous pouvons extraire
ces mémes co-localisations. Il serait également intéressant
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d’obtenir un jeu de données recensant les Fast Food de Pa-
ris afin de démontrer si les chaines de restauration rapide a
Paris ciblent la jeune population de la méme maniere qu’a
Chicago. Cependant, ce jeu de données n’est malheureuse-
ment pas disponible sur les plateformes OpenData.

Enfin, nous notons qu’a partir de ces co-localisations, I’om-
niprésence d’un moyen de transport en commun a proxi-
mité des Lycées de Chicago, ce qui peut supposer que la
ville de Chicago est bien desservie. Tout comme les don-
nées de Paris, en se basant sur les résultats de prévalence,
nous avons plus de motifs pertinents sous contrainte que
sans la contrainte pour les mémes raisons énoncées précé-
demment.

5 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté CSS-Miner, une ap-
proche d’extraction de co-localisations sous contrainte de
la structure spatiale de la zone d’étude. Nous avons décrit
cette contrainte et comment nous I’avons prise en compte,
en I’occurrence avec un réseau routier et une recherche du
plus court chemin. Pour extraire nos motifs spatiaux, nous
avons utilisé I’approche de ’extraction de cliques maxi-
males avec une recherche de voisins restreinte par un cercle
de rayon d modifiable par I’utilisateur, selon le cas d’étude.
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FIGURE 5 — Données de Chicago avec les cliques maximales extraites.

Au final, grace aux plateformes OpenData de Paris et Chi-
cago, nous avons pu créer deux jeux de données réelles.
Cependant, durant 1’étape de pré-traitement de données,
nous avons choisi de réduire tous nos objets spatiaux en
points. Nos futurs travaux seront garder le type initial de
nos données (points, lignes, polygones, ...). De plus, a
I’étape de la recherche du plus court chemin, un croisement
entre la structure spatiale et nos objets spatiaux est effec-
tué. Afin d’optimiser notre recherche du plus court chemin,
une phase additionnelle d’élagage semble nécessaire. Plu-
sieurs travaux ont été menés sur I’élagage de graphes, par
exemple un élagage par filtre 1éger sur les réseaux de neu-
rones convolutifs [11] ou encore un élagage de graphe ap-
pliqué sur une grille [10]. Donc une des prochaines étapes
de nos travaux sera d’élaguer le graphe associé a notre
structure spatiale afin d’accélérer notre étape de recherche
du plus court chemin.

Par ailleurs, CSS-Miner reste une méthode d’analyse explo-
ratoire, la prochaine étape de nos travaux sera donc d’inté-
grer la connaissance d’experts métier [8], tels que des ur-
banistes, des démographes et géographes, afin de vérifier la
pertinence de nos co-localisations extraites.

Enfin, dans cet article, nous avons supposé que le chemin
effectué entre deux objets spatiaux était a pied. En pers-
pective, pour pouvoir considérer la distance en voiture (ou
a vélo), nous prévoyons de considérer la structure spatiale
par un graphe orienté étant donné que toutes les routes en
voiture ne sont pas bidirectionnelles. Par la suite, pour que
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la distance en voiture soit pertinente, il serait donc néces-
saire d’intégrer la dynamique temporelle avec les heures
d’affluences impactant le trafic routier. Cependant, ces don-
nées intégrant la dimension temporelle ne sont pas forcé-
ment disponibles en libre acces. De ce fait, cette tiche né-
cessitera d’utiliser des AP/ fournies par Google et d’autres
entreprises de gestion du trafic routier.
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Résumé

Un motif séquentiel avec négation prend la forme d’un
motif séquentiel pour lequel le symbole de négation peut
étre utilisé devant certains des itemsets. Dans ce cas,
Uitemset qui suit doit étre absent d’une séquence pour
que le motif apparaisse dans cette séquence. Des travaux
récents ont montré que différentes sémantiques pouvaient
étre attribuées a ces formes de motif. Ces travaux ont ainsi
mis en évidence que les algorithmes d’extraction de ces
motifs n’extrayaient pas les mémes ensembles de motifs et
ils soulévent la question de interprétabilité des résultats.
Dans ce travail, nous nous sommes demandés si certaines
sémantiques étaient plus intuitives que d’autres et si celles-
ci correspondaient a celles d’un ou plusieurs algorithmes
de état de I’art. Pour cela, nous avons procédé sous
la forme d’un questionnaire. Cet article présente ce
questionnaire et I’analyse des 124 réponses. Les résultats
montrent que deux sémantiques sont majoritaires mais
qu’aucune d’elles ne correspond a celles des algorithmes
principaux de 1’état de I’art. Des recommandations sont
faites pour tenir compte de ce résultat.

Mots-clés

Extraction de motifs, motifs séquentiels, négation,
interprétation, enquéte.

Abstract

A sequential pattern with negation takes the form of a
sequential pattern for which the negation symbol can be
used before some of the itemsets. In this case, the following
itemset must be absent in a sequence for the pattern to
appear in this sequence. Recent work has shown that these
patterns have different semantics and raises the question
of the interpretability of pattern mining algorithms. This
article presents a questionnaire about the intuitiveness of
some semantics. The analysis of the 124 answers shows
that there are mainly two semantics that are mostly intuitive
but that none of them corresponds to those of the main
algorithms of the state of the art. Recommendations are
made to address this outcome.

Keywords

Pattern mining, sequential patterns, negation, survey.
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1 Introduction

L’extraction de motifs séquentiels est une classe de
méthodes classiques de la fouille de données. Elle vise
a extraire des sous-séquences (motifs) qui apparaissent
fréquemment dans une grande base de séquences. Le
motif apparait fréquemment s’il apparait dans au moins o
séquences, ou o est défini par I'utilisateur. Par exemple,
prenons le motif (e (ca) d) désignant que “I’item e est suivi
de a et c en méme temps (itemset) puis de d”'. Dans le
tableau ci-dessous, ce motif apparait dans 4 séquences (po,

D2, P3 €t Pg).

Table 1: Exemple de base de séquences. La case a cocher
sur la droite permet au lecteur de répondre lui-méme aux
questions. Voir Question 1 pour ce tableau.
id  Séquence
po (e(caf)dbed)
p1 (cadbed)
p2 (e (ca)d)
(
{

ps (de(ca)bdbe f)
ps (ceb(fac)dec)

Ces motifs fréquents peuvent étre énumérés efficacement,
grace a la propriété d’anti-monotonie du support (i.e.
le nombre d’occurrences d’un motif). Intuitivement, le
support d’un motif décroit avec la taille des motifs. Cette
propriété, utilisée par la plupart des algorithmes de la
littérature, évite d’énumérer les motifs qui sont plus grands
que des motifs qu’on sait a priori ne pas étre fréquents.
Plusieurs travaux [4, 7] ont enrichi le domaine des motifs
séquentiels par ’ajout d’information sur 1’absence de la
survenue d’un évenement. On parle alors de motifs
séquentiels avec négation. Les motifs séquentiels avec
négation prennent la forme de motifs séquentiels pour
lesquels un symbole de négation, —, devant un itemset
indique que ce dernier doit étre absent d’une séquence pour
y apparaitre. Intuitivement, le motif (a —b ¢) sera reconnu
dans une séquence si cette derniére comporte un a puis un ¢
et que b est absent entre les occurrences de a et c.
Néanmoins, il a été constaté que les deux algorithmes
principaux eNSP [4] et NEGPSPAN [7] n’extraient pas les

10n suppose ici que (ca) et (ac) désignent le méme ensemble d’items.



mémes ensembles de motifs négatifs. Ceci s’explique par
le fait que ces deux algorithmes n’attribuent pas la méme
sémantique au symbole de négation [2].> Pour un motif p
et une séquence s donnés, eNSP et NEGPSPAN ne seront
pas forcément d’accord sur le fait que p apparaisse ou
non dans s. Les comptages d’apparition dans la base sont
donc différents pour ces algorithmes et les motifs qu’ils
consideérent comme effectivement fréquents peuvent ainsi
étre différents.

Les deux sémantiques sont toutes aussi intéressantes 1’une
que l'autre. La question qui se pose réside alors sur le
partage de la sémantique entre I’utilisateur et I’outil qu’il
utilise. Autrement dit : [’utilisateur a qui sont délivrés
les motifs a-t-il une interprétation similaire a celle de
I’algorithme utilisé ? Si ce n’est pas le cas, il peut y avoir
une mauvaise interprétation des résultats de 1’extraction
de motifs. Un utilisateur non-expert ne cherchant pas
forcément a comprendre les subtilités de ces motifs, il
semble utile d’identifier une possible disparité entre la
sémantique utilisée dans un algorithme et celle utilisée
“intuitivement” par un utilisateur. Si cette disparité existe,
il sera alors nécessaire de proposer des solutions évitant une
mauvaise interprétation des résultats.

Dans cet article, nous nous sommes donc principalement
posé trois questions :

1. existe-t-il une sémantique “intuitive” pour les motifs
avec négation ?

2. la sémantique “intuitive” correspond-elle a celle qui
est effectivement utilisée par I’'un des algorithmes de
I’état de I’art ?

3. quelles recommandations faire sur I’usage des motifs
avec négation ?

Pour répondre a ces questions, la méthodologie a consisté
a proposer un questionnaire pour révéler la sémantique qui
est intuitivement appliquée par les utilisateurs. Le détail
de la méthodologie de cette enquéte est décrit dans la
Section 3. La Section 5 présente les questions qui ont
été posées aux utilisateurs et explicite les interprétations
alternatives qui sont possibles. La Section 6 présente et
analyse les résultats qui ont été collectés aupres de 124
participants. Avant cela, on commence par un bref état de
I’art des méthodes d’extraction de motifs séquentiels avec
négation.

2 Etat de P’art sur I’extraction de
motifs séquentiels avec négation

Les premiers travaux sur l’extraction de motifs négatifs
ont été proposés par Savasere et al. [11] dans le cadre
de la fouille d’itemsets. Les premiers travaux sur les
motifs séquentiels avec négation ont €té proposé€s par
Wu et al. [14] pour des regles d’association. Plusieurs
approches récentes ont ét€ proposées pour bénéficier

2Ce n’est pas la seule raison de la divergence entre les algorithmes.
Mais les autres différences sont mineures.
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également des avancées dans le domaine de I’extraction
de motifs. L’algorithme eNSP extrait des motifs négatifs
en exploitant des opérations ensemblistes entre motifs
séquentiels fréquents [4]. Il évite ainsi 1’énumération
directe des motifs avec négation, car ’ensemble des
motifs qui sont extraits ne bénéficient pas de la propriété
d’antimonotonie. De nombreuses variantes de cet
algorithme ont été proposées depuis, s’ intéressant a 1’ utilité
des items [15], aux répétitions [5], aux contraintes multiples
de supports [16], etc. NEGPSPAN [7] est une approche
concurrente a eNSP qui utilise une sémantique de motifs
différente. Cette sémantique bénéficie de la propriété
d’antimonotonie. Ceci permet une extraction efficace et
complete selon les principes classiques de 1’extraction de
motifs. Récemment, Wang et al. [13] ont proposé VM-NSP,
un algorithme qui utilise une représentation verticale pour
améliorer I’efficacité des algorithmes. Le lecteur intéressé
par un état de I’art plus complet des approches récentes
d’extraction de motifs séquentiels avec négation peut se
référer a Wang et al. [12].

Les premieres approches se sont comparées entre elles bien
qu’elles n’utilisent pas les mémes sémantiques de motifs.
L’identification des différentes sémantiques a conduit a
clarifier le domaine [2]. Plus précisément, huit sémantiques
des motifs avec négation ont été identifiées. Ces huit
sémantiques sont issues de choix possibles d’interprétation
de la notion de non-inclusion, d’occurrence et de relation
d’inclusion. La section 5 détaille ces notions.

3 Enquéte sur la perception des
motifs avec négation

L’enquéte’ mise en place vise 2 identifier une sémantique
qui serait plus naturellement utilisée par les utilisateurs
d’algorithmes d’extraction de motifs. Cette enquéte est
organisée en trois parties (la section suivante revient plus
en détail sur les questions des phases 2 et 3 de I’enquéte) :

1. estimation du niveau de connaissance du domaine
de la fouille de motifs et de la logique. Dans
cette partie, on demande si I’utilisateur est familier
des notions d’extraction de motifs, et également
s’il est informaticien/logicien/chercheur. L’objectif
de cette question est de disposer d’informations
pour caractériser d’éventuels biais de I’ensemble des
enquétés.

2. vérification de la compréhension des principes des
motifs séquentiels afin de limiter les biais de
compréhension dans la suite des questions. Tout
d’abord, un texte explique et illustre les principes
des motifs séquentiels.  Une premiére question
évalue la compréhension de la sémantique des motifs
séquentiels (sans négation), notamment les notions
d’itemset, le séquencement et la possibilité de gaps®.

3Enquéte http://people.irisa.fr/Thomas.Guyet/
negativepatterns/Survey/survey.php

4La reconnaissance de la sous-séquence permet 1’insertion d’itemsets
au milieu d’une occurrence.
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Tant que la réponse a cette question n’est pas correcte,
I'utilisateur ne peut pas poursuivre le questionnaire.
Une seconde question vérifie que la portée des
négations est comprise telle que définie par notre cadre
d’analyse [2]. Par exemple, pour le motif {a —b c), la
négation du b ne porte pas au-dela d’une occurrence de
c. Ainsi, ce motif est considéré comme apparaissant
dans la séquence {(a e ¢ b) méme si un b apparait apres
le c. Les utilisateurs ne répondant pas correctement a
cette question seront écartés de 1’analyse des réponses.

3. identification de la sémantique « intuitive » des
motifs séquentiels avec négation. Pour chacune de
ces questions, on demande a I’utilisateur de cocher
les séquences dans lesquelles il pense qu’un motif
apparait (voir exemple de la Figure 1). Le groupe de
séquences cochées associe donc un utilisateur a une
sémantique donnée.

L’enquéte a été diffusée au travers de listes de diffusion
de recherche ainsi que dans des cercles non liés a la
recherche pour collecter des réponses de non-experts.
Elle est accessible via un navigateur web standard. Le
questionnaire est rédigé en anglais et s’adresse donc a
des anglophones. Les explications relatives aux principes
de la notion de motif séquentiel sont détaillées en début
de questionnaire. Afin d’éviter le biais de maitrise des
représentations mathématiques, le questionnaire peut étre
joué en deux versions : avec notations sous forme de lettres
ou de symboles colorés (cf. Figure 1).

Le questionnaire est totalement anonyme. Seule la date de
saisie du questionnaire a été collectée en sus des réponses
aux questions.

4 Cadre général

On commence par introduire la syntaxe des motifs
séquentiels avec négation. Dans toute la suite, [n] =
{1,...,n} désigne I’ensemble des n premiers entiers, et Z
désigne un ensemble d’items (alphabet). Un sous-ensemble
A ={a1 a2 -+ am} C Z est nommé un itemset. Une
séquence s est de la forme s = (s1 s2 -+ $,) Ol $; est un
itemset.

Définition 1 (Motif séquentiel avec négation). Un motif
séquentiel avec négation p = (p1 —q1 D2 TGo
Pn_1—Gn_1 Pn) esttelle que p; € 22\ {0} pour tout i € [n]
et ¢; € 2% pour touti € [n —1). p* = (p1 p2 - pn)
désigne la partie positive de p.

La sémantique des motifs repose sur la relation d’inclusion.
Cette relation précise comment considérer si un motif
apparait (est inclus) ou non dans une séquence. Cette
relation utilise la notion d’occurrence d’un motif dans une
séquence, formellement définie ainsi :

Définition 2 (Occurrence d’un motif séquentiel). Soit une
séquence s = (s1 ... Sp) et p = (D1 ... Dm) un motif
séquentiel. e = (e;)icm) € [n]™ est une occurrence du
motif p dans la séquence s ssi Vi € [m], p; C s, et e; <
€i+1 pour tout i € [m — 1].
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Partant de cette définition, nous avons construit la question
suivante pour en valider sa compréhension avant de
poursuivre la suite du questionnaire.

Question 1 (Occurrence d’un motif séquentiel). Soit le
motif séquentiel p = ((ca) d e), indiquer dans quelles
séquences de la Table 1 apparait le motif p.>

Les réponses attendues a cette question sont les séquences
Po, Pps et éventuellement py. La séquence po
permet de vérifier la compréhension que (ca) apparait
dans (caf) selon nos définitions. La séquence p;
permet de vérifier qu’il faut que tous les éléments de
(ca) apparaissent ensemble. La séquence po2 permet
vérifier la compréhension de I’'importance de 1’ordre
dans la séquence. La séquence ps permet vérifier la
compréhension de la notion de gap : il est possible d’avoir
des itemsets au milieu d’une occurrence (par exemple, la
survenue de b entre le d et le €). Finalement, la derniére
séquence présente un itemset dont les items ne sont pas
ordonnés. Dans le cas oll p4 ne serait pas jugé contenir
p alors on serait informé d’une sensibilité de 1’utilisateur a
I’ ordre présenté dans un itemset (ce qui n’est classiquement
pas le cas).

De la méme maniere, la sémantique des motifs séquentiels
avec négation repose sur une relation d’inclusion. Un motif
avec négation, p, est inclus dans une séquence s si s
contient une sous-séquence s’ telle que chaque ensemble
positif de p, i.e. p;, est inclus dans un itemset de s’
(en respectant 1’ordre) et que toutes les contraintes de
négations exprimées par les —¢g; sont également satisfaites.
La contrainte de négation de ¢; s’appliquant alors a la sous-
séquence de s’ située entre 1’occurrence de I’ itemset positif
précédant —¢g; dans p et I’occurrence de I’itemset positif
suivant —¢g; dans p.

Cette définition détermine la portée de la négation. Cette
définition est propre au cadre dans lequel nous travaillons
par la suite. Aussi, il est important de vérifier qu’il est
partagé par les utilisateurs. La question suivante permet de
s’en assurer.

Question 2 (Portée de la négation). On considere un motif
p = (¢ —d e). Indiguer les séquences de la base ci-dessous
dans lesquelles, selon vous, p apparait.

id  Séquence

so (ffcbdae)
s1 (febfae)
sa (bfcba)

s3 (bcbed)

sa4 (faceb)

Dans cette question, il est raisonnable de considérer que
p apparait dans s, s3 (le d est hors de la portée
supposée de la négation) et s4. Les enquété(e)s qui ne
cochent pas s4 ont probablement interprété la contrainte
—d comme : I’apparition d’un élément qui n’est pas d (ce
qui n’est pas dans les définitions proposées par la suite).

SLe lecteur est invité A remplir lui-méme les réponses aux questions
dans les tableaux avant de lire les explications.
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According to you, what are the sequences that contain the
pattern p=<e - >7

2/6

Figure 1: Illustration des deux versions du questionnaire : sur la gauche, version avec lettres, sur la droite, version avec
symboles colorés. La question consiste a désigner les séquences pour lesquels 1’utilisateur pense qu’elle contient un motif.

Si po est considéré comme contenant p il est probable
que la contrainte —d soit comprise comme devant suivre
strictement apres ¢ (de nouveau, ce n’est pas une situation
considérée dans I’analyse de Besnard et Guyet [2]).

5 Questions sur la sémantique des
négations

Dans cette section, nous reprenons les questions de la
troisieme partie du questionnaire et nous expliquons les
différentes interprétations que révelent les réponses faites
par les enquétés.

5.1 Non-inclusion d’un itemset
Question 3. Soit le motif séquentiel p = (d —(af) b).
Indiquer les séquences de la base ci-dessous dans
lesquelles, selon vous, p apparait.

id Séquence

i9 (eedabe)

i1 (d(af)be)
iz (ed(fc)b)
i3 {(ecd (ec)b)
iqg  (d(fa)be)

Cette question est construite de telle sorte que chacune
des séquences contienne la partie positive du motif® avec
seulement un itemset entre les occurrences de d et de b.
Ces séquences posent donc la question de la non-inclusion
de litemset (af) dans a, (af), (fc), (ec) ou (fa). Dans
le cas ou I’enquété(e) coche les séquences ¢, 22 €t 23, on
peut en déduire qu’il/elle consideére que la présence d’au
moins un élément de I'itemset (af) “active” la négation.
On parle alors d’une non-inclusion partielle. En revanche,
si seule la séquence %3 est cochée, alors on peut en déduire
qu’il/elle considere qu’il faut la présence de tous les items
de I’itemset pour “activer” la négation. On nomme cela
une non-inclusion totale. En complément, la séquence 24
visait a voir si ’ordre dans I’itemset pouvait importer aux
enquété(e)s et si cela était cohérent avec leur réponse a la
séquence p4 de la question 1.

Plus formellement, cette question discrimine entre deux
choix d’inclusion entre deux itemsets P € 2% \ {{} et

6(d b) est la partie positive de (d ~(af) b).
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Ie2h:
* non-inclusion partielle: P €5 [ < Je € P,e ¢ I
* non-inclusion totale : P Zp [ < Ve € Pie ¢ I

La non-inclusion partielle signifie que P \ I est non-vide
tant que la non-inclusion totale signifie que P et I sont
disjoints (noté D). Dans la suite, le symbole Z x dénote une
relation de non-inclusion entre itemsets, indifféremment

Zaoup.
5.2 Occurrence d’un motif avec négation

Question 4 (Occurrence d’un motif avec négation). Soit
le motif séquentiel p = (f —(ea) d). Indiquer les
séquences de la base ci-dessous dans lesquelles, selon vous,
p apparait.

id  Séquence

eo (bbfcedb)

er (bfeacbd)
ea (fc(ea)bedc)
es (befbeced)

Dans cette question, la forme du motif séquentiel p =
(f —(ea) d) est la méme a une permutation pres des lettres
a la précédente et chaque séquence de la base de séquences
contient la partie positive de p. Mais cette fois, il y a
plusieurs itemsets entre les occurrences de f et de d. L objet
de cette question est donc de voir comment cet ensemble
d’itemsets positionnés dans la portée de la négation est
considéré par un(e) enquété(e). On estime tout d’abord
que, quel que soit ’enquété(e), p apparait dans eg (il n’y
a clairement ni e ni a ici) mais p n’apparait pas dans ez (on
retrouve 1’itemset (ea) dans la portée de la négation). La
séquence la plus révélatrice est en fait e;. La spécificité
de cette séquence est de contenir les deux éléments de
I’itemset nié (e et a), mais dans deux itemsets différents.
L’enquété(e) qui ne la coche pas (i.e. qu’il/elle considere
que p n’apparait pas dans e ) utilise la notion d’occurrence
souple : il faudrait que e et a apparaissent ensemble pour
“activer” la négation (comme le cas de ez). L’enquété(e)
qui la coche estime que c’est globalement sur toute la
période que s’applique la contrainte de négation, on parle
d’occurrence stricte.
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Quant a la séquence eg, elle révele la notion de non-
inclusion vu précédemment : en cas de non-inclusion
partielle, p apparait dans eg, mais pas si on considere une
non-inclusion totale.

Deux sémantiques ont été distinguées : les occurrences
strictes et les occurrences souples. Elles peuvent étre
formellement définies comme suit : Soit une séquence
(s1...8n) et un motif avec négation p =
(Pr~q1 - Gm-1Pm). Onditque e = (€;)ic[m) € [n]™
est une occurrence souple de p dans la séquence s ssi :

S =

* p; C s¢, pour tout i € [m]
® q; g* Sj, Vj e [€i+17€i+l *1] pour tout 7 € [mfl}

On dit que e = (e;);¢[m) € [n]™ est une occurrence stricte
de p dans la séquence s ssi :

* p; C s, pour tout ¢ € [m]

* ¢ 5 Ujclert1,e0,, 1) 85 POUT tout i € [m — 1]

Intuitivement, la contrainte souple considere la non-
inclusion de ¢; pour chacun des itemsets situés dans
I'intervalle de position [e; + 1,e;41 — 1] tandis que la
contrainte stricte considere la non-inclusion sur I’union de
I’ensemble des itemsets a ces mémes positions. L’intervalle
correspond aux itemsets de la séquence strictement entre les
occurrences des itemsets entourant g;.

5.3 Occurrences dans

séquence
Question 5 (Occurrences multiples d’un motif avec néga-
tion). Soit le motif séquentiel p = (b —e f). Indiquer les
séquences de la base ci-dessous dans lesquelles, selon vous,

P apparait.
id  Séquence

multiples une

oop (bafdbdf)

o1 (bafdebdf)

o2 (dbecadfbdef)
o3 (bafbaef)

Dans cette question, les séquences ci-dessous contiennent
chacunes plusieurs occurrences de la partie positive du
motif. Pour rendre plus visible cette situation, il y a
méme plusieurs occurrences non imbriquées de (b f).
Dans la mesure ou la contrainte de négation porte
uniquement sur un seul item (e), les choix relatifs aux
dimensions précédentes — non-inclusion d’un itemset et
type d’occurrence — n’ont a priori pas d’impact. Ceci
permet donc de focaliser la question sur la perception de
ces occurrences multiples. Deux comportements sont alors
attendus :

e La premiere interprétation consiste a considérer que
des qu’il existe une occurrence de la partie positive,
(b f), qui satisfait la contrainte de négation, alors la
séquence est reconnue. On parle alors d’occurrence
faible. Cette interprétation est révélée par la sélection
des séquences 0g, 01 et 03.
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* Le second comportement consiste a considérer que dés
qu’une occurrence de la partie positive ne satisfait pas
la contrainte de négation, alors la séquence n’est pas
reconnue. On parle alors de non-occurrence forte.
Pour la question 5, cela correspond aux enquété(e)s
qui ont coché uniquement la séquence og, toutes les
autres ayant au moins une occurrence de (b f) avec
un e interstitiel. On peut néanmoins constater que
la séquence 07 est piégeuse pour ceux qui ont cette
intuition, puisqu’il y a deux occurrences minimales de
(b f) (au sens de Mannila et al. [9]) qui satisfont la
contrainte de négation, mais il y a aussi une occurrence
impliquant le premier b et le dernier f. Cette
derniére occurrence de la partie positive ne satisfait
pas la contrainte de négation. Pour des novices dans
I'utilisation des séquences, cette subtilité peut étre
difficile a détecter. Il semble donc plus judicieux de
ne juger de I'interprétation que sur I’absence de os.

Cette question nous amene de nouveau a deux alternatives.
Soit une séquence s et un motif p. Pour Zx€ {Zp, Lo} et
© 6 {O’ .}’

* p <& s signifie que le motif p est inclus dans la
séquence s ssi il existe au moins une occurrence
(souple ou stricte) de p dans s avec la non-inclusion

L.

e p T s signifie que le motif p est inclus dans la
séquence s ssi il existe au moins une occurrence de e
dans p™ et que pour chaque occurrence e de p™ dans
s, e est également une occurrence (souple ou stricte)
de p dans s avec la non-inclusion Z x.

Les trois dimensions interprétatives de la négation se
combinent donc en huit sémantiques possibles définies
par leurs relations d’inclusion : =&, <P, <§,<§ P
,CO. &, C§ étudides dans [2]. Comme illustré, les
trois questions ci-dessus ont été construites pour explorer
indépendamment chacune des trois dimensions de la
sémantique de la négation dans un motif séquentiel. En
particulier, nous avons illustré comment la construction
des questions permet d’associer, en fonction de la réponse
donnée, un(e) enquété(e) a une sémantique.

6 Analyse et résultats de I’enquéte

A P’issue de la période d’enquéte, nous avons collecté 124
questionnaires complets. L’expertise auto-estimée dans le
domaine de I’extraction de motifs se répartit en 40 novices,
54 ayant des connaissances en science des données et 27
se déclarants familiers avec 1’extraction de motifs. 79 se
déclarent comme informaticiens, 82 comme chercheurs et
23 comme logiciens. Le nombre de tentatives pour la
compréhension de la notion d’occurrence d’un motif est en
moyenne de 1.27 £ 0.49 (entre 1 et 5 tentatives). 102 ont
correctement répondu des la premiere tentative. On peut
noter que 6 enquété(e)s ayant des connaissances en analyse
de données (sur 24) ont eu besoin de plus d’une tentative
pour avoir la réponse correcte.



Le résultat de I’enquéte comporte les réponses booléennes
(séquence cochée ou non cochée) pour chaque séquence
des questions. Dans I’objectif d’identifier les sémantiques
les plus naturelles chez les enquété(e)s, on peut voir
ce probleme comme un probleme d’extraction d’itemsets
fréquents ou de co-clustering. On cherche a identifier des
groupes d’individus qui ont coché les mémes réponses.
Pour T’analyse des réponses, nous procédons en deux
temps :

1. on commence par analyser les résultats question par
question, i.e. indépendamment pour chacune des
dimensions de la sémantique des motifs (Zp ou Z¢,
ooue, < or ).

2. on complete I’analyse par une analyse globale des
sémantiques.

Dans la section précédente, nous avons identifié pour
chaque question les grandes classes de réponse attendue.
On donne donc par la suite les statistiques d’apparition
pour chacune, mais comme les réponses ne correspondent
pas forcément exactement a ce qui est attendu (soit par
inattention de 1’enquété(e), soit par une interprétation
différente), nous proposons d’utiliser I’analyse de concepts
formels (Formal Concept Analysis ou FCA) [6] pour donner
une vision globale des résultats. La FCA est une technique
d’analyse de données qui identifie des concepts d’un jeu
de données. Chaque concept est décrit, d’une part, par
son intention qui est ici un ensemble de réponses cochées
et, d’autre part, son extension qui liste tous les individus
qui ont choisi ces réponses. Les concepts extraits sont
fermés, c’est-a-dire que leur extension est maximale pour
leur intention et réciproquement. Un des intéréts de la
FCA est de représenter de maniere synthétique les données
dans le treillis de concepts. Au travers de ce treillis, il
est possible d’analyser précisément des groupes d’individus
ayant fait les mémes réponses. On peut noter que la FCA a
déja été utilisée pour I’analyse de questionnaires [1]. L’ outil
utilisé pour construite les treillis est GALACTIC [3].

6.1 Analyse de chaque dimension de la
sémantique

N

Dans cette partie, on analyse les réponses a quatre
questions : on s’intéresse tout d’abord aux réponses a la
question sur la portée des négations, ensuite, on analyse
les trois dimensions de la sémantique des motifs avec
négation : la non-inclusion des itemsets, les occurrences
et les relations d’inclusion. Les Tableaux 2 & 5 donnent
de maniere synthétique les nombres de chacune des
interprétations. Les Figures 2 a 4 illustrent les treillis
de concepts obtenus pour chacune de ces questions pour
donner une image plus globale des réponses.

Concernant la compréhension de la portée des négations,
101 personnes ont coché des réponses correspondant a
I’attendu pour cette question de vérification (cf. Table 2).
Il est intéressant de constater que 9 personnes qui avaient
coché s; et s3 n’ont pas coché s, laissant penser que,
pour elles, la négation d’un itemset signifie qu’il s’agit d’un

67

Thomas Guyet

Table 2: Résultat sur la question de la portée de la négation.

Portée Nombre Pourcentage
Conforme 101 81.4%
Conforme sauf s4 9 7.3%
Alternatif 14 11.3%

Table 3: Réponses a la question des non-inclusions (en
nombre et en pourcentage).

Interprétation Nombre Pourcentage
Non-inclusion partielle 100 90.9%
Non-inclusion totale 3 2.7%
Autre 7 6.4%

évenement qui n’est pas I’évenement nié. Autrement dit, il
faut au moins un éveénement qui ne soit pas 1’événement
nié pour activer la négation.” Pour les autres différences
marginales (14 personnes), nous considérons qu’il s’agit
d’oublis ou d’erreurs. Les réponses de ces personnes ont
été écartées de la suite de 1’analyse des résultats, leur
compréhension possiblement différente de la portée de la
négation ne permet d’exploiter leurs réponses. La suite des
analyses porte donc sur 110 questionnaires complétés.
Concernant les non-inclusions d’itemsets (Table 3 et
Figure 2), on constate que les enquété(e)s ont trés
majoritairement (100) sélectionné le triplet de réponse 2g,
12 et 43 correspondant a I’interprétation de non-inclusion
partielle (concept $8 dans la Figure 2). Seulement 3
personnes ont considéré 1’interprétation de la non-inclusion
totale. De maniere plutot inattendue, 22 enquété(e)s ont
considéré que la séquence ¢4 contenait le motif et donc que
(fa) n’était pas incompatible avec (af). Ces enquété(e)s
se répartissent dans les différents niveaux d’expertises (8,
11 et 3 respectivement pour les niveaux 0, 1 et 2). Il ne
s’agit donc pas plus particulierement des personnes qui ne
sont pas biaisées par I’habitude des notations de la fouille
de motifs.

Table 4: Réponses a la question des occurrences.

Interprétation Nombre Pourcentage
Occurrence stricte 97 88.2%
Occurrence souple 7 6.3%
Autre 6 5.5%

Concernant I’analyse des occurrences (Table 4 et Figure 3),
seule la séquence ey permet de discriminer I’intuition des
enquété(e)s. Pour la Table 4, on s’assure aussi que les
réponses sont correctes pour ez et eg, sinon on place la
réponse en “autre”. De nouveau, on obtient un résultat trés
marqué pour I'interprétation dite souple : 97 personnes y
adherent (concept $7 dans la Figure 3). Le concept $3
correspond aux individus qui n’ont pas coché ey. Il s’agit
donc des interprétations d’occurrence stricte.

7NB : dans les questions suivantes, toutes les séquences ont au moins
un éveénement “neutre” 1a ol un itemset avec négation est attendu. On peut
donc conserver des personnes sans biaiser les réponses suivantes.
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Figure 2: Concepts extraits a partir des réponses a la
Question 3 : non-inclusion d’un itemset. Chaque concept
est illustré par une boite contenant différents éléments :
les générateurs sur fond orange (réponses possibles aux
questions), les prototypes sur fond vert. Le symbole $
désigne un numéro de concept (un identifiant). La taille de
I’extension est précisée avec un #. La liste entre crochets
pour un prototype désigne une liste d’exemples (ici des
numéros de questionnaires) “complémentaire” par rapport
au concept inférieur. Par exemple, le concept $7 couvre
101 exemples: les 100 du concept $8 plus I’exemple 46.
Chaque concept indique I’intention comme un ensemble de
séquences cochées (se reporter aux tables présentées dans
les exemples). Dans les réponses aux questions, 1 0 désigne
que d’enquété(e) a coché la séquence g, et nil (préfixe
avec n) désigne que d’enquété(e) n’a pas coché la séquence
21. Le choix entre les deux représentations d’une réponse a
été fait en considérant la lisibilité du treillis obtenu.

Finalement, concernant I’analyse des relations d’inclusion
(Table 5 et Figure 4), le résultat est ici plus partagé. 75
personnes ont exclusivement identifié les trois séquences
correspondant a la notion de relation faible (relation <). Ils
sont représentés dans le concept $3 de la Figure 4. En
revanche, 31 personnes ont exclusivement sélectionné la
séquence og (concept $1). Ces derniers ont ainsi préféré
I’interprétation de la relation forte (relation C). Ces 31
personnes comprennent 14 qui n’ont pas coché la séquence
o7 et 17 qui I’ont cochée. Ces derniers adherent plus a la
notion d’occurrence minimale de Mannila et al. [10].

6.2 Fréquence des sémantiques

Les questions 3, 4 et 5 attribuent chaque enquété(e) a une
interprétation d’une des trois dimensions qui constituent
la sémantique d’un motif avec négation. On cherche
maintenant a voir s’il existe des sémantiques (comme
combinaison des choix d’interprétation pour les trois
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Figure 3: Concepts extraits a partir des réponses a la
Question 4 relative aux occurrences (cf Figure 2 pour
légende).

Table 5: Réponses a la question des relations d’inclusion.

Interprétation Nombre Pourcentage
Relation faible 75 69.2%
Relation forte 31 28.2%
Autre 4 3.6%

dimensions) qui sont dominantes parmi les 8 possibles.

La Figure 5 synthétise les réponses a notre enquéte. Elle
illustre le treillis de concepts représentant les sémantiques
des motifs avec négation. Les cinq prototypes du niveau
inférieur décrivent les 5 sémantiques (et leur représentation
dans les données) qui ont été effectivement utilisées par les
enquété(e)s. Ils sont définis par un choix d’interprétation
pour chacune des trois dimensions. De gauche a droite,
on identifie les sémantiques <2, <§, C§, C§ et C.
Sachant que parmi les huit sémantiques, il y a en fait deux
paires équivalentes [2] (CO~CL et <P ~=D), la seule
sémantique qui n’est pas représentée dans cette enquéte
est <§.

Sur les 110 enquété(e)s, le questionnaire a permis
d’attribuer une sémantique intuitive a 96 personnes. Les 14
autres personnes ont au moins une question pour laquelle
il n’a pas été clairement identifiée une des interprétations
attendues. Ces individus se trouvent dans les concepts
intermédiaires (prototypes 5, 6 et 10, générateur 15 et
concepts 3, 9 et 13).

Une premiere constatation est qu’il est possible d’attribuer
une sémantique a une grande partie des enquété(e)s. C’est-
a-dire que ce sont probablement les mémes personnes
qui ont faits des réponses “alternatives” aux différentes
questions. Ce résultat nous conforte sur 1’exploitabilité des
résultats collectés.

Ensuite, cette figure met en évidence le résultat principal de
cette étude : il existe principalement deux sémantiques qui
sont intuitivement utilisées : Eg a2 23.9% et 55 2 69.8%.
Les autres sémantiques sont marginalement représentées.
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Figure 4: Concepts extraits a partir des réponses a la
Question 5 relative aux relations d’inclusion (cf. Figure 2
pour légende).

Nous nous sommes ensuite intéressés a la comparaison
des populations définies par le choix des sémantiques en
nous intéressant a leurs réponses aux questions sur leur
profil. Nous avons pour cela procédé a un test statistique
pour comparer les distributions des niveaux d’expertises
(test de Student). Les résultats ne montrent aucune
différence significative entre les groupes. La conclusion
que nous tirons est que lintuition d’une sémantique
n’est globalement pas liée a une expertise particuliere en
informatique ou en science des données.

7 Sémantiques et

algorithmes

préférées

On peut conclure de ces analyses qu’il n’y a pas une seule
sémantique partagée pour les enquété(e)s, mais plutot que
deux dominent : C§ et <§. Il est intéressant de comparer
ce résultat avec les choix des deux algorithmes majeurs du
domaine, eNSP et NEGPSPAN dont les sémantiques sont
respectivement T8 et <2/=<p.

Tout d’abord, aucun des algorithmes ne répond a I’intuition
des enquété(e)s puisque les deux s’appuient sur une non-
inclusion totale des itemsets tandis que c’est la non-
inclusion partielle qui semble la plus intuitive. Une
explication du choix algorithmique vient du fait que la
non-inclusion partielle est antimonotone tandis que la
relation totale est monotone. Cette dernicre est moins
facile a exploiter algorithmiquement. Les sémantiques les
plus intuitives ne sont donc pas celles qui sont les plus
appropriées algorithmiquement.

En pratique, on peut craindre des erreurs d’interprétation
des motifs extraits par les algorithmes. Sans explicitation
de la sémantique de ces derniers, les résultats de cette
étude montrent que les motifs seront interprétés avec une
sémantique différente de celle qui a servi a les extraire. Ceci
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constitue donc un probleéme important sur 1’utilisation de
ces algorithmes.

Une premiere recommandation serait alors de n’avoir que
des singletons dans les négations d’un motif. Auquel cas,
les non-inclusions partielles et totales sont équivalentes.
Une seconde solution serait de développer un algorithme
alternatif adapté a une interprétation partielle de la
non-inclusion. Ces adaptations sont algorithmiquement
faisables. Il faudrait alors comparer leurs performances
de calcul pour s’assurer que de tels algorithmes restent
efficaces.

Néanmoins, les résultats montrent que le choix effectué
par NEGPSPAN concernant la gestion des occurrences
multiples répond a l’intuition d’un plus grand nombre.
La seconde recommandation serait donc d’étendre
préférentiellement I’algorithme NEGPSPAN.

Finalement, la troisitme recommandation serait de
promouvoir I'utilisation de syntaxes différenciées pour
chaque sémantique. Cette recommandation avait été
également suggérée dans [2].

8 Discussion

Cette enquéte est probablement perfectible sur sa
méthodologie. En particulier, il y a eu peu de questions
pour décrire précisément le profil des enquété(e)s. Ceci ne
permet pas de savoir si la population enquétée correspond
bien a celle des utilisateurs potentiels d’algorithmes de
fouille de motifs. De plus, la diffusion du questionnaire a
été majoritairement effectuée via des canaux académiques.
Ceci peut introduire un biais dans les réponses.

Une seconde limite sur la forme du questionnaire est la
non-redondance des questions. En effet, chaque dimension
d’interprétation de la sémantique des motifs avec négation
ne fait I’objet que d’une seule question. Cela peut étre
jugé sensible a des erreurs. Nous avons opté pour un
questionnaire plus court ne répétant par les questions.
De plus, nous avons congu le questionnaire pour séparer
au mieux les différentes dimensions et ainsi éviter toute
ambiguité dans 1’analyse des résultats.

La troisieme limite est que le nombre de réponse au
questionnaire peut sembler faible. La collecte de 124
questionnaires a nécessité plusieurs mois. La récupération
d’un nombre significativement supérieur aurait nécessité
d’autres stratégies de diffusion. De plus, ce nombre nous
est apparu suffisant, au regard des questions et des résultats,
pour faire une analyse solide statistiquement. En effet,
les différences marquées dans les résultats permettent de
fournir des résultats significatifs.

La qualité des réponses collectées est attestée par deux
questions : une question préliminaire éliminatoire ainsi
qu’une seconde question portant sur la portée de la négation
qui nous sert a filtrer les enquété(e)s qui viendraient biaiser
les résultats. Le tres faible nombre de ces personnes
laissent penser que le jeu de réponses est de bonne qualité,
i.e. que les personnes enquétées ont consciencieusement
répondu aux questions. Ceci est conforté par le fait qu’on
ait pu attribuer une sémantique a 88% des enquété(e)s
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Figure 5: Concepts extraits a partir des réponses attributions faites pour chaque dimension.

montrant que les interprétations alternatives ou erreurs sont
concentrées sur un petit nombre de personnes.

Un autre biais possiblement important de ce questionnaire
est la présentation des notions élémentaires de motifs
séquentiels qui pourraient avoir induit certaines réponses
plutdt que d’autres. On peut en effet s’interroger sur le fait
que les réponses pour les questions 3 et 4 aient des réponses
aussi peu diverses. On s’attendait a avoir des perceptions
plus hétérogenes de la notion de non-inclusion d’itemsets,
mais cette diversité ne se retrouve pas dans le panel de
personnes interrogées. Dans la mesure ou la question 5
montre de la diversité dans les réponses, nous estimons
que si ’hétérogénéité était réellement marquée dans les
questions précédentes, elle serait apparue dans les réponses
au questionnaire. Parmi les biais de présentation, la forme
de présentation du questionnaire avec des symboles (et non
des lettres) nous a été rapportée comme intéressante par
certain(e)s enquété(e)s. En effet, 1'utilisation de lettres
présuppose un ordre dans les items qui n’existe pas. En
pratique, on a observé que seul 22.6% des enquété(e)s
étaient sensibles a ’ordre dans les itemsets. L utilisation
de symboles géométriques retranscrit mieux cette idée
d’itemset. Malheureusement, nous n’avons pas collecté
I'information sur le mode graphique du questionnaire
effectivement utilisé. Nous ne pouvons donc pas vérifier
cette hypothese.

Finalement, le questionnaire est intimement lié au cadre
d’analyse proposé par Besnard et Guyet [2] qui fait
quelques hypotheses sur la forme des motifs avec négation,
et leur sémantique. En particulier, nous avons vu ci-dessus
que la question de I’insensibilité a 1’ordre dans un itemset
est une hypotheése forte que nous faisons. La seconde
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hypothese est sur la portée de la négation. On s’apercoit
que 18.5% des enquété(e)s n’ont pas répondu comme
attendu a cette question. Comme nous avons écarté ces
personnes de 1’analyse, cela n’impacte pas les conclusions,
mais cela souléve des questions sur I’“intuition” qu’ont eu
ces personnes. Des interviews plus précises seraient ici
nécessaires. Une troisieme hypothese est sur la syntaxe
des motifs avec négation. Une étude plus compléte pourrait
s’intéresser a des syntaxes plus étendues : en permettant,
par exemple, plusieurs négations consécutives, ou des
négations en téte ou en queue d’un motif. Ces dernieres
possibilités existent chez certains algorithmes d’extraction
de motifs de 1’état de 1’art [8].

9 Conclusion

Dans cet article, nous nous sommes intéressés a la
sémantique des motifs séquentiels avec négation du point
de vue des utilisateur(trice)s potentiels d’algorithmes
d’extraction de tels motifs. L’intérét de ce travail est de
savoir si les motifs qui sont extraits par les algorithmes de
I’état de 1’art sont bien interprétés par les utilisateur(trice)s.
En effet, les travaux de I’état de I’art avaient mis en
évidence une ambiguité dans ces notations [2]. Pour
répondre a cette question, nous avons mené une enquéte
aupres d’utilisateur(trice)s potentiels ayant des profils
variés. Cette enquéte visait a comprendre les sémantiques
auxquelles les utilisateurs adhéraient plus favorablement
parmi celles qui avaient été identifiées.

L’analyse des réponses a l’enquéte montre que deux
sémantiques, dénotées Eg et 55 , dominent dans le panel
de 124 personnes interrogées. Il est tout d’abord intéressant



de constater qu’il n’existe pas une sémantique intuitive
partagée uniformément. Les résultats sont également
particulierement intéressants par le fait que la préférence
pour Z ne correspond pas a ce qui est utilisé dans les
algorithmes majeurs de 1’extraction de motifs avec négation
(eNSP et NEGPSPAN). Cette relation intervenant lorsque la
négation porte sur des ensembles d’item (i.e. —(ab)), une
information particuliere devrait étre donnée aux utilisateurs
sur les motifs comportant ce type de contrainte. Ensuite,
= est majoritaire (2 ~ 69%) dans le panel et correspond
au choix de I’algorithme NEGPSPAN. C’est également a la
sémantique qui dispose des propriétés d’antimonotonie si
les négations ne portent que sur des singletons.

A la suite de cette enquéte, nous formulons les
recommandations suivantes pour les méthodes d’extraction
de motifs séquentiels avec négation :

e limiter I'usage de négation d’itemsets et privilégier
I’utilisation de négation d’items,

* sinon, explorer I’extension I’algorithme NEGPSPAN
dont la sémantique de la relation d’inclusion
correspond a I’intuition majoritaire,

» proposer des syntaxes différenciées les

différentes sémantiques.

pour
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Résumé

Les arbres d’attaques sont un formalisme utilisé en sécu-
rité pour I’évaluation de menace en analyse de risque. En
2017, M. Audinot et al. ont introduit une sémantique de che-
mins sur un systeme de transition pour les arbres d’attaque.
Cette approche ne permet pas de considérer des systemes
avec plusieurs acteurs. Inspiré par ce travail, nous propo-
sons une interprétation a deux joueurs de ce formalisme
en généralisant la sémantique de chemins a une séman-
tique de stratégies. Dans ce cadre, nous montrons que le
probléme de la vacuité d’un arbre d’attaque est PSPACE-
complet, alors que le probleme d’appartenance d’une stra-
tégie a la dénotation d’un arbre est CONP-complet.

Mots-clés

arbre d’attaque, sémantique, arene de jeu, stratégie.

Abstract

Attack trees are a fromalism used in security for the eva-
luation of threat in risk analysis. In 2017, M. Audinot et
al. introduced a path semantics over a transition system
for attack trees. This approach does not allow to consider
multi-agent systems. Inspired by the latter, we propose a
two-player interpretation of this formalism by generalising
the path semantics to a strategy semantics. We then show
that the emptiness problem for an attack tree is PSPACE-
complete and the membership problem for a strategy to the
description of an attack tree is CONP-complete.

Keywords

Attack tree, semantics, game arena, strategy.

1 Introduction

La sécurité est un sujet d’attention croissante dans notre
société actuelle pour protéger les ressources critiques de
divulgation d’informations, de vol ou de dégats. Le mo-
dele informel d’arbre d’attaque a été d’abord introduit pas
Schneier [3] pour représenter les menaces possibles sur un
systeme informatique. Les arbres d’attaques ont depuis été
grandement utilisés dans I’industrie et sont conseillés dans
le rapport de I’OTAN de 2008 pour régir 1’évaluation des
menaces dans 1’analyse de risque. Le modele des arbres
d’attaque est un sujet d’intérét croissant dans la commu-
nauté des méthodes formelles avec de nombreuses d’ap-
proches différentes (voir le survey [4]).

Le premier modele formel d’arbre d’attaque introduit dans
[3] visait & décrire les attaques possibles sur un systeme
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par raffinement de I’ objectif principal en sous-objectifs co-
ordonnés soit avec 1’opérateur OR soit avec 1’opérateur
AND. La sémantique sera ensuite augmentée ([1]) avec
I’opérateur SAND (pour "AND séquentiel"), qui exprime
que les sous-objectifs doivent étre atteints dans un ordre
donné. En particulier, les auteurs de [1] introduisent une
sémantique de chemins sur un systéme de transition.

Dans notre article [2], notre objectif est de proposer une
nouvelle sémantique des arbres d’attaque plus réaliste :
nous voulons que nos attaquants soient capables d’adapter
leurs actions en fonction de I’environnement, donnant natu-
rellement une sémantique a deux joueurs. Notre approche
généralise [1] a un cadre de la théorie des jeux, menant a
une sémantique de stratégie. Nous présentons ici un résumé
de notre contribution.

2 Syntaxe des arbres d’attaque

Un arbre d’attaque est un modele qui spécifie I’objectif
d’un des deux joueur (I’attaquant). Etant donné un en-
semble de propositions Prop, un arbre d’attaque sur Prop
est:
— soit une feuille composée d’une unique formule pro-
positionelle ¢ sur Prop,
— soit une expression OP(7q, ..., T,) OU T1, ..., T, sONt
des arbres d’attaque et OP est un opérateur parmis
OR, AND ou SAND.
Nous modélisons un systeme multi-joueur, par une arene
de jeu concurrente : un graphe fini sur lequel deux joueurs
jouent un jeu de durée non bornée et ou ils choisissent une
action a chaque tour.

Exemple 2.1. Supposons que I’attaquant essaie de rentrer
dans un batiment a deux portes d’entrée (d; et dz), sans étre
vu par le garde qui contr6le I’acces a une des portes. Ce
garde peut se déplacer d’une porte a 1’autre, mais ne peut
pas contrdler les deux portes en méme temps. La situation
est représentée par I’areéne en Figure 1 ou, dans chaque état,
la premiere lettre représente la position de 1’attaquant (o il
est a ’extérieur du batiment, d; il est a la premiere porte, et
ds il est a la seconde porte) et la deuxieme lettre représente
la position du garde (m il est en mouvement entre les deux
portes, d; il est a la premiére porte, et ds il est a la seconde
porte). Considérons I’ensemble Prop = {seen,dy,ds2} ou
dy et dy décrivent la position de I’attaquant et seen est vrai
dans les états (dy, dy) et (dg, d2), c’est-a-dire lorsque garde
et le voleur sont a la méme porte. L’ objectif de 1’attaquant
est décrit par 'arbre 7 = OR(dy A —seen, da A —seen).



FIGURE 1 - Position du voleur et du garde

3 Sémantique de chemins

Remarquons qu’une aréne de jeu peut étre vue comme un
systeme de transition S si on oublie les joueurs. La séman-
tique de chemins d’un arbre d’attaque 7 est une séman-
tique (1 joueur) consistant en I’ensemble des chemins (suite
d’états) du systeme de transition constituant un scénario fa-
vorable pour I’attaquant :

Définition 3.1 ([1]). La sémantique de chemins Pathss(T)
de 7 sur le systeme S est définie inductivement :
Pathss(¢) est I’ensemble des chemins terminant
par un état ou ¢ est vrai,

Pathss(OR(r1,...,7,)) est I'union des séman-
tiques des enfants,

Pathss(SAND(ry,...,7,)) est la concaténation
des sémantiques des enfants,
Pathss(AND(Ty,...,7,)) est obtenu par shuffle
des sémantiques des enfants.

Exemple 3.2. Dans I’Exemple 2.1, la séquence d’états
(0,d1)(0,m)(d1,d2) est un chemin dans la sémantique de
la feuille d; A —seen. Ce chemin est donc également dans
la sémantique de 7 = OR(dy A —seen, da N\ —seen).

4 Sémantique de stratégies

Obtenir une sémantique compositionnelle représentant les
stratégies que notre attaquant peut appliquer pour atteindre
son objectif, peu importe le comportement du défenseur
n’est pas immédiat, comme le montre 1’exemple suivant.

Exemple 4.1. Dans I’Exemple 2.1, il n’existe aucune stra-
tégie, ni pour ’objectif d; A —seen, ni pour 1’objectif
ds N\ —seen, puisque le garde peut décider de rester indéfi-
niment a la méme porte. Toutefois, il existe bien une straté-
gie pour I’objectif OR(dy A —seen,da A —seen) : il suffit
d’attendre une unité de temps pour voir vers quelle porte le
garde va se déplacer et ensuite d’entrer par 1’autre porte.

La situation de I’Exemple 2.1 écarte une définition compo-
sitionnelle de la semantique de stratégies car nous ne pou-
vons pas déduire inductivement une sémantique non vide
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pour un arbre d’attaque alors que ses sous-arbres ont une
sémantique vide. Nous utilisons donc la définition suivante.

Définition 4.2. Pour un arbre d’attaque 7, sa sémantique de
stratégie Stratg () est ’ensemble des stratégies assurant &
I’attaquant de jouer des parties (chemins) se trouvant dans
Pathss(7).

5 Problemes de décisions
Nous avons étudié deux problemes de décisions.

Définition 5.1. Le probleme de non-vacuité (NV) pour une
sémantique fixée d’arbre d’attaque [-]g est le probleme de
décision suivant :

Entrée : G, une aréne de jeu, 7, un arbre d’attaque.

Sortie : Oui si [7]g # 0, Non sinon.

Définition 5.2. Le probleme de !’appartenance (A) pour
une sémantique fixée d’arbre d’attaque [[-]g de type X (che-
mins ou stratégies) est le probleme de décision suivant :
Entrée : G, une aréne de jeu, 7, un arbre d’attaque et
rzeX.

Sortie : Oui si z € [7]g, Non sinon.

Ou [r]¢ fait référence 2 soit la sémantique de chemins, soit
la sémantique de stratégie. Les résultats sont repris dans la
table suivante ou [2] est notre contribution.

sémantique de chemin | sémantique de stratégie

NV| NP-complet [1]

(SMP’et réduction de SAT)

PSPACE-complet [2]

(algorithme alternant polynomial
et réduction de QBF)

A | P[2]

(Backward induction)

CONP-complet [2]
(SMP et réduction de UNSAT)

) Small model property.
Ce travail a été en partie soutenu par le Fonds de

la Recherche Scientifique - FNRS sous la subvention
n°T.0027.21.
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Résumé

Les progres technologiques de I'lA engendrent des avan-
cées majeures, mais ont aussi des conséquences sociales
importantes qui nécessitent de réguler les pratiques. Le
projet de reglement européen sur I’'lA, également connu
sous le nom d’Al Act, imposera aux fournisseurs de sys-
temes d’IA a haut risque un nombre d’obligations pou-
vant étre qualifiées d’« éthiques » ', notamment le respect
de I’équité et des droits fondamentaux. Pour s’assurer de la
conformité de ces systemes aux exigences éthiques, le projet
d’Al Act prévoit le recours aux normes harmonisées, soule-
vant ainsi la question de la compatibilité entre les normes
techniques et les enjeux éthiques. Dans cette étude, nous
contribuons a ce débat en rappelant le role des normes et
de la certification en Europe, avant de présenter les diffé-
rents acteurs de la normalisation travaillant actuellement
sur des normes « éthiques » pour I'IA. Nous montrons a
travers cet inventaire la diversité de leurs travaux ainsi
que la concurrence émergente entre différentes visions de
I’éthique de I'IA. Enfin, nous discutons des risques que sou-
levent ces normes, tels que la difficulté a définir des criteres
objectifs et la possibilité de confusion avec une garantie de
I’éthique.

Mots-clés

normes, certification, éthique de I’Al, droit de 'IA, régula-
tion, Al Act

Abstract

Technological advancements in Al are generating major
breakthroughs, but they also have significant social conse-
quences that require regulation. The proposed European re-
gulation on Al, also known as the Al Act, will impose a
number of obligations on providers of high-risk Al systems,
that can be considered as “ethical” obligations, including
respect for fairness and fundamental rights. To ensure com-
pliance of these systems with ethical requirements, the pro-
posed Al Act plans to use harmonized standards, raising the

1. L’adjectif « éthique » est définit dans le dictionnaire Larousse par :
«Qui concerne la morale », https://www.larousse.fr/dictio
nnaires/francais/\%C3\%A9thique/31388; le dictionnaire
Le Robert ajoute un second sens : « Qui inteégre des critéres moraux dans
son fonctionnement », https://dictionnaire.lerobert.com/
definition/ethique.

75

question of compatibility between technical standards and
ethical issues. In this paper, we contribute to this debate by
recalling the role of standards and certification in Europe,
before presenting the actors currently working on “ethical”
Al standards. We show through this inventory the diversity
of their work and the competition that is emerging between
different visions of Al ethics. Finally, we discuss the risks
raised by these standards, such as the difficulty of defining
objective criteria and the possibility that citizens may be
misled.

Keywords

normes, certification, Al ethics, Al law, regulation, AI Act

1 Introduction

Les systemes dits d’« intelligence artificielle » 2 (IA), ont
été I’objet de nombreuses controverses ces dernieres an-
nées, renforcées par leur couverture médiatique. Entre
autres, 1’opacité des systémes est fortement critiquée car
elle serait un obstacle a la compréhension des prises de dé-
cision. Les nombreux biais indésirables des systemes d’IA
ont également été pointés du doigt, renforcant les discri-
minations dans le domaine de la sécurité 3, de la justice *,
dans 1’accés a ’emploi® ou aux aides sociales 6. De nom-
breuses initiatives ont ainsi vu le jour, appelant & prendre
en considération un certain nombre de principes éthiques
lors du cycle de vie des systemes d’IA. Parmi ces principes,
I’équité, I’explicabilité, la transparence ou encore la vie pri-
vée s’érigent en préceptes universels [33]. Pourtant, si ces
principes font consensus, 1’absence d’instructions claires,
concretes et opérationnelles sur la maniere d’atteindre réel-
lement ces objectifs rend leur adoption complexe.

2. Le terme « intelligence artificielle » est trés controversé, notamment
pour son caractere anthropomorphe, c¢’est-a-dire rappelant des caractéris-
tiques normalement réservés aux étres humains [56].

3. Par exemple I’arrestation a tort de personnes afro-américaines, mal
reconnues par les algorithmes de reconnaissance faciale des forces de
I’ordre aux Etats-Unis [29].

4. Par exemple le logiciel COMPAS utilisé par la justice américaine
pour prédire le taux de récidive de criminels, qui semble prédire un risque
plus élevé pour les personnes afro-américaines [5].

5. Par exemple le logiciel de tri des CVs d’Amazon qui rejetait plus
facilement les candidates femmes [53].

6. Par exemple 1’algorithme de détection de fraudes aux allocations
familiales de ’autorité fiscale néerlandaise, signalant davantage les per-
sonnes issues de I'immigration [55].
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En avril 2021, la Commission Européenne a proposé un
projet de reglement établissant des régles harmonisées en
matiere d’intelligence artificielle, nommé Al Act, et inspiré
pour partie de ses travaux préliminaires sur 1’éthique de
I'TA. Le texte prévoit le recours a des normes harmonisées
pour respecter les exigences essentielles [30]. Alors que ces
normes ont jusque-1a été utilisées pour codifier des criteres
techniques, elles vont, dans le cadre de I’'IA, devoir adresser
des problemes éthiques. Mais est-il possible de réguler des
questions éthiques par des normes techniques ?

La question des normes pour traiter de 1’éthique de I'IA est
quasiment absente de la littérature. En 2017, [7] examinait
les premieres initiatives de normes éthiques, en particulier
les initiatives de I'IEEE, mais ces initiatives se sont depuis
démultipliées. D’autres travaux ont recensé les projets de
normes pour I'IA, sans différencier les normes traitant des
aspects éthiques [22, 64]7.

Dans cette étude, nous proposons d’examiner les différentes
normes en préparation en matiere d’éthique de I'IA, les
acteurs qui les développent, et les dynamiques qui se dé-
gagent. Cet inventaire permettra d’apporter des premieres
réponses sur le role des normes et de la certification en ma-
tiere d’éthique de I'IA.

Nous commengons par rappeler dans la Section 2 le fonc-
tionnement des procédures de normalisation et de certifi-
cation, ainsi que la maniere dont I’Al Act introduit le re-
cours a des normes dites « éthiques ». Nous dressons dans
la Section 3 une vue d’ensemble des activités des diffé-
rents acteurs de la normalisation et de leurs visions de
I’éthique, mettant en lumiere leurs désaccords et leur riva-
lité. Nous discutons dans la Section 4 des problemes po-
sés par ces normes, notamment la difficulté de définir ce
qu’est, ou n’est pas une norme « éthique », la subjectivité de
leur contenu, et la certification vis a vis de ces normes qui
s’érige insidieusement comme une garantie de I’éthique.
Enfin, en conclusion, nous dégageons quelques pistes de
réflexion pour contribuer au débat plus large sur la coexis-
tence entre normes techniques et débats éthiques.

2 Role des normes techniques et de la
certification

2.1 Normes techniques et organismes de nor-
malisation

N

Les normes sont des documents techniques destinés a
établir des solutions communes a des exigences don-
nées® [10]. Elles permettent notamment de « définir un
langage commun entre les acteurs, de clarifier, d’harmo-
niser les pratiques et de définir le niveau de qualité [...]
des produits [et des] services » [2]. Leur application, que
ce soit dans le secteur privé ou public, est volontaire : il
n’est jamais exigé légalement d’appliquer une norme, mais
cela peut faciliter la certification °. Toutefois, 1’acces aux

7. Voir également I’initiative du Al Standards Hub : https://aist
andardshub.org/ai-standards-search/

8. Traduction des auteurs.

9. Voir Section 2.2
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normes est souvent payant '°.

Les normes peuvent remplir plusieurs rdles : elles aident les
entreprises a optimiser les coits et a augmenter leur effica-
cité [19], elles contribuent a dynamiser 1’économie [25], &
stimuler I’innovation [4], a encourager la concurrence entre
les entreprises [6], et a assurer la protection des consomma-
teurs [52].

Les plus connues sont les normes ISO, du nom de I’or-
ganisme les développant : 1’Organisation internationale de
normalisation, ou International Organization for Standar-
dization en anglais. Les normes ISO sont couramment uti-
lisées pour certifier la qualité des produits ou des services
d’une entreprise !!, sa performance environnementale '2, ou
encore la sécurité de ses systémes informatiques '3. Dans
le cadre des systemes numériques, 1’ISO collabore sou-
vent avec la Commission électrotechnique internationale
(IEC) . Enfin, une troisiéme organisation, nommé 1I’Union
internationale des télécommunications (ITU) !> qui est une
agence des Nations Unies, participe également a établir des
normes pour les technologies de 1’information et de la com-
munication. L’ISO, '[EC et 'ITU sont les trois agences
de normalisation principales participant a I’élaboration de
normes pour I'TA. Mais d’autres organismes de normalisa-
tion du monde du numérique comme le World Wide Web
Consortium (W3C) !¢, lancent également des groupes de
travail sur I'TA 17,

Au niveau européen, trois organismes se chargent du déve-
loppement de normes : le Comité européen de normalisa-
tion (CEN), le Comité européen de normalisation électro-
technique (CENELEC) '3 et I’Institut européen des normes
de télécommunication (ETSI)'°. Ils sont parfois nommés
ESOs, pour European Standardisation Organisations >°.
Les normes destinées a soutenir la 1égislation européenne
sont publiées au Journal Officiel de I'Union Européenne 2!,
elles sont alors appelées « normes harmonisées » 22. Ces

10. C’est le cas notamment des normes ISO.

11. Par exemple, la norme ISO 9001 :2015 - Quality management sys-
tems et ses normes connexes : https://www.iso.org/iso-900
l-quality-management.html

12. Par exemple, la norme ISO 14001 :2015 - Environmental manage-
ment systems et ses normes connexes : https://www.iso.org/is
0-14001-environmental-management .html

13. Par exemple, la norme ISO 27001 :2022 - Information security, cy-
bersecurity and privacy protection et ses normes connexes : https://ww
w.iso.org/isoiec-27001-information-security.html

14. https://iec.ch/homepage

15. https://www.itu.int/en/Pages/default.aspx

16. https://www.w3.0rg/

17. https://www.w3.0rg/blog/2021/04/w3c—-launche
s-the-web-machine-learning-working-group/

18. CEN et CENELEC travaillent régulierement ensemble pour le dé-
veloppement des normes, https://www.cencenelec.eu/

19. https://www.etsi.org/

20. Voir le site de la Commission Européenne recensant les acteurs clés
de la normalisation : https://single-market—economy.ec.eu
ropa.eu/single-market/european-standards/key-pla
yers—european—-standardisation_en

21. https://eur-lex.europa.eu/oj/direct-access.
html?locale=fr

22. Voir le site de la Commission Européenne sur les normes harmoni-
sées:https://single-market—-economy.ec.europa.eu/si
ngle-market/european-standards/harmonised-stand
ards_en



normes harmonisées peuvent étre des normes européennes
développées par la CEN, la CENELEC ou I’ETSI, mais
peuvent également étre des normes internationales adoptées
par les ESOs apres vote des membres. Une fois adoptées au
niveau européen, ces normes peuvent alors étre adoptées,
par ricochet, par les organismes nationaux.

En effet, chacun des pays membres de 1’Union possede
son propre organisme de normalisation. Par exemple, en
France il s’agit de I’ Association Frangaise de Normalisation
(AFNOR) et en Allemagne du Deutsches Institut fiir Nor-
mung (DIN). Ces organismes nationaux sont parfois nom-
més NSBs, pour National standardisation bodies > . 1ls sont
constitués d’experts réunis en différentes commissions,
comme la Commission de Normalisation sur I’TA (CN IA)
de ’AFNOR, qui votent pour 1’adoption de normes, le lan-
cement de projets de normes, et participent a la création
de normes dans les instances européennes, comme la CEN-
CENELEC, ou internationales, comme 1’ISO. Ces experts
sont souvent des acteurs industriels, représentant les in-
téréts de leurs entreprises d’origines, ces dernieres ayant
passé un contrat de prestation avec un NSB. Mais les ex-
perts peuvent également étre issus d’instituts de recherche
ou d’établissements publics par exemple. Tout le monde
peut ainsi demander a rejoindre un NSB pour participer a
I’€élaboration de normes et aux votes des CN, en échange de
frais d’adhésion.

2.2 Processus de certification

Les processus de certification interviennent indépendam-
ment de la création de normes : ni I'ISO, ni les ESOs, ni
les NSBs ne se chargent de les mener. Une fois une norme
publiée, un organisme indépendant peut proposer une assu-
rance écrite, appelée « certificat », attestant que le produit
ou service répond aux exigences définies dans la norme 2*.
Ces organismes de certification peuvent étre des organismes
officiels > ou non.

En Europe, il existe un type particulier de certification ap-
pelé « marquage CE », pour « Conformité Européenne ».
Pour certains groupes de produits, cette marque est obliga-
toire pour pouvoir entrer sur le marché européen. C’est le
cas, par exemple, des produits électriques et électroniques,
des jouets, des dispositifs médicaux, des machines, etc 27,
Elle indique la conformité aux exigences essentielles défi-
nies dans les directives européennes et est appliquée direc-
tement par le constructeur. En effet, le fabriquant est le seul
responsable de la déclaration de conformité. Il peut choisir
d’évaluer lui-mé&me son produit, ou de faire appel a un orga-
nisme notifié, i.e. une organisation désignée par un pays de
I’UE pour évaluer la conformité de certains produits avant

23. Voir supra note 20

24. Voir le site de I’ISO sur la certification : https://www.iso.or
g/certification.html

25. Les organismes de certification peuvent étre accrédités. L’ accrédi-
tation consiste a recevoir une reconnaissance officielle par un organisme
indépendant, appelé organisme d’accréditation, que 1’organisme de certifi-
cation fonctionne bien conformément aux normes internationales. Toute-
fois, I’accréditation n’est pas obligatoire pour devenir organisme de certi-
fication 2°.

27. Une exception notable est le cas des véhicules tels que les voitures,
les bus, les camions ou les tracteurs qui suivent une procédure spécifique.
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leur mise sur le marché?®. Le recours 4 un organisme no-
tifié est méme obligatoire pour certaines catégories de pro-
duits. Dans le cas d’un recours a un organisme notifié, le
fabriquant doit constituer un dossier technique documen-
tant la conformité, puis signer la déclaration de conformité
européenne. Il doit étre en mesure de fournir les documents
justificatifs du marquage CE sur demande de I’autorité na-
tionale compétente ?°. Toutefois, le marquage ne signifie
pas que I’UE a approuvé un produit comme étant siir ou
conforme [15], son apposition sur le produit n’engage que
le fabriquant.

Bien que les normes soient volontaires, en Europe les pro-
duits fabriqués dans le respect des normes harmonisées
bénéficient d’une présomption de conformité vis-a-vis de
la 1égislation. Les fabricants peuvent alors bénéficier de
procédures d’évaluation de la conformité simplifiées. S’ils
choisissent de ne pas appliquer les normes harmonisées, ils
doivent démontrer par d’autres moyens que le produit satis-
fait aux exigences essentielles définies dans la directive ou
dans le réglement européen correspondant [28].

En plus de ces certifications encadrées par la loi, certaines
entreprises ou associations développent elles-mémes leurs
propres criteres pour juger de la qualité d’un produit. Ces
marques délivrées par des organismes privés sont appelées
«labels » et ont I’avantage d’étre plus rapides a mettre en
place que la certification aux normes. Ils sont notamment
trés utilisés pour le respect de critéres environnementaux °.
Ainsi, la certification publique, basée sur la mise en confor-
mité a partir normes harmonisées, est destinée a faciliter
le commerce tout en garantissant le respect des exigences
réglementaires. La certification privée quant a elle, qu’elle
soit basée sur des normes européennes non-harmonisées,
des normes internationales ou sur des cadres d’évaluation
privés, est davantage présentée comme un repere pour le
consommateur, qui sert a démontrer la qualité supérieur
d’un produit et a améliorer son potentiel commercial.

2.3 AI Act et normes « éthiques »

AT Act [23] est aujourd’hui encore en discussion au sein
des instances européennes, le texte n’est donc pas définitif
et est amené a évoluer. Nous nous baserons ici sur la pro-
position de la Commission européenne datant d’avril 2021.
Dans la proposition de reglement, les systemes d’IA
sont classés en plusieurs catégories, selon leur niveau de
risques : risque minimal (art. 69), risque faible (art. 52),
haut risque (art. 6 et suivants) et risque inacceptable (art. 5).
Ces derniers seront interdits d’utilisation, tandis que les sys-
témes a risque minimal ou faible seront autorisés respecti-
vement sans restriction, et simplement avec des obligations

28. Voir le site de la Commission Européenne sur les organismes noti-
fiés: https://single-market-economy.ec.europa.eu/si
ngle-market/goods/building-blocks/notified-bodie
s_en

29. Voir le site de la Commission Européenne sur le marquage CE : ht
tps://europa.eu/youreurope/business/product-requi
rements/labels-markings/ce-marking/index_en.htm

30. Voir le guide du ministere de la transition écologique sur les labels
environnementaux : https://www.ecologie.gouv.fr/label
s—environnementaux
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d’information et de transparence. Les systémes soumis a
une évaluation de conformité seront seulement les systemes
jugés a haut risque, qui devront étre certifiés CE.

La Commission insiste sur sa volonté d’intégrer des consi-
dérations « éthiques » pour 1’encadrement des systemes
d’TA. Ainsi, selon le considérant 53!, le réglement contri-
bue a « faire de I’Union un acteur mondial de premier plan
dans le développement d’une intelligence artificielle siire,
fiable et éthique, et il garantit la protection de principes
éthiques ». Selon I’exposé des motifs, le réglement a pour
but de renforcer « la contribution de I’Union a la définition
de normes mondiales et a la promotion d’une IA digne de
confiance qui soit conforme aux valeurs et aux intéréts de
I’Union ». 11 est également précisé que les exigences mini-
males proposées s’inspirent des lignes directrices en ma-
tiere d’éthique du Groupe d’Experts de Haut Niveau sur
I'IA de la Commission européenne (GEHN) 32 [49].

Ces considérations éthiques se refletent dans I’ attention par-
ticuliere portée aux violations des droits individuels. Ainsi
un systéme peut étre considéré a haut risque s’il présente
« un risque de préjudice pour la santé et la sécurité, ou un
risque d’incidence négative sur les droits fondamentaux »
(art. 7).

Pour réguler I'TA, la Commission a fait le choix du mo-
dele de la conformité [9] : les systemes d’IA devront res-
pecter les criteres définis par la réglementation avant de
pouvoir étre distribués sur le marché européen [30]. Ce
choix est également celui de nombreux textes en droit du
numérique [9]. La normalisation devrait alors « jouer un
role essentiel [...] afin de garantir la conformité » (consi-
dérant 61). Cependant, les exigences minimales étant inspi-
rées de criteres éthiques, les normes congues pour les éva-
luer touchent par la-méme a des aspects éthiques.

Les normes dites « éthiques » se sont fortement développées
ces dernieres années. La premiére norme a traiter explicite-
ment d’éthique en robotique date de 2016, elle a été suivie
depuis par d’autres initiatives comme celle de I'IEEE [7].
Aujourd’hui, de nombreux acteurs développent des normes
touchant de pres ou de loin a des aspects éthiques. Nous
étudions cet écosysteme dans la Section 3.

Néanmoins, ces normes restent marginales. Par exemple,
le Reglement n°1025/2012 relatif a la normalisation euro-
péenne liste les éléments pouvant étre considérés comme
des spécifications techniques (art. 2.4.a) [1], comme la pro-
tection de I’environnement, la santé, ou encore la sécurité,
mais n’inclut pas les criteres éthiques.

31. Selon le dictionnaire Larousse, un considérant est un alinéas dans
un arrét d’une cour ou dans une décision de juridiction administrative qui
motive la décision. https://www.larousse.fr/dictionnaire
s/francais/consid\%C3\%A9rant /18384

32. Plus connu sous le nom de High-Level Expert Group on Artificial
Intelligence, ou HLEG, en anglais.
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3 Une multitude d’acteurs et d’initia-
tives en matiere de normes éthiques
pour I’TA

3.1 Une ruée vers les normes pour accompa-
gner les progres techniques

Il existe un décalage entre la vitesse de déploiement des
produits et services basés sur I'IA et le développement des
normes. Cela crée une pression sur les organismes de nor-
malisation afin de publier des normes le plus rapidement
possible. A cela s’ajoute les contraintes dues au calendrier
de I’AI Act et de sa mise en application.

L’ISO est en avance dans la création de normes techniques
pour I'TA : 17 standards publiés et 24 en développement
aujourd’hui 33, en comptant simplement les normes trans-
verses >4, Parmi ces normes pour I'TA, de nombreuses ini-
tiatives adressent des questions éthiques larges comme les
impacts sociaux de la technologie ¥, tentent de définir ce
quest une TA «de confiance »°, ou adaptent le mana-
gement de risques & I'TA¥7. D’autres normes choisissent
une approche plus pratique, définissant des méthodes de
conception pour éviter le traitement des biais 3%, ou des cri-
teres de qualité des données *.

Au contraire, les européens CEN et CENELEC démarrent
a peine leur campagne de création de normes relative a I’A7
Act. A ce jour, aucune norme n’a encore été publiée dans ce
cadre. Seule leur feuille de route [11] laisse transparaitre les
objectifs d’adoption de normes. Dans cette feuille de route,
plusieurs themes clés sont identifiés pour les travaux de nor-
malisation futurs : la terminologie, la confiance, I’éthique,
la sécurité et la sireté, la résilience et la souveraineté, le
respect du droit*°. De son c6té, ’ETSI travaille également
sur la création de normes dans le cadre de ’Al Act, par
exemple sur 1’évaluation des systeémes d’IA, la définition
de parametres de qualité, 1’explicabilité et la transparence
des traitements, ou encore la tragabilité des modeles [41].

33. Chiffres relevés en février 2023, selon le site de I'ISO : https:
//www.iso.org/committee/6794475.html

34. L’ISO comporte plusieurs sous-comités, comme 1I’ISO JTC1/SC42
travaillant sur des normes transverses a tous les systemes d’IA, mais éga-
lement des sous-comités dédiés a certaines applications tel que 1’'ISO
JTC1/SC37 travaillant sur les systemes biométriques. Nous décomptons
ici simplement le travail du JTC1/SC42.

35. ISO/IEC TR 24368 :2022, Information technology — Aurtificial
intelligence — Overview of ethical and societal concerns : https:
//www.iso.org/standard/78507.html

36. ISO/IEC TR 24028 :2020 Information technology — Aurtificial
intelligence — Overview of trustworthiness in artificial intelligence :
https://www.iso.org/standard/77608.html

37. ISO/IEC 23894 :2023 Information technology — Aurtificial intelli-
gence — Guidance on risk management : https://www.1iso.org/
standard/77304.html

38. ISO/IEC TR 24027 :2021, Information technology — Artificial in-
telligence (AI) — Bias in Al systems and AI aided decision making :
https://www.iso.org/standard/77607.html; ISO/IEC
CD TS 12791 Information technology — Artificial intelligence — Treat-
ment of unwanted bias in classification and regression machine learning
tasks : https://www.iso.org/standard/84110.html

39. ISO 8000-1 :2022 Data quality — Part 1 : Overview : https:
//www.iso.org/standard/81745.html

40. Voir Annexe D de la feuille de route [11].



Le développement de normes harmonisées pour I’Al Act,
comprenant la création de nouvelles normes et 1’adoption
par les organismes des pays membres de normes ISO déja
publiées, doit se poursuivre jusqu’en 2025. Les normes eu-
ropéennes jouent donc avec un calendrier trés serré.

L’une des problématiques liées aux contraintes temporelles
est que les normes publiées en premier ont tendance a étre
adoptées plus facilement que celles qui suivent. Toutefois,
si les normes arrivent trop tot, elles peuvent conduire a
une sélection prématurée et inefficace de la technologie [6].
C’est le cas du clavier QWERTY qui, malgré ses nom-
breux inconvénients, s’est imposé sur le marché au détri-
ment d’autres bien meilleures solutions [4]. Il y a un risque
que cela se reproduise pour I’IA, en normalisant des pra-
tiques encore imparfaites et empéchant de nouvelles pra-
tiques, plus éthiques, de se mettre en place.

De plus, les normes et les processus de certification sont gé-
néralement longs a mettre en place. Ainsi, les labels indé-
pendants ont plus de chances de se développer rapidement,
avant la création de normes harmonisées.

3.2 La coexistence de normes européennes et

internationales cache des enjeux géopoli-
tiques

Les organismes européens et internationaux ont I’habitude
de collaborer sur 1’élaboration de normes. Notamment, les
accords de Vienne et de Francfort, conclus respectivement
entre la CEN et I'ISO, et entre la CENELEC et I'IEC, fa-
cilitent les échanges d’informations entre les organismes et
évitent les doublons dans les travaux [32, 24]. Cette col-
laboration se poursuit jusque dans 1’adoption de normes
puisque les normes ISO et IEC peuvent intégrer le cata-
logue des normes européennes par ratification par le CEN-
CENELEC. Actuellement, pres de 33% des publications du
CEN sont issues de I'ISO, et 73% de celles du CENELEC
sont issues de I'IEC. En ce qui concerne les normes har-
monisées, les normes ISO et IEC ont la priorité lorsqu’elles
existent, a moins qu’il ne soit prouvé que la demande de la
Commission ne peut étre satisfaite par les normes issues de
ces organismes internationaux [16].

Dans le cadre de I'IA, les normes européennes sont en
retard par rapport aux normes internationales'. Ainsi,
des appels sont lancés pour d’approfondir les liens avec
I'ISO [44] et converger avec les normes internatio-
nales [31]. Cependant, le modele de conformité présenté
par la Commission dans I’Al Act renforce la distinction
entre les normes européennes harmonisées, bénéficiant
d’une présomption de conformité, et les normes internatio-
nales non-ratifiées [37]. Il existe donc une tension considé-
rable quant a savoir qui des instances européennes ou in-
ternationales développera les normes qui fagonneront I'TA
en Europe. Cette tension est d’autant plus importante en ce
qui concerne les normes relatives aux aspects éthiques des

41. Voir le retour de DEKRA sur la stratégie de normalisation de la
Commission européenne : https://ec.europa.eu/info/law/
better-regulation/have-your-say/initiatives/130
99-Standardisation-strategy/F2662668_en
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systemes, ou les visions peuvent diverger entre I’Union eu-
ropéenne et d’autres régions du monde.

Ainsi, certaines parties prenantes remettent en question la
confiance dans les normes internationales, car selon elles,
rien ne garantit que ces normes soient conformes aux
droits et valeurs de I'UE [21]. L’ANEC*?, une organisa-
tion qui défend les intéréts des consommateurs européens
dans les processus de normalisation et de certification, se
dit ainsi préoccupée par ’adoption en Europe de normes
auxquelles ont participé des pays ou des entreprises non
européens [54]. Elle propose que la Commission précise si
une norme harmonisée peut étre confiée a I’'ISO, ou si elle
doit étre développée au sein des organismes de normalisa-
tion européens afin de « préserver les valeurs ou I’éthique
européennes » ** [54]. De plus, elle insiste sur I’importance
de ne pas mettre en péril les valeurs fondamentales euro-
péennes dans le seul but de réduire les délais de développe-
ment [54]. Cela implique de ne pas laisser aux organismes
internationaux la souveraineté des normes et de prendre le
temps de développer des normes européennes [13].

La composition de ces organismes de normalisation est éga-
lement au coeur du débat. Si une grande partie des membres
de I'ISO viennent d’Europe de I’ouest, prés de la moitié
viennent d’ailleurs dans le monde, particulierement d’ Asie
et d’ Amérique du Nord [40]. De plus, le plus grand groupe
de parties prenantes de I’'ISO est I’industrie [40]. Certains
acteurs considerent que cela permet a I’'ISO de disposer
d’une expertise industrielle supérieure a celle des ESOs qui
serait bénéfique aux normes européennes [37]. D’autres,
critiquent I’absence de représentation de certaines parties
prenantes. De fait, les associations représentant les intéréts
des consommateurs telles que I’ ANEC, ainsi que celles re-
présentant les travailleurs ou les petites entreprises, ne dis-
posent pas officiellement du droit de participer aux travaux
de I'ISO et de I'IEC. Par conséquent, elles n’ont pas de
voix dans 1’élaboration de ces normes internationales qui,
a terme, seront adoptées comme normes européennes [16].
Si cette composition revét une certaine importance dans le
cadre général, I’enjeu est encore plus grand lorsqu’il s’agit
des normes liées a I’éthique, afin de ne pas laisser I’indus-
trie dicter les codes sociaux et éthiques.

3.3 La diversité des initiatives en dehors des
instances européennes et internationales

En dehors du cadre bien défini des organismes de norma-
lisation, certaines entités développent leurs propres initia-
tives pour normaliser ou certifier I’éthique de I'TA. C’est
le cas des laboratoires nationaux de métrologie qui tra-
vaillent sur le développement de cadres d’évaluation pour
I'TA, indépendemment des instances européennes et inter-
nationales de normalisation.

Laboratoires nationaux En France, le Laboratoire Na-
tional de Métrologie et d’Essais (LNE), a développé son
propre « Référentiel de certification de processus pour
I’TA » [17]. 1l définit un certain nombre d’exigences a res-

42. https://www.anec.eu/
43. Traduction des auteurs.
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pecter lors de la conception, le développement, I’évaluation
et le maintien en conditions opérationnelles des systemes
d’TA. Le référentiel insiste notamment sur la transparence
des processus, listant les éléments qui doivent étre docu-
mentés et communiqués au client. Par ailleurs, il ne se base
pas sur une technologie en particulier mais sur une maniere
de fonctionner au niveau de I’entreprise. S’il n’a pas une
volonté particuliere de traiter I’éthique, il témoigne néan-
moins du souhait d’instaurer aux sein des entreprises d’TA
un ensemble de bonnes pratiques. Il permet, en outre, la
délivrance d’un certificat attestant que 1’entreprise remplit
bien les conditions indiquées. Quelques entreprises fran-
caises ont déja pu recevoir ce certificat **. Au sein du LNE,
le laboratoire d’évaluation des systemes d’IA * travaille ac-
tuellement sur d’autres normes pour encadrer les pratiques
et auditer les systemes. Le LNE pourrait, dans le cadre de
I’AI Act, devenir un organisme notifié, chargé de vérifier la
conformité. Sa facon d’aborder 1’éthique est donc décisive
pour les futurs cadres d’évaluation des systemes d’IA.

Aux Etats-Unis, le National Institute of Standards and
Technology (NIST) travaille également sur des normes pour
I’IA [48]. Parmi ses travaux majeurs, les Face Recognition
Vendor Test*® posent les bases de 1’évaluation des systémes
de reconnaissance faciale. Le NIST compare ainsi les per-
formances de dizaines d’algorithmes provenant de diffé-
rents fabriquants partout dans le monde*’. Ces comparai-
sons sont effectuées sur différent criteres de précision et,
en ce qui concerne 1’équité algorithmique, sur des mesures
mathématiques d’écarts démographiques [27, 20]. Des mé-
triques comme le taux de divergence ou le ratio de cas d’er-
reurs entre deux populations permettent ainsi de calculer
la gravité d’un biais. Les tests réalisés par le NIST sont
treés suivis par les industriels et sont déterminants comme
argument de vente aupres des clients. Les mesures qu’ils
sélectionnent pour évaluer les systemes ont donc de fortes
chances de devenir le standard de référence du domaine.
L’ISO pourrait notamment s’en inspirer dans le cadre de
son sous-comité 37 sur la biométrie et de sa norme ISO/IEC
WD 19795-10 relative a la quantification de la variation des
performances des systemes biométriques dans les groupes
démographiques *.

Plus récemment, le NIST a publié un cadre de gestion
des risques visant a « améliorer la capacité d’intégrer des
considérations de fiabilité dans la conception, le dévelop-

44. C’est le cas par exemple de la société Axionable : https://ww
w.axlonable.com/ia-performante-et-ethique-axion
able-decroche-la-lere-certification-delivree-par
~-le-1lne-2/

45. https://www.lne.fr/fr/actualites/leia-plate
forme-inedite-evaluation—-intelligence—artificie
1lle

46. Tous les FRVT sont repertoriés sur le site du NIST : https://ww
w.nist.gov/programs—-projects/face-recognition-v
endor-test-frvt

47. Voir leur dernier classement : https://pages.nist.gov/f
rvt/html/frvtll.html

48. ISO/IEC WD 19795-10 Information technology — Biometric per-
formance testing and reporting — Part 10 : Quantifying biometric system
performance variation across demographic groups : https://www.is
o0.org/standard/81223.html
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pement, utilisation et I’évaluation des produits, services
et systemes d’IA »*°. 1l présente notamment les « caracté-
ristiques des systemes d’IA dignes de confiance », ainsi que
des actions pour assurer leur mise en pratique [47].

Associations de professionnels En plus de ces laboratoires
nationaux, certaines associations de professionnels déve-
loppent leurs propres référentiels. Parmi les initiatives in-
ternationales sur 1’éthique de I'TA, la plus importante est
sans doute celle de I’ Institute of Electrical and Electronics
Engineers (IEEE). En 2019, I'EEE publie un document,
reprenant une liste de principes éthiques et construisant un
cadre pour les rendre opérationnels [12]. Le rapport pré-
sente notamment des recommandations et lignes directrices
pour les « normes, la certification, la réglementation ou la
législation dans la conception, la fabrication et I’ utilisation
des systemes |[...] pour le bien-étre social »*°. Cette étape
est la premiere de la IEEE Global Initiative ' sur I’éthique
des systemes autonomes et intelligents. Elle est suivie d’un
développement massif de normes relatives a I’éthique des
systemes. La premiere a étre publiée en 2021 est la norme
IEEE Std 7000™-2021 qui traite la prise en compte des pré-
occupations éthiques lors de la conception des systémes 2.
D’autres normes suivront, plus spécialisée sur un aspect
éthique, comme la norme /EEE 7001™-202] sur la transpa-
rence >3, Certaines sont encore en développement, comme
la norme /EEE P7003™ sur les biais algorithmiques [36].
Au total, le projet prévoit le développement de plus d’une
quinzaine de normes relatives & I’éthique de I'TA>*. En
plus de ces normes « éthiques », I'IEEE développe égale-
ment un programme de certification pour 1’éthique de I'IA,
nommé CertifAIEd 35 basé sur la détermination d’un profil
de risques du systeme d’IA puis d’une évaluation selon une
série de criteres.

D’autres initiatives méritent également d’étre soulignées,
comme le Verband der Elektrotechnik (VDE) en Alle-
magne, qui a développé son propre cadre pour la carac-
térisation de I'IA de confiance [50]. Il reprend des va-
leurs comme la transparence, la responsabilité, la vie pri-
vée, I’équité et la fiabilité, et leur attribue des criteres et des
indicateurs mesurables. Un score peut ensuite étre calculé,
représentant le degré d’éthique du systeme.

Entreprises privées Certaines entreprises développent
aussi leurs propres cadres d’évaluation. Ainsi, Microsoft a
publié ’année derniére sa norme sur I’IA responsable [39]
dans laquelle sont listées diverses exigences relatives a la

49. Traduction des auteurs

50. Traduction des auteurs

51. https://standards.ieee.org/industry-connect
ions/ec/autonomous-systems/

52. IEEE Std 7000™-2021 : IEEE Standard Model Process for Addres-
sing Ethical Concerns during System Design : https://standards.
ieee.org/standard/7000-2021.html

53. IEEE Std 7001™-2021 : IEEE Standard for Transparency of Auto-
nomous Systems : https://standards.ieee.org/ieee/7001
/6929/

54. Ces normes sont recensées sur le site de I'lEEE : https://stan
dards.ieee.org/initiatives/autonomous-intelligenc
e-systems/standards/

55. https://engagestandards.ieee.org/ieeecertifa
ied.html



responsabilité, la transparence, 1’équité, la fiabilité, la vie
privée et ’inclusivité. Des cadres plus larges sont parfois
publiés sous la forme de politique d’entreprise en matiere
d’IA %5, Néanmoins, ce ne sont souvent que de simples do-
cuments de recommandations et non de réels référentiels
d’évaluation.

D’autres plus petites entreprises développent également
leurs propres cadres d’évaluation des systémes, mettant
en place des labels d’IA éthiques, basés sur des question-
naires ou des audits algorithmiques. Notons par exemple en
France, la société GoodAlgo qui propose un label nommé
ADEL, pour évaluer I’éthique des systemes d’IA basé sur le
respect d’un certain nombre de critéres « éthiques » 3. Cer-
tains labels se centrent sur des critéres plus précis, comme
le label de « garantie humaine » pour I’IA en santé portée
par le Digital Medical Hub et la société Ethik-IA %, ou le
label GEEIS IA pour I’égalité des chances>’. Ces labels
sont plus faciles et plus rapides a mettre en place que les
processus de certification basé sur les normes harmonisées
et permettent aux consommateurs d’orienter leurs choix en
attendant un examen officiel. Néanmoins les criteres d’éva-
luation des systemes et de délivrance du certificat ne sont
souvent pas publics.

La diversité de voix qui s’expriment peut favoriser la dé-
mocratisation de I’éthique, mais elle peut également pro-
voquer une collision des différentes visions. L’analyse de
ces voix permet de détecter des dynamiques et de visuali-
ser les différentes orientations que peut prendre 1’éthique
de I'TA : une approche par la gouvernance et le manage-
ment d’entreprise, mettant en place des bonnes pratiques
pour la planification, la conception ou encore la supervision
des systemes, la gestion des risques et 1’anticipation des dé-
fis sociaux ; ou une approche par la mesure et 1’évaluation
de la performance technique des systemes.

4 Les normes et certifications
« éthiques » soulevent des risques

4.1 La frontiere entre I’éthique et la tech-
nique est difficile a tracer

Le développement de ces normes « éthiques » ne fait pas
I’unanimité. Selon [57], I’adjectif « éthique » se rapporte a
la morale et ne peut donc s’appliquer qu’a « une démarche,
une délibération, une réflexion, une question, un principe,
une valeur ». Ainsi la notion de « conformité éthique » ou
de «norme éthique » est contestable car 1’éthique est va-
riable par essence [57]. D’autres acteurs considerent que la
normalisation s’éloigne a tort des procédures scientifiques
et techniques pour englober des questions sociales qui né-

56. Voir par exemple celle de la société SAP : https://www.sap.
com/documents/2022/01/a8431b91-117e-0010-bcab-c
68£f7e60039%.html

57. https://goodalgo.fr/labels-ethiquement-engag
es/

58. http://esante.gouv.fr/agenda/lancement-du-p
remier-label-de-garantie-humaine-de-lintelligen
ce—artificielle

59. https://arborus.org/label/
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cessitent un consensus politique [46]. Les normes sont en
effet souvent utilisées pour la capture réglementaire [8] et
certains vont jusqu’a accuser les organismes de normali-
sation européens de faire de la politique au service des
normes [37].

Par ailleurs, la délimitation du caractére éthique d’une
norme n’est pas toujours simple a évaluer. Actuellement,
peu de normes abordent activement les défis sociaux [41].
Cependant, méme les normes les plus techniques ont des
implications sociales. Définir des criteres d’équité ou de
transparence des processus peut déja étre considéré comme
un choix éthique. Selon [63], toutes les normes peuvent
donc étre considérées comme des normes éthiques impli-
cites.

Notre recensement des initiatives de normalisation permet
de distinguer deux types de normes. Les premieres sont les
normes « éthiques », ou « normes de gouvernance », qui dis-
cutent d’aspects sociaux ou des mécanismes a mettre en
place pour effectivement respecter les principes éthiques.
Ce sont souvent plutdt des normes autour des processus et
du cycle de vie de I'IA, considérant la facon dont le systeme
s’integre dans un contexte social. Un exemple d’une telle
norme est I'TEEE Std 7000™-2021%. Elle inclut notam-
ment la prise en compte des différentes parties prenantes et
de leurs valeurs durant les phases d’exploration et de déve-
loppement des systémes. La deuxieme catégorie de normes
correspond aux normes « éthiques implicites », ou « normes
de mesure », qui répondent a des principes éthiques par
des criteres techniques. Par exemple, la norme ISO/IEC TR
24027 :2021°" donne de nombreuses définitions mathéma-
tiques de I’équité. Méme si elle ne prend pas parti quant a la
meilleure mesure a adopter, cette norme comporte inévita-
blement un aspect éthique en raison du sujet qu’elle aborde.
Dans les deux cas, les normes ne dictent pas les résultats
attendus d’un systeme : il n’existe pas pour l’instant de
«norme de performance ». Les normes actuelles mettent
en lumiere des bonnes pratiques, que ce soit dans 1’orga-
nisation des procédures entourant le systeme, ou les mé-
thodes techniques de conception et d’évaluation. Dans ce
sens, elles ne remplacent pas I’avis d’un juge en décidant
de ce qui serait ou non acceptable en matiere de droits hu-
mains. Leur utilisation n’est pourtant pas neutre par rapport
au respect de ces droits.

4.2 La difficile définition de criteres objectifs

L’identité de 1I’Europe s’est construite sur la définition d’un
ensemble de valeurs démocratiques et économiques qui,
dans le cas du numérique, s’allient aux criteéres techniques
et complexifient leur application [34]. Ainsi, les normes
techniques ont du mal a s’adapter aux aspects éthiques et
sociaux auxquels sont confrontés les systemes. Puisque I’A/
Act délegue au processus de normalisation une grande par-
tie des exigences quant a I’IA éthique, savoir quels garde-
fous seront mis en place, et par qui, devient un enjeu de
gouvernance et de démocratie.

Cet enjeu est renforcé par 1’aspect contextuel et culturel de

60. Voir supra note 52
61. Voir supra note 38
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I’éthique : il n’y a pas une unique facon de 1’aborder ou de
la définir. Les décisions prises lors des processus de nor-
malisation et de certification ne sont pas des choix neutres,
mais plutdt le reflet de valeurs ayant des répercussion so-
ciales. Les « bons » choix a faire ne sont pas universels. 11
existe pourtant une volonté de converger vers des valeurs et
principes communs, comme en témoignent les nombreux
documents sur 1’éthique de I’IA publiés au niveau euro-
péen [49] et international [59]. Toutefois, dans le cadre de
la normalisation, ces choix sont rarement présentés comme
des choix de valeurs, mais comme des choix purement
techniques et donc « neutres ». Par exemple, 1’adhésion
aux normes harmonisées est supposée fournir un moyen
« objectivement vérifiable » de se conformer aux exigences
essentielles [51]. La certification « éthique » de I'IA se
confronte alors aux mémes obstacles que d’autres domaines
comme le commerce équitable ou les normes environne-
mentales, pour lesquels les labels et certifications servent
de marque de qualité et déterminent implicitement les va-
leurs morales et sociales a suivre [42].

Les différentes lignes directrices et chartes en matiere
d’éthique édictées par les instances internationales ont déja
été critiquées pour le prisme qu’elles adoptent dans leur vi-
sion de I’éthique. Toutefois, cette critique revét une impor-
tance accrue dans le cas des normes et des certifications
qui non seulement codifient les principes éthiques, mais les
figent également dans nos pratiques. La 1égitimité des orga-
nismes de normalisation quant a I’imposition de cette vision
de I’éthique est donc remise en question.

De plus, I’éthique de I'TA est dynamique et un systeme
ne saurait €tre perpétuellement aligné sur des valeurs
éthiques [8]. En cela, une certification statique en matiere
d’éthique de I'IA ne peut saisir aucun enjeu pertinent. Une
IA certifiée « éthique », le restera alors méme que le sys-
téme et son contexte évoluent. Bien que certains organismes
souhaitent réévaluer régulierement le systéme et garder un
certificat & jour ®2, une telle marque ne pourra jamais étre
totalement adaptée a un contexte spécifique, sinon elle per-
drait son caractere universellement applicable.

En plus d’instituer arbitrairement ces valeurs, de nom-
breuses entités se contentent d’adopter des normes de fa-
con symbolique, sans changer leurs pratiques [14]. Le res-
pect de ces normes devient alors un simple argument de
vente et I’obtention d’une marque ou d’un label « éthique »
ne fait que légitimer ces pratiques, et perpétue une culture
de V’ethics washing [61]. Certains craignent alors que les
normes développées au niveau européen ne soient que
trop peu contraignantes, laissant ainsi 1’industrie agir a sa
guise [51].

Les choix effectués pour aboutir a2 une norme ou un référen-
tiel d’évaluation impactent fortement I’évolution des sys-
temes d’IA. Par exemple, la diffusion généralisée du cadre
de gestion des risques du NIST [47] sur les réseaux et par
diverses instances pourrait favoriser son adoption a grande
échelle, préemptant de fait I’émergence de référentiels spé-
cifiquement européens. Bien que le référentiel NIST puisse

62. C’est le cas notamment du référentiel du LNE [17]
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étre compatible avec la vision de I’AI Act concernant I'TA
«de confiance », le fait que cela soit une norme américaine
constitue un obstacle pour 1’Europe dans sa volonté de dé-
finir sa propre vision.

La question de I’équité illustre les difficultés a converger sur
une vision commune de 1’éthique. En effet, de nombreuses
définitions techniques de 1’équité existent [43], et sont
méme souvent contradictoires [35]. Le choix des approches
mathématiques aura un impact sur les droits des personnes.
Un systeme équitable selon une définition ne 1’est pas for-
cément selon une autre. C’est le cas du logiciel COMPAS
utilisé aux Etats-Unis pour prédire le taux de récidive de
criminels, qui a été accusé de pénaliser les personnes afro-
américaines selon un certain critere d’équité [5], alors qu’il
respectait I’équité selon une autre méthode de mesure [45].
Cette diversité des mesures d’équité risque de mener a des
choix de simplification stratégique [3] : les constructeurs
affichent simplement la mesure de 1’équité qui montre que
leur systeme est exempt de biais et donc « juste » selon eux,
et pas les autres mesures.

Instaurer une unique mesure, ou un ensemble limité de me-
sures dans les normes risquent d’accentuer cette tendance.
De plus, ces choix sont intégrés dans les systemes d’IA sans
véritable débat public.

4.3 La certification comme
I’éthique

garantie de

La certification vis-a-vis des normes techniques est souvent
percue comme une garantie de sécurité [18]. C’est le cas no-
tamment du marquage CE, compris a tort comme un gage
de qualité alors méme qu’il ne signifie que la conformité a
la réglementation. De plus, il est généralement apposé par
le fabriquant lui-mé&me. Or un produit marqué CE peut éga-
lement avoir des failles de sécurité [62].

De la méme facon que pour le marquage CE et les normes
de sécurité, il est probable qu’une certification vis-a-vis
de normes « éthiques » soit également considérée par le
consommateur comme une garantie de 1’éthique du produit
ou procédé. Pourtant, respecter une notion mathématique
de I’équité telle que définie dans une norme ne garantit pas
que le systtme ne discriminera pas. De méme, respecter
une norme de conception €thique qui donnerait pour cri-
tere la réalisation d’une étude d’impacts permet de mesurer
certaines conséquences du déploiement d’un systéme, mais
cela ne signifie pas que tous les préjudices possibles ont
été pris en compte, ou que les mesures de protection prises
sont suffisantes. La marque de certification pourrait alors
induire chez les utilisateurs des systemes et des citoyens un
faux sentiment de protection.

Les normes doivent alors étre co-construites avec un ré-
gime de responsabilité [38]. Toutefois, cette responsabilité
est plus dure a prouver une fois les produits et processus
certifiés : lorsque la conformité est démontrée, il est diffi-
cile de s’y opposer. Certains considérent qu’il y a une « ju-
ridification » du processus de normalisation [58]. Depuis
I’affaire James Elliott Construction [60], les normes har-
monisées peuvent méme étre considérées comme des dis-
positions du droit de I’Union européenne.



Utiliser des normes techniques pour assurer le respect de
droits fondamentaux est risqué, car les normes rentreraient
alors en concurrence avec le travail du législateur et des
juges, qui sont les seuls compétents a évaluer, et mettre en
équilibre, les ingérences dans différents droits fondamen-
taux [26]. Une norme technique visant a protéger la sécurité
des personnes vise €galement a préserver un droit fonda-
mental, notamment le droit a la vie. Mais une norme tech-
nique sur la résistance au feu, par exemple, rentrera moins
en conflit avec le rdle premier des juges. Certes, un juge
pourra toujours estimer que I’application d’une norme de
sécurité dans un cas précis était insuffisant. Mais la norme
technique en matiere de sécurité ne sera pas pergue par les
juges comme une ingérence dans leur travail, alors qu’une
norme en maticre de respect des droits fondamentaux pour-
rait |’étre.

5 Conclusion

Notre cartographie des acteurs et initiatives offre une grille
de lecture pour mieux comprendre les enjeux de la nor-
malisation et de la certification de 1’éthique de I'TA. Nous
pensons qu’elle peut servir a la fois aux dirigeants d’en-
treprises, aux chercheurs et aux développeurs de systemes
d’IA dont les pratiques vont étre impactées par ces normes,
ainsi qu’aux juristes, sociologues et philosophes s’intéres-
sant a I’évolution des représentations de 1’éthique norma-
tive.

Nous avons vu que de plus en plus d’acteurs se lancent dans
la mise en place de normes ou de processus de certification
pour I’éthique de I'IA, alors que le concept méme d’une
norme technique pour I'éthique fait débat. Nous avons
dressé un panorama de leurs activités et avons cherché a
identifier les tensions qui peuvent émerger entre les dif-
férents organismes. Cet écosysteme est notamment carac-
térisé par une rivalité de gouvernance opposant d’un coté
les normes européennes, et de 1’autre les normes interna-
tionales. L’émergence de cadres normatifs en dehors de ces
structures officielles permet de multiplier les garde-fous de
facon plus rapide que les processus habituels, mais risquent
également de dévoyer ’éthique en diffusant des criteres
d’évaluation manquant toute 1égitimité démocratique. Tou-
tefois, il est essentiel de garder a I’esprit que 1’éthique est
intrinséquement contextuelle et, dans une certaine mesure,
subjective. Une certification ne pourra garantir le respect
absolu de principes éthiques et de droits individuels. La
question de savoir qui est responsable du développement
de ces cadres d’évaluation est cruciale, car ils fagonneront
le développement des futurs systemes, avec parfois un im-
pact mondial. Afin de ne pas donner aux utilisateurs et aux
citoyens la fausse impression que leurs droits sont nécessai-
rement préservés grace au marquage CE, les limites de cette
certification doivent toujours étre mises en avant. Méme si
le marquage CE témoigne d’une certaine démarche de qua-
lité, pour identifier et réduire les biais par exemple, cette
démarche ne change rien en ce qui concerne la responsa-
bilité de I’opérateur pour une décision algorithmique dis-
criminatoire. Ainsi, la certification ne fonctionnera que si
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elle est accompagnée d’un régime de responsabilité et de
procédures de recours en cas de préjudice.

Enfin, notons que si les initiatives visant a normaliser et
a certifier I’éthique cherchent a prévenir les dérives poten-
tielles, les mesures de protection précises qu’elles défini-
ront restent encore indéterminées. En effet, la plupart des
normes dans ce domaine ne sont pas encore développées, et
celles qui le sont, ne sont pas encore opérationnelles [22].
Enfin, I’interconnexion entre les instances de normalisation
techniques et les instances étudiant le respect par I'TA des
droits fondamentaux %, semble indispensable.
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Résumé

Ce travail fournit une analyse d’une bibliographie autour
du biais de I’équité et de ’explicabilité des algorithmes
de UIA entre 2015 et 2022. Par une approche de Traite-
ment Automatique du Langage Naturel, plus précisément la
LDA, nous avons extrait 8 sujets traités par cette bibliogra-
phie. Une analyse de la popularité de ces sujets a permis de
constater une évolution plus rapide du nombre et du pour-
centage des publications traitant surtout I’explicabilité et
I’équité dans les algorithmes de I’IA. Une comparaison a
permis de noter une similarité entre nos résultats et ceux
fournis par BERTopic.

Mots-clés

Intelligence Artificielle Explicable (XAI), biais, équité,
Traitement Automatique du Langage Naturel (TAL), Latent
Dirichlet Allocation (LDA)

Abstract

This work provides an analysis of a bibliography concer-
ning the bias, fairness and explainability of Al algorithms
between 2015 and 2022. Using a Natural Language Pro-
cessing approach, specifically LDA, we extracted 8 topics
covered by this bibliography. An analysis of the frequency
of these topics showed a faster increase in the number and
proportion of publications dealing mainly with explainabi-
lity and fairness in Al algorithms. A comparison revealed a
similarity between our results and those provided by BER-
Topic.

Keywords

Explainable Artificial Intelligence (XAl), bias, fairness, Na-
tural Language Processing (NLP), Latent Dirichlet Alloca-
tion (LDA)

Introduction

Dans un contexte marqué par 1’utilisation massive des al-
gorithmes d’apprentissage automatique en Intelligence Ar-
tificielle (IA) dans les processus de prise de décision dans
presque tous les domaines (finance [31], recommandation
[38], santé [26] , etc.) un besoin de confiance en ces algo-
rithmes se pose. Selon Alain Mille et al. (2020) [28], « Nous
sommes dans un contexte ol les algorithmes de I’ A, initia-
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lement destinés a automatiser des tiches mécaniques, s’in-
téressent a des fonctions cognitives que 1’on pensait hors
champs de 1’automatisation. Ayant eu le statut d’objet de
recherche a partir de 1956 (conférence de Dartmouth), I'TA
intervient, aujourd’hui, a tous les niveaux de la vie. ». Ce-
pendant, de nombreux incidents ont démontré des failles
dans ces algorithmes qui sont souvent source de discrimi-
nation dans plusieurs domaines comme en reconnaissance
faciale, en justice, en recommandation, en recrutement, en
banque, en santé, etc. (Google photo ', COMPAS 2, logiciel
de recrutement chez Amazon ?).

La plupart des algorithmes d’apprentissage automatique
(Machine Learning ML) se basent sur des données d’ap-
prentissage susceptibles de contenir un biais : par exemple,
une sous représentation d’un groupe d’individus. Ainsi, ce
biais pourrait &tre reconduit dans les prédictions issues de
ces algorithmes. Le cas du logiciel de recrutement d’ Ama-
zon peut €tre expliqué par le fait que 1’algorithme s’est
basé sur les CV collectés depuis plusieurs années et compo-
sés essentiellement de CV d’hommes. De surcroit, ces CV
ont été sélectionnés par des humains et sont susceptibles
d’avoir été choisis de fagon biaisée.

Le développement sans précédent des algorithmes de ML
dans presque tous les domaines en termes de prise de dé-
cisions est conjugué a des failles en termes de biais dis-
criminatoires (non représentativité d’un groupe d’indivi-
dus comme I’exemple des données du logiciel d’ Amazon),
d’équité (décision défavorisant un groupe d’individus) et
de manque de compréhension des modeles (explicabilité).
Cela a provoqué une vague de recommandations de la part
de certains organismes tels que la DARPA (Defense Ad-
vanced Research Projects Agency) et a I’annonce de I’ XAI
(eXplainable Artificial Intelligent) en 2016 (D. Gunning et
al. 2019) [15].

Depuis cette annonce, on note une forte multiplication des
recherches et publications sur 1’équité, I’explicabilité et le
biais des algorithmes de I'TA. C’est ce qu’on observe en
analysant les données de Google Trends sur les tendances
de recherches des termes « explainable XAl », « Bias XAl
» et « Fairness XAl » (FIGURE 1).

1. https://www.dailymail.co.uk/sciencetech/article
2. ProPublica. 23 mai 2016 ajouter I’article dans ref
3. https://www.assessfirst.com/fr/algorithme-sexiste-amazon/
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FIGURE 1 — Les tendances de recherches des termes « ex-
plainable XAl », « Bias XAl » et « Fairness XAl » dans le
monde depuis 2016 selon Google Trends.

Aujourd’hui, une des problématiques autour de la littérature
du biais, de I’explicabilité et de I’équité est le nombre im-
portant de propositions de modeles d’XAlI et de métriques
d’équité (plus d’une dizaine de métriques dont certaines
sont contradictoires (Mitchell et al., 2021 [30]). Ainsi, un
besoin de positionnement des unes par rapport aux autres
sur ces différentes propositions se pose. Cela faciliterait
I’encadrement de I’utilisation de ces algorithmes afin d’évi-
ter les incidents discriminatoires.

Dans le cadre du biais, nous recensons également un grand
nombre de propositions de typologies. Par exemple, Meh-
rabi et al. (2021)[27] propose une typologie du biais en 3
groupes : des données vers I’algorithme; de I’algorithme
vers les utilisateurs et des utilisateurs vers les données. Tan-
dis que dans Bertail et al. (2019) [2], on retrouve les 3 types
de biais suivants : le biais cognitif, le biais statistique et le
biais économique. Choisir une typologie du biais parmi les
différentes propositions peut étre subjectif. Une réorgani-
sation et une recherche de la structure sous-jacente de la
bibliographie de I’explicabilité, du biais et de 1’équité en
IA est nécessaire. C’est I’objectif de ce travail.

Nous proposons une analyse de la structure sous-jacente de
la bibliographie autour du biais, de I’équité et de XAI a
I’aide d’une approche de Traitement Automatique du Lan-
gage Naturel (Natural Language Processing ou NLP), plus
précisément le modele Latent Dirichlet Allocation (LDA,
Blei et al., 2003 [3]). D’une part, il s’agit d’identifier les
thémes ou sujets majeurs traités par un ensemble d’articles
publiés entre 2015 et 2022. D’autre part, une analyse fine
des résultats obtenus aidera a la réorganisation des publica-
tions permettant de proposer un état de 1’art sur la biblio-
graphie autour du biais de 1’équité et de XAI. Enfin, une
comparaison de nos résultats et ceux fournis par BERTopic
sera effectuée dans le cadre de validation de nos résultats.
La suite du papier est organisée comme suit : la premiere
section est consacrée a une bréve présentation des travaux
antérieurs qui ont utilisé la LDA pour synthétiser un en-
semble d’archives, ainsi qu’a la présentation de I’approche
LDA. Ensuite, la section 2 est d’abord dédiée a la présen-
tation de 1’ensemble de notre démarche allant de la collecte
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des données a la modélisation. Par la suite, la deuxiéme par-
tie de cette section portera sur 1’analyse et la discussion des
résultats obtenus et leur comparaison avec BERTopic.

1 Topic modeling

1.1 Travaux antérieurs

Le NLP, plus particulierement le ‘topic modeling’, est sou-
vent utilisé dans différents domaines selon divers contextes
afin de synthétiser, d’organiser ou d’analyser des collec-
tions de documents ou d’archives. C’est une approche per-
tinente dans un contexte de données massives ou big data.
Bernadeta et al. 2023 [13] se sont basés sur cette approche
pour proposer une analyse synthétique des journaux a pro-
pos de la COVID-19 en Suede. Il s’agit d’une description
de 6515 articles de journaux publiés entre janvier 2020 et
mars 2021. En utilisant I’approche LDA, ils ont pu décou-
vrir les différents sujets traités par ces journaux ainsi que
leur évolution dans le temps.

Dans ce méme contexte qui est celui la pandémie de la
COVID-19, Eren et al. 2020 [9], conscients de la mon-
tée rapide du nombre de publications sur la COVID-19,
proposent une analyse des archives de la base de données
CORD-19 [50]. A ce propos, ils ont utilisé la LDA afin de
découvrir la structure en groupes de 1’ensemble de ces pu-
blications qu’ils visualisent ensuite. Cette étude constitue
ainsi une réorganisation des themes abordés dans les publi-
cations sur la COVID-19 aux USA.

En journalisme, Jacobie at al., 2018 [17] ont également uti-
lisé I’approche LDA pour analyser I’ensemble des publica-
tions de The New York Times portant sur la technologie du
nucléaire depuis 1945. Cette étude a également prouvé la
pertinence de 1’approche LDA dans la recherche des sujets
sous-jacents a une collection de documents.

Dans le domaine de la maintenance prédictive, Kamal et
al. (2021) [33] ont proposé une analyse principalement
descriptive de I’ensemble des publications sur I’XAI et la
maintenance prédictive entre 2015 et 2021. II s’agit d’un
état de 1’art des publications dans ce domaine qui a égale-
ment permis d’avoir une vue générale, une réorganisation
de la bibliographie, mais également une comparaison entre
I’explicabilité et la performance des modeles en mainte-
nance prédictive.

Parmi les approches de topic modeling, il y a les approches
classiques comme LDA, mais également des approches qui
se basent sur des réseaux de neurones comme BERTopic
qui est issu de BERT [7] (Bidirectional Encoder Represen-
tations from Transformers). BERT est un modele profond
de représentation bidirectionnelle non supervisé du langage
développé par Google et qui a donné de bons résultats dans
I’extraction de sujets. Grootendorst (2022) [14] s’est basé
sur ce modele pour proposer BERTopic. C’est une exten-
sion de BERT en Topic modeling qui se base sur une varia-
tion du TF-IDF pour extraire les sujets pertinents. Ce der-
nier a fourni de bons résultats dans ce domaine [34, 42].
Ainsi, il peut étre considéré comme une référence permet-
tant de valider nos résultats. Dans ce travail, nous utilise-
rons principalement 1I’approche LDA. BERTopic sera utilisé
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dans le cadre de la validation de nos résultats.

1.2 L’approche LDA

Le modele Latent Dirichlet Allocation (LDA, Blei et al.,
2003 [3]) est I’'une des techniques de NLP non supervisées
les plus connues qui cherchent a découvrir des thématiques
ou sujets cachés dans un ensemble de M documents appelé
corpus noté D. C’est un modele probabiliste génératif per-
mettant de trouver la structure sous-jacente d’un ensemble
de documents en termes de sujets. La LDA considere le cor-
pus comme un mélange de K sujets décrits chacun par un
ensemble de mots auxquels sont associés une probabilité.

L’ensemble des M documents ou encore corpus est repré-
senté par une matrice dite document-mots, souvent creuse,
notée Dy n de dimension (M, N) ol la cellule (D;, w;)
correspond a la fréquence du mot w; dans le document D,
par exemple :

w1 W wN

Dy 0.3 0 0.2
Dyn=D; | 0.1 0o : 0

Du| O - 0 0.01

Le nombre de sujets K est choisi a priori ou au regard d’un
indicateur comme le score de cohérence que 1’on définira
dans la section suivante.

Partant de Djps n, la LDA estime les matrices 0ps x
(documents-sujets) et ¢x n (sujets-mots) , par une ap-
proche itérative.

Dans la matrice 0ps g, 0 1 correspond a la probabilité
que le sujet z; soit traité dans le document D,, (0;. =
iy Oix=1).

Ces probabilités sont initialisées par une distribution de Di-
richlet de parametre o (Dir(«)). Le résultat est une classi-
fication en K clusters ou chaque cluster correspond & un
sujet. Nous utilisons dans la suite les deux termes sujet
ou cluster indifféremment. A partir de 657 i, on retrouve
une partition des documents en K clusters, en affectant
chaque document au sujet pour lequel sa probabilité d’ap-
partenance est maximale.

La matrice ¢k, n correspond a la matrice sujets-mots, ol
¢r; correspond a la probabilité que le mot w; soit dans le
sujet zi. Chaque sujet 2y, est décrit par les n mots ayant les
plus fortes probabilités ¢y, nous les notons (wf)ISJSn-
La matrice ¢k n est initialisée par une distribution de Di-
richlet Dir(3). Des exemples de matrices 0y x et P N
sont données ci-apres :

zZ1 ZK

D, 0 0.2

Omx = D; | 0.1 0.5
Dy 0.6 0.0
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w1 Wi wN
a2 [ 0 0 0.3

OK.N =
2 | 0.1 0 : 0

1.3 Evaluation

Pour évaluer la cohérence quantitative de nos résultats,
nous avons utilisé deux métriques appelées scores de cohé-
rence : UM ASS (Unnormalized Measures of Association
Strength) (Mimno et al., 2011 [29]) et C'_V (Coherence
Value) score (Roder et al., 2015 [40]). 1l s’agit d’indica-
teurs qui évaluent le degré de similitude sémantique entre
les mots les mieux notés dans les sujets en moyenne. Ces
deux scores de cohérence sont de bons indicateurs permet-
tant d’évaluer la qualité sémantique des résultats de topic
modeling comme LDA ou BERTopic [40]. Le calcul de ces
scores de cohérence se base sur la co-occurrence des mots
dans I’ensemble des documents et dans chaque sujet et I’in-
formation mutuelle.

Par exemple, considérant le sujet z; et € > 0, le score
UMASS est donné par :

N i—1

_1)22109

1=2 j=1

k
+
)6(1>

Cumass =

Ici, F(w") est le nombre de fois que le mot w” est ap-
paru au moins une fois dans un document et F(wy, w") le

nombre de fois que les w} et w” ont été observés a la fois
au sein d’un méme document. Le calcul du score C'_V se
base en plus sur I’'information mutuelle ponctuelle norma-
lisée (N M P1I) donnée par :

F(wf’,w_,’j)«%e
F(wk)

—log(F(w},w} + €))

log

NMPI(wf,wh) = (2)

Plus ces scores sont élevés, meilleure est la qualité des su-
jets en termes de cohérence. Roder et al., 2015 [40] ont
mené une étude comparative des principaux scores de cohé-
rence en les comparant également a 1’ appréciation humaine.
Selon cette étude C_V et UM ASS apparaissent comme
les meilleures métriques d’évaluation de cohérence.

Dans cette analyse, on utilisera C'_V score pour choisir le
nombre de sujets. Nous utiliseront les deux métriques pour
comparer nos résultats a ceux de BERTopic.

2 Application

Dans cette section, nous commencerons par expliquer notre
processus de modélisation depuis la collecte des données.
Ensuite, nous présenterons les résultats obtenus a I’issue de
cette analyse.

2.1 Processus d’analyse

Dans le cadre de la modélisation, le processus suivant a été
suivi (voir FIGURE 2) :
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Collecte des données (arXiv, Springer,
SciencesDirect et IEEE-Explorer)
Pré-traitement (suppression de duplication,
stopword, Tokenize, Vectorie, etc.)

:

Modélisation (Implémentation de la LDA, choix
des hyperparameétres)

:

C Analyse et validation (

FIGURE 2 — Processus de modélisation.

a2iala

2.1.1 Les données

Cette étude est basée sur les articles publiés sur les quatre
plateformes de bases de données suivantes : arXiv, Springer,
ScienceDirect et IEEE-Explorer. Sur chaque base de don-
nées, nous avons considéré les articles publiés entre 2015 et
2022 avec une recherche séparée sur les méta-données des
termes suivants : bias AND (machine learning OR data);
XAI AND (machine learning OR data) et; fairness AND
(machine learning OR data). Au total, 31 860 articles ont
été obtenus. Ensuite, les tAches suivantes ont été réalisées :
— Suppression des duplications : articles ayant les
mémes auteurs, le méme titre et le méme résumé ;
— Suppression des publications sans résumé ;
— Suppression des articles en d’autres langues que
I’anglais.
Par la suite, trois variables binaires ont été créées permet-
tant de vérifier que la publication traite au moins un des
trois themes : XAl, biais et équité (1 si oui, O sinon). Pour
chaque théme, les termes suivants ont été considérés :
— Pour XAI : XAl explainable, explainability, inter-
pretable et interpretability ;
— Pour Biais : bias, harm et disparate ;
— Pour Fairness : fair.
Cette recherche a été faite sur le résumé, le titre et les mots
clés de chaque article. Par la suite, seuls les articles ayant
traité au moins, un des thémes a été retenu. Au final, 9 874
publications ont été considérées pour 1’étude.
Une analyse du nombre de publications par année montre
une augmentation de plus en plus importante de ces der-
nieres, notamment a partir de 2017 (FIGURE 3). Cette si-
tuation peut étre expliquée par le contexte de cette année
(expliquée dans I’introduction) qui a conduit a la création
du domaine XAI. Cette analyse montre également que le
nombre de publications traitant le biais est plus €levé. En
effet, la problématique du biais est présente dans presque
tous les domaines. D’ou I’importance du nombre de publi-
cations qui I’ont traitée.
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FIGURE 3 — Nombre de publications par theme (XA, biais,
équité) et par année entre 2015 et 2022.

2.1.2 Pré-traitement

Un pré-traitement a été fait sur les données. Il s’agit de :
— la suppression de mots vides ou ’stopword’ qui cor-
respond aux mots qui n’apportent pas d’information
tels que : ’the’, ’and’, etc. Leur suppression accélere
1’apprentissage et améliore la précision.
la tokenisation qui consiste a découper chaque
document en une liste de mots appelés tokens.
Cette étape conduit a 1’obtention d’une matrice
documents-termes (matrice d’occurrence).
la lemmatisation qui consiste a remplacer tous
les mots par leur mot-racine. De nombreux mots
sont dérivés d’une racine ou d’un mot-racine. (Par
exemple, explains, explained = explain);
la normalisation qui consiste a pondérer chaque
terme de la matrice d’occurrence. Dans notre cas,
nous avons utilisé I’approche tf-idf (Joachims, T.
et al., 1996[19]) qui permet d’évaluer I’importance
d’un terme dans un document relativement a tous
les autres documents.
Ce processus conduit a 1’obtention d’une matrice creuse ou
chaque ligne correspond a un document et chaque colonne
correspond a un mot. Suite a ce processus, une analyse du
corpus a été faite pour choisir les parametres optimaux.

2.1.3 Choix du corpus et des parametres

Pour le choix du corpus, I’analyse est faite sur la concaté-
nation du résumé et des mots-clés. En effet, il n’était pas
possible que celle-ci soit faite sur les articles complets car
nous disposions a notre niveau uniquement de leurs méta-
données : résumé, titre, mots-clés, etc.

Par ailleurs, une analyse séparée a été faite sur le résumé,
sur les mots-clés, sur la concaténation du résumé et des
mots-clés et sur la concaténation de résumé, mots-clés et
titre. L’analyse des résultats obtenus permet de constater
que le corpus "concaténation du résumé et les mots-clés"
donne de meilleurs résultats qualitatifs (sens des sujets ob-
tenus) et quantitatifs au sens du score de cohérence (voir
TABLE 1) qui évalue le degré de similitude sémantique
entre les mots les mieux notés dans les sujets en moyenne.
En effet, aprés pré-traitement, nous avons procédé a un
choix des parameétres du modele K, « et 5 au regard du
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score de cohérence. Ce processus de choix des parametres
est fait en fixant a chaque fois la valeur de K et en faisant
varier les valeurs de « et 3. Ainsi, nous avons retenu le tri-
plet (@« = 0.91, 5 = 0.91, K = 8) (voir TABLE 1) qui
donne le meilleur score de cohérence. Dans ce processus de
recherche des parametres optimaux, nous avons également
fixé les valeurs de a et $ a 0,91 dans le corpus abstract-
keywords puis nous avons varié la valeur de X comme le
montre la FIGURE 4. Ainsi, on peut voir que K = 8 ale
score de cohérence le plus élevé.

Corpus K « 153 CV
Abstract 7 0,31 091 0,57
Keywords 9 asymmetric 0,61 0,52
Abstract-keywords | 8 0,91 091 0,58
Abstract-keyw-title | 9 0,61 091 0,56

TABLE 1 — Résultats de I’analyse des différents corpus.

Notons que I’option "asymmetric’ est une fagon d’initialiser
des probabilités d’appartenance d’un document a un sujet.
Il consiste a initialiser de facon asymétrique ces dernieres

avec la formule — 1 —— . Pour de raison
topchzndez—ﬁ—\/(numftopzcs)

de comparabilité, ce méme nombre de sujets KX = 8 sera
utilisé avec BERTopic.

Scores de cohérence

Valeurs de K

FIGURE 4 — Variation du score de cohérence en fonction du
nombre de sujets K lorsque o = 0.91 et 5 = 0.91 pour le
corpus abstract et keywords.

2.2 Résultats et discussions

Dans cette section, nous allons présenter les différents ré-
sultats obtenus suite a 1’application du modele LDA dans
notre corpus de documents compte tenu des choix de cor-
pus et de hyperparametres faits plus haut. Dans un premier
temps, il s’agira de présenter les 8 sujets obtenus en se ba-
sant sur la matrice sujets-termes ¢x n. Dans chaque sujet
les mots sont ordonnés suivant I’importance de leurs pro-
babilités. Ensuite, en se basant sur la matrice documents-
sujets Oy k-, les documents seront organisés en 8 clusters
(sujets).

2.2.1 Analyse des sujets obtenus

Les sujets extraits au moyen de la LDA sont décrits chacun
par les 10 mots les plus significatifs en termes de probabilité
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(TABLE 2). La FIGURE 6 correspond aux pourcentages de
documents ayant traité chaque sujet. Par exemple, 13,14%
des publications ont traité le sujetl.

L’analyse de ces résultats nous permet de décrire les sujets
obtenus de la facon suivante :

— le sujetl, traité par 13,14% des publications,
concerne le biais en science cognitive et son impact
sur les différents groupes définis par le genre par
exemple. La question du biais est trés présente dans
ce domaine. En effet, les expériences en sciences
cognitives sont souvent menées sur des échantillons
d’individus. Ainsi, on note de nombreuses publica-
tions sur le biais d’échantillonnage qui pourrait li-
miter la généralisation des résultats issus de ces ex-
périences.

Le sujet2, traité par le plus faible nombre de publi-
cations (2,98%), semble concerner les études de cas
autour de 1’éthique, la confidentialité des données
individuelles ( spam, social_medium, véhicule au-
tonome, etc.).

Le sujet3, traité par 6,77% des publications, porte
sur les études de cas en science biologique surtout
la génétique et les types de biais rencontrés dans ce
domaine.

Le sujet4, traité par 21,51% des publications, porte
sur les données d’images. Il s’agit de d’approches
de détection et de classification des images telles
que I’apprentissage profond.

Quant au sujet5, traité par 6,80% des publications,
il semble traiter de 1’équité, mais dans le cadre du
Cloud computing et les objets connectés.

Quant au sujet6, traité par le plus grand nombre de
publications (24,23%), on peut voir qu’il porte sur
la confiance en IA a travers I’explicabilité et I’équité
des algorithmes de ML. Il s’agit notamment de 1’ex-
plicabilité des algorithmes dans le cadre de la prise
de décisions et des approches (shap, contrefactual)
pour garantir 1’équité algorithmique.

Le sujet7, traité par 16,5% des publications, semble
porter sur le biais statistique en général. A tra-
vers les termes "estimate, forecast, error, parameter”
nous pouvons noter qu’il s’agit notamment du biais
dans le cadre de I’estimation des parametres en sta-
tistique appliquée.

Le sujet8, traité par 8,09% des publications, porte
sur les études de cas dans le domaine de santé.
On note la présence de mots comme "patient, risk,
sample, treatment, clinical, etc.".

2.2.2

L’approche LDA a permis d’organiser les documents en 8
clusters correspondant chacun a un sujet. Cette organisa-
tion est faite en se basant sur la matrice de probabilités
document-sujet 0/, k. Chaque document est affecté au su-
jet pour lequel sa probabilité d’appartenance est plus éle-
vée.

Analyse des clusters de documents obtenus

Par exemple, le cluster 1 correspond aux publications ayant
une plus grande probabilité d’appartenance au sujetl (FI-

CNIAQPFIA 2023



Une revue systématique de la littérature autour du biais, de I’équité et de I’explicabilité [Article Long].

sujetl sujet2 sujet3 sujet4 sujetS sujet6 sujet7 sujet8
bias ethic cell-coat feature fairness explanation estimate patient
cognitive  privacy gene image user fairness regression bias
participant  risk property classification  attack trust error risk
attention policy structure detection cloud_compute decision bias sample
gender governance stress recognition resource_allocation human fault clinical
stimulus protection bias performance federate understand prediction vaccine
individual  social_medium substrate accuracy traffic shap satellite climate
group spam molecular semisupervise  agent counterfactual forecast mortality
negative auto_driving plasma task iot transparency ~ performance disease
social gdpr microstructure  cnn market interpretable parameter treatment
TABLE 2 — Description des sujets par les 10 mots les plus significatifs.
GURE 6). b

Visualisation des sujets ou clusters de documents : Pour
visualiser les sujets ou clusters de documents dans un es-
pace a deux dimensions, nous avons utilisé 1’outil pyLDA-
viz (Mabey et al., 2021 [25]). Il s’agit d’une approche de vi-
sualisation utilisant le positionnement multidimensionnel.
L’intérét de cette visualisation réside dans le fait qu’on ar-
rive a voir :

— la popularité de chaque sujet en termes de nombre
de documents I’ayant traité (reflétée par la taille de
la surface du cercle);

— la similarité entre les différents sujets (reflétée par
la proximité entre les cercles).

L’analyse de la distribution des clusters de publications
(voir FIGURE 5) montre une bonne séparation de ces pre-
miers (cercles non superposés). Ceci est une garantie de la
qualité des résultats obtenus (Mabey et al., 2021 [25]). On
peut voir aussi la non-popularité du sujet2 et la proximité
entre les sujet7 et sujet4 ainsi que les sujet4 et sujet5.
Nous avons également analysé 1’évolution dans le temps du
nombre et de la part (en pourcentage) de publications trai-
tant chaque sujet (FIGURE 7 et FIGURE 8). On note que
la part de publications qui traitent le sujet6 (en vert) aug-
mente de plus en plus depuis 2018. Cela correspond a une
prise de conscience de plus en plus importante sur 1’explica-
bilité des algorithmes de I’IA. Cependant, si la FIGURE 7
semble suivre la méme tendance que les données initiales
FIGURE 3, la FIGURE 8 a permis d’avoir la part relative
de chaque sujet pour chaque année.

On note aussi une montée rapide du nombre de publica-
tions ayant traité le sujet4 qui porte sur les modeles de ML
en données d’image. En effet, la problématique de I’expli-
cabilité concerne surtout les approches dites "black box"
comme les réseaux de neurones. Il s’agit d’approches utili-
sées surtout dans le cadre des données complexes telles que
les données d’image.

Description des clusters de documents : Sur la base de la
matrice 0y, i, les documents de chaque cluster ont été or-
donnés au regard des probabilités d’appartenance. Chaque
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Marginal topic distribution

FIGURE 5 — Visualisation de la distribution des clusters par
I’outil pyLDAviz (C. Sievert et al, 2014 [46]).

cluster peut étre caractérisé par les documents ayant les plus
fortes probabilités d’appartenance a ce cluster. Cette des-
cription des clusters a permis une organisation de la biblio-
graphie autour du biais, de 1I’équité et de 1’explicabilité en 8
clusters correspondant chacun a un sujet.

En ce qui nous concerne, on s’est surtout intéressé a la
description des clusters 4 et 6 parce qu’ils sont plus per-
tinents par rapport a notre thématique de recherche. De sur-
croit, une quantification des theémes recherchés par sujet ex-
trait montre une forte présence de ces deux sujets (voir FI-
GURE9).

Cluster 4 : Concernant le cluster 4, les publications les plus
significatives sont données dans la TABLE 4 en annexe A.
Une analyse approfondie des 21 publications de ce clus-
ter a permis de valider le contenu du sujet correspondant.
Il s’agit d’un sujet qui est porté sur ’analyse de données
complexes telles que les images et le biais. Parmi les pu-
blications les plus significatives de ce cluster, certaines ont
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FIGURE 6 — Répartition des publications entre les sujets.
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FIGURE 7 — Evolution du nombre de publications par sujet
depuis 2015.

analysé le biais selon le type de données (images, graphe,
audio, tabulaire). C’est par exemple le cas de Zhengyu Chen
et al., 2022 [5]. Constatant que les modeles GNNs (réseaux
de neurones en graphes) peuvent étre affectés par un po-
tentiel biais lié a une différence de distribution des nceuds
dans les données d’entrainement et les données de test, les
auteurs ont proposé BA-GNN qui tient compte de cette dif-
férence.

Notre analyse a permis également de voir les études sur
le biais selon le type de modele d’analyse utilisé : semi-
supervisé (Qiu et al., 2016 [37], Tao et al., 2017 [48]) ), non
supervisé ( Dumanvci et al., 2017 [8], Li et al., 2020 [21],
Yu et al., 2021[54], Yu et al. [55]) et supervisé ( 2021[54],
Liu et al., 2017 [24]).

Cluster 6 : Une premiére description a permis de constater
que le sujet6 concernait 1’équité et 1’explicabilité des algo-
rithmes de ML. Lorsqu’on regarde les 11 publications les
plus significatives dans le cluster correspondant, on conso-
lide ce constat. Il s’agit d’un sujet traité par des articles
qui parlent de 1’équité et 1’explicabilité (voir TABLE 5, an-
nexe B). Une lecture de ces articles permet de voir une liai-
son forte de ces deux termes. En effet, ces deux termes sont
liés par I’aspect humain, mais également par le fait qu’ils
concernent tous les deux directement les décisions prises
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FIGURE 9 — Quantification des themes recherchés par su-
jet. Il s’agit de la répartition des 8 sujets extraits via LDA
suivant chaque concept recherché.

sur la base des algorithmes de ML. Selon Julie Gerlings et
al. (2022) [12], le domaine XAI a été créé dans le but de
fournir a ’humain une compréhension des modeles dits de
boites noires. Cette compréhension conduirait a améliorer
la fiabilité des décisions prises sur la base de ces modeles
de I'TA.

Si on note, aujourd’hui, un nombre élevé de modeles ou
d’approches (appelés modeles XAI) pouvant expliquer les
résultats des modeles taxés de "boites noires", Jose de
Sousa Ribeiro Filho et al., 2022 [39] se demandent si ces
explications fournies par I'IA sont conformes aux explica-
tions qu’un expert du domaine pourrait fournir. Les résul-
tats de leur analyse ont permis de noter que les explica-
tions fournies par les modeles XAlI, basées sur les attributs
des différentes variables, ne sont pas tout le temps celles
fournies par un expert du domaine qui est capable de tenir
compte du contexte de 1’analyse. Amit Sheth et al., 2021
[45] ont notamment souligné le lien entre la confiance en
IA et le niveau d’explicabilité d’un systeme d’IA. A cet ef-
fet, ils soulignent que I’explicabilité ne s’arréte pas aux ré-
sultats, mais concerne également d’autres aspects tels que
le biais que pourrait contenir les données (par exemple, dé-
faut de représentativité d’un groupe) ou I’équité sur I’acqui-
sition des données.

On note par ailleurs que cette problématique d’explicabilité
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concerne tous les types de données et d’approche d’ana-
lyse : XAl et Deep Learning (Amit Sheth et al., 2021 [45]),
XAl et apprentissage par renforcement (Erika Puiutta et al.,
2020 [36]). La limite notée est la non prise en compte de
I’aspect humain de facon générale. Cet aspect est essentiel,
car pourrait garantir plus d’équité dans les différentes déci-
sions prises sur la base des modeles de I'TA.
Une analyse rapide des autres sujets permet de constater la
présence du biais dans de nombreux domaines selon dif-
férentes acceptions : (sciences cognitives (sujetl), biologie
(sujet3) et santé (sujet8). On a également noté la présence
d’un sujet traitant 1’éthique et la confidentialité en IA (su-
jet2), mais également le sujet5 traitant 1’équité en Cloud
computing.
2.2.3 Comparaison de nos résultats avec ceux de BER-
Topic
L’application de BERTopic sur nos données montre que nos
résultats sont meilleurs que BERTopic au regard de C_V
score lorsque HDBSCAN (I’option par défaut) est utili-
sée comme méthode de clustering(TABLE 3). Cependant,
le meilleur C_V score est donné par le modele BERTo-
pic combiné a un K-moyennes. L’analyse des sujets extraits
par ce dernier BERTopic permet de noter une forte simi-
larité entre certains de ces sujets et ceux de notre modele
(TABLE 6 et FIGURE 10); on cite : sujetl BERTopic et
sujet4 LDA, sujet2 BERTopic et sujet6 LDA, sujet3 BER-
Topic et sujetl LDA).
Cette analyse permet de valider les résultats de notre mo-
dele. Cependant, il faut noter que BERTopic est une ap-
proche qualifiée de boite noire car ayant une structure assez
complexe.

BERT _kmeans BERT hdbscan LDA
UMASS -0,11 -0,98 -4,31
C_V 0,81 0,57 0,58

TABLE 3 — Scores de cohérence des modeles BERTopic et
LDA

Conclusion

Ce travail a permis de classifier la littérature autour du biais,
de I’équité et de I’XAI selon 8 sujets : le biais en science
cognitive, en santé, en science biologique, en télédétec-
tion, I’éthique et la confidentialité des données, les données
d’image et les "boites noires", I’équité en Cloud computing
et enfin 1’équité et 1’explicabilité des algorithmes de ML.
L’analyse de 1’évolution des sujets dans le temps permet de
noter une évolution plus rapide du nombre et du pourcen-
tage de publications sur les sujets 1’équité et 1’explicabilité
des algorithmes de I'TA.

L’extraction des sujets traités de la bibliographie sur le
biais,l’équité et I’XAI a permis de réorganiser de cette bi-
bliographie. Nous avons constaté que cette bibliographie
couvre un grand nombre de domaines notamment en ce
qui concerne le biais. Il a permis aussi d’extraire un sujet
portant exclusivement sur les données complexes comme
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les images, ainsi que les modeles adaptés a leur analyse
comme les CNN qui ont fortement impacté le domaine de
I’TA. Ainsi, I'utilisation des approches de traitement de lan-
gage naturel pour synthétiser, résumer, et méme organiser
une bibliographie reste tres utile dans un contexte des don-
nées massives (big data) ot un besoin d’analyse systéma-
tique se pose de plus en plus. En effet, cela peut étre utile
pour organiser une bibliographie en permettant d’aborder
de maniere directe les principaux sujets d’intérét. En ce qui
nous concerne, la classification obtenue permettra d’orga-
niser notre bibliographie pour une meilleure exploitation de
celle-ci.

Cependant, il est important de noter que cette analyse se
base sur un échantillon de I’ensemble des publications au-
tour du biais de 1’équité et de I’explicabilité. En effet, en de-
hors des 4 plateformes choisies, il en existe d’autres telles
que IJCAI et ECAIL Une analyse d’une plus large base
de données pourrait faire ressortir d’autres sujets aussi im-
portants que ceux obtenus. Dans cette analyse, nous avons
aussi fait une comparaison rapide entre nos résultats et ceux
de BERTopic. Puisque BERTopic fournit de bons résultats
dans ce domaine, dans nos travaux futurs, nous souhaitons
analyser davantage nos documents a I’aide de ce modele
afin d’améliorer nos résultats.
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C Description des sujets fournis par BERTopic

sujetl sujet2 sujet3 sujet4 sujetS sujet6 sujet?7 sujet8
algorithm bias bias bias bias bias algorithm receptor
model fairness attentional patient  exchange estimation resource cell
feature algorithm participant disease  magnetic model traffic signaling
neural system cognitive risk exchange bias  error proposed gene
method user attention clinical  field correction detection protein
proposed model attentional bias  result film estimate fairness agonist
image decision stimulus study substrate result network biased
classification  social result medical property measurement  performance codon
performance  research task model coating proposed attack ligand
problem information  negative method  device estimator allocation pathway

TABLE 6 — Description des 8 sujets fournis par BERTopic_kmeans

D Correspondance entre les 8 sujets LDA et les 8 sujets BERT.

11 19 222 . 7 39 0 6 21

178 21 47 19 0 12 4

5 18 12 9 508 0 113

13
3

4. 422 40 24 193 5 125 13
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FIGURE 10 — Matrice de confusion entre les clusters de documents des modeles LDA et BERTopic. Cette matrice montre la
correspondance quantitative entre les clusters de documents obtenus par les deux approches : LDA et BERTopic.
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Résumé

L’avenement de 1’Intelligence Artificielle (IA) et plus spé-
cifiquement des modeles d’apprentissage profond, a été ac-
compagné de résultats impressionnants dans le domaine du
Traitement Automatique de la Langue (TAL). Derriere les
performances des réseaux de neurones se cachent de nom-
breuses problématiques, comme I’interprétabilité. Dans cet
article d’état de I’art, nous dressons un panorama des ou-
tils de visualisation spécifiques a I’explicabilité des mé-
thodes d’apprentissage profond en TAL qui visent a pallier
le caractere boite noire de ces approches.

Mots-clés

Interprétabilité, transparence, explicabilité, XAl visualisa-
tion, réseaux de neurones.

Abstract

The advent of Artificial Intelligence (Al), and more speci-
fically of deep learning models, has been accompanied by
impressive results in the field of Natural Language Proces-
sing (ALP). Behind the performance of neural networks lie
many issues, such as interpretability. In this state of the art
article, we present an overview of visualization tools spe-
cific to the explicability of deep learning methods in NLP,
which aim to overcome the black box character of these ap-
proaches.

Keywords

Interpretability, transparency, explainability, XAl, visuali-
zation, neural networks.

1 Introduction

L’avenement de I’'Intelligence Artificielle (IA), accompa-
gné de résultats impressionnants dans le domaine du Trai-
tement Automatique de la Langue (TAL) [88] souleve
des problématiques, comme 1’interprétabilité [25, 97, 34],
I’éthique [62, 26] et la sécurité [29, 34]. Dans cet article,
nous nous intéressons aux outils pour interpréter les mé-
thodes d’apprentissage profond en palliant leur caractere
boite noire. Autour de cette problématique, les travaux
d’Hohman et al. [32] proposent un état de 1’art traitant de
I'utilisation de la visualisation de données dans le contexte

99

de I’apprentissage profond. La Rosa et al. [43] proposent
un état de 1’art s’intéressant spécifiquement aux méthodes
d’explication des prédictions. Chatzimparmpas et al. [11]
proposent, eux, un état de 1’art des états de 1’art sur ces su-
jets. La principale différence avec ces trois travaux est que
I’on s’intéresse dans cet article spécifiquement au TAL et a
I’explication des prédictions en TAL. Gilpin et al. [23] étu-
dient les méthodes d’explication en apprentissage profond.
Similairement, Madsen et al. [55] s’intéressent a la méme
problématique mais pour le TAL. La principale différence
de nos travaux avec ces derniers est que nous nous concen-
trons ici sur les outils de visualisation servant I’explication
des prédictions pour les données textuelles.
L’interprétabilité des méthodes d’apprentissage sert a ac-
croitre la confiance des utilisateurs. Pour augmenter 1’ inter-
prétabilité, il est possible : (1) d’augmenter la transparence
du modele, c’est-a-dire rendre les processus inhérents au
modele facilement compréhensibles ou (2) d’expliquer les
prédictions, c’est-a-dire aider a identifier les raisons pour
lesquelles un modele a pris une décision [49].

Les méthodes d’apprentissage profond en TAL, nécessitent
des méthodes spécifiques pour tendre vers une plus grande
interprétabilité. En effet, les explications concernant des
images ou des données numériques brutes se construisent
différemment de celles représentant un concept contenu
dans un mot capturé par un modele d’apprentissage pro-
fond. Il est donc essentiel d’adapter les méthodes d’inter-
prétabilité aux données textuelles et aux tiches a accomplir
car les techniques de TAL cherchent a représenter les mots,
tokens, phrases ou textes dans des espaces de représentation
non compréhensibles.

Les techniques de visualisation de données offrent de nom-
breuses opportunités [32, 43] que nous détaillerons dans
cet état de I’art. Son objectif est de dresser un panorama
des outils de visualisation spécifiques a 1’explicabilité des
méthodes d’apprentissage profond et des méthodes de vi-
sualisation de données utilisées par ces outils, un sous do-
maine de I’explicabilité de I’JA (eXplainable Artifical Intel-
ligence (XAI) en anglais). Dans la section 2, nous redéfini-
rons tout d’abord les concepts d’interprétabilité, de trans-
parence et d’explicabilité puis dans la section 3, nous pré-
senterons les outils de visualisation utilisées pour 1’inter-
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prétabilité pour différents modeles d’apprentissage profond
avant de conclure dans la section 4. Nous donnerons égale-
ment quelques perspectives sur les challenges associés a ce
type d’approche pour pallier les limitations des méthodes
actuelles.

2 Interprétabilité :
Transparence

Explicabilité et

Les notions d’interprétabilité, d’explicabilité et de transpa-
rence ne font pas consensus dans la littérature. Lipton [49]
définit deux concepts qui, ensemble, définissent I’interpré-
tabilité : la transparence et les explications post-hoc. Waltl
et Vost [92] présentent la transparence et 1’interprétabilité
comme des sous-catégories de 1’explicabilité. Beaudouin
et al. [5] utilisent I’interprétabilité et 1’explicabilité comme
des synonymes. Enfin, Chatzimparmpas et al. [11] utilisent
les définitions de Gilpin et al. [23] qui présentent I’explica-
bilité comme la possibilité pour un modele de résumer les
raisons de son comportement et 1’interprétabilité comme la
compréhension de ce qu’un modele a fait. Face a ce manque
de consensus, nous précisons, dans la suite de cette section,
notre vision de la transparence et de I’explicabilité néces-
saire a I’interprétabilité d’un réseau de neurones.

2.1 Transparence d’un modele

Nous définissons la transparence comme la facilité avec la-
quelle un humain peut comprendre et reproduire le fonc-
tionnement d’un modele, indépendamment d’une prédic-
tion. Une régression linéaire est un modele transparent car
son fonctionnement est facilement compréhensible et re-
productible par un humain. Au contraire, un réseau de neu-
rones profond dépend de I’activation de millions de neu-
rones. Il est impossible, de comprendre précisément leur
fonctionnement ou d’expliquer pourquoi telle coordonnée
d’un vecteur de représentation est définie a une valeur et ce
que cette valeur représente. D’apres [49], la transparence
d’un modele peut étre divisée en trois parties :
— Transp.1 La compréhension globale du fonctionne-
ment du modele ;
— Transp.2 La compréhension des différentes parties
du modele ;
— Transp.3 La compréhension des mécanismes d’ap-
prentissage et de leur convergence vers une solution
optimale.

2.2 Explication d’une prédiction

L’explication d’une prédiction, ou explication post-hoc [49]
ou encore explication locale [5, 55], est faite lorsque des
indicateurs, issus ou non du fonctionnement d’un modele,
sont utilisés pour expliquer sa décision. Si une explication
associée a une prédiction sert marginalement a interpréter
un réseau, la multiplication des explications peut donner
aux utilisateurs des intuitions sur le fonctionnement du mo-
dele. Lipton [49] propose quatre catégories d’explications :
— Exp.1 Les explications verbales justifiantes ;
— Exp.2 Les explications locales donnant acces a des
explications plus simples ne concernant qu’un sous-
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ensemble de I’espace de données ;

Exp.3 Les explications de complexité modérée pré-
sentant des comportements pour des exemples simi-
laires;

Exp.4 Les techniques de visualisation pour explo-
rer I’espace de représentation des données ou affi-
cher des indications sur les parties, dans les données
d’entrée, qui contribuent a la prédiction.

Certaines méthodes d’explication appartiennent a plusieurs
de ces catégories. Dans cet article, nous nous focalisons sur
la quatrieme catégorie Exp.4.

Indépendamment des catégories auxquelles appartient une
explication, il est nécessaire de quantifier sa qualité. Pour
cela, on peut imaginer trois types d’évaluations pour mesu-
rer cette qualité : I’utilité pour une application, 1’ utilité gé-
nérale et la fidélité [20]. L’utilité pour une application me-
sure 1’utilité de I’explication dans le contexte dans lequel le
modele est utilisé. Dans le cas d’un modele classifiant des
textes servant d’aide a la décision, un utilisateur des expli-
cations produites est-il plus efficace qu’un utilisateur n’y
ayant pas acces, lorsque 1’on mesure la qualité des déci-
sions prises. La seconde mesure possible concerne I’utilité
générale évaluant la propension d’un utilisateur a choisir
le meilleur modele parmi un ensemble de modeles, prédire
le comportement d’un modele sur de nouvelles données ou
identifier les données anormales dans un jeu de données.
Dans le cas d’une classification de textes, un utilisateur
pourrait comprendre a 1’aide d’une explication, qu’une cer-
taine combinaison de mots produit toujours la méme clas-
sification. Il pourrait comprendre que cette combinaison est
importante pour la prédiction et ainsi prédire le fonctionne-
ment du modele sur de nouvelles données contenant cette
combinaison. Ce concept d’utilité générale est également a
mettre en lien avec la plausibilité de I’explication [35, 66]
qui détermine a quel point une explication est convaincante
pour un utilisateur. Un utilisateur qui n’est pas convaincu
par les explications produites pour un modele pourrait par
exemple se reporter sur un autre modele pour lesquelles les
explications seraient plus convaincantes. La fidélité mesure
a quel point ’explication reflete réellement le fonctionne-
ment d’un modele [35]. Ces deux précédents concepts, la
plausibilité et la fidélité sont décrits plus précisément dans
les travaux de Jacovi et al. [35]. Ces concepts, qui ne s’op-
posent pas, ne s’adressent pas au méme public. La plausi-
bilité s’adresse aux personnes qui ne sont pas expertes en
apprentissage automatique mais dans un domaine dans le-
quel on I’applique (en TAL par exemple) quand la fidélité
s’adresse aux experts en apprentissage profond.

3 Visualisations appliquées des ré-
seaux de neurones

La visualisation de données cherche a résumer, a mettre en
lumiére les caractéristiques des données pour assister les
utilisateurs dans 1’analyse, la recherche des informations
précises, le requétage ou la production de nouvelles don-
nées [63]. Dans la classification de Lipton [49], la qua-
trieme catégorie Exp.4 est dédiée aux techniques de vi-
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sualisation explorant 1’espace de représentation des don-
nées ou affichant des indications sur la partie, dans les don-
nées d’entrée, qui contribue a la prédiction. Néanmoins,
les techniques de visualisation ne se cantonnent pas a cette
catégorie (voir tableau 1). Dans cette section, nous allons
donc présenter les différentes applications des techniques
de visualisation de données dans le domaine des réseaux de
neurones, et plus spécifiquement dans le domaine du 7AL.
Celles-ci couvrent de larges missions, comme I’aide a la
transparence, a 1’explicabilité ou a la présentation des ré-
sultats issus des réseaux de neurones.

Il existe de nombreux objets a visualiser pour expliquer
le fonctionnement des réseaux de neurones. Hohman et
al. [32] proposent dans leur état de I’art sur la visualisation
de données dans I’apprentissage profond, cinq catégories
d’objets a visualiser :

Obj.1 L’ architecture des réseaux de neurones;
Obj.2 Les parametres des réseaux de neurones;
Obj.3 Les unités de calcul ou couches de neurones
Obj.4 Les vecteurs de représentation des données
dans des espaces a grandes dimensions ;

Obj.5 Les informations agrégées issues ou non du
fonctionnement du modele.

Certaines des méthodes présentées peuvent appartenir a
plusieurs de ces catégories. La derniere catégorie couvre
des travaux n’appartenant pas aux autres catégories.

Dans la suite de cette section, nous nous intéressons a la vi-
sualisation de ces différents objets pour différents types de
réseaux de neurones (perceptrons multicouche, réseaux de
neurones convolutionnels, réseaux de neurones récurrents
ou réseaux auto-attentifs).

3.1 Perceptrons multicouches et Réseau neu-
ronal convolutif

La plupart des outils se focalisent sur la visualisation de
I’architecture des réseaux de neurones (Obj.1) pour les
Perceptrons multicouches (Multi Layer Perceptron, MLP)
et Réseau neuronal convolutif (Convolutional Neural Net-
work, CNN). Tensorboard, présent dans la bibliotheque
Tensorflow [1], permet de voir les matrices de données tra-
verser les différentes couches et de connaitre leurs dimen-
sions. Les outils comme Netron ! ou Netscope CNN Analy-
zer 2 présentent des stratégies trés similaires & Tensorboard.
Les travaux de Harley et al. [28] et de Smilkov et al. [81]
(voir TensorFlow Playground *) permettent aussi de visua-
liser les architectures des réseaux de neurones simples dans
une démarche pédagogique. DAX [2], présente 1’influence
des tokens, et a travers quels filtres ou neurones leur in-
fluence a été augmentée (qu’elle soit dans le sens de la pré-
diction ou non). DAX montre également quels sont les to-
kens qui activent le plus les filtres ou neurones concernés
a I’aide de nuages de mots. Chawla et al. [12] proposent,
eux, d’expliquer la participation des tokens dans une tiche
de classification via un CNN a I’aide de fenétres de convo-

1. https://github.com/lutzroeder/Netron

2. http://dgschwend.github.io/netscope/
quickstart.html

3. http://playground.tensorflow.org/
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lutions de différentes tailles permettant d’avoir des infor-
mations sur I’influence des n-grams de tokens et donc des
meilleurs parametres pour les fenétres de convolutions.

3.2 Réseaux de neurones récurrents

Les réseaux de neurones récurrents (Recurrent neural net-
works, RNN) ont été pendant longtemps les réseaux incon-
tournables en TAL [41]. Les différents travaux en visuali-
sation de données a propos des RNN sont parfois seule-
ment adaptés a certaines architectures (GRU ou LSTM).
Dans cette partie, nous traitons donc des outils de visualisa-
tion appliqués a tous les RNN et précisons les architectures
concernées.

Pour la visualisation de 1’architecture des RNN (Obj.1)
Tensorboard [1] construit la visualisation d’une cellule de
type RNN et les processus la composant. Du fait de leur ca-
ractéristique de récurrence, la visualisation a peu d’intérét
puisque chaque cellule d’'un RNN est identique aux autres
(dans le cas d’un réseau unidirectionnel avec une unique
couche de RNN). Les parametres des RNN (Obj.2) ne sont
eux-aussi que peu visualisés pour la méme raison.
Concernant les unités de calcul ou couches de neurones des
RNN (Obj.3), les travaux de Karpathy et al. [42] ou Qian et
al. [70] observent I’activation de la fonction mettant a jour
le nouvel état caché a ’aide du précédant contexte dans
un LSTM. Les travaux de Kadar et al. [39, 40] montrent
qu’utiliser des tokens plutot que des caracteres permet de
constater si les catégories lexicales et les fonctions gram-
maticales (et donc I'information sémantique que peuvent
porter les mots), sont capturées par les RNN. Linzen et
al. [48] montrent que les LSTM capturent des structures
grammaticales a 1’aide d’apprentissage supervisé. La en-
core, ils se basent sur I’étude des états cachés de LSTM.
LSTMVis [83] et RNNVis [61] analysent les états cachés
des RNN a I’aide d’outils interactifs. L utilisateur peut sé-
lectionner une fenétre de tokens dans la donnée d’entrée
de maniere a observer 1’évolution de 1’état caché dans cette
fenétre. Certaines méthodes utilisent des cartes de chaleur
pour identifier les mots ayant le plus participé a une prédic-
tion [45, 46, 3, 65, 64]. 1 est important de noter que pour
les RNN, les catégories Obj.2 et Obj.3 se confondent car on
peut considérer I’état caché comme une représentation de la
donnée d’entrée pour un token et non comme une unité de
calcul.

En ce qui concerne les vecteurs de représentation des don-
nées dans des espaces a grandes dimensions (Obj.4), Qian
et al. [70] visualisent a I’aide d’une ACP 1’espace de re-
présentation des mots construit par un LSTM et I’activa-
tion résultant de leur traitement pour certaines dimensions
de portes d’un LSTM. Linzen et al. [48] montrent que les
représentations des mots construites par un LSTM sont ca-
pables de connaitre le caractére pluriel ou singulier d’un
mot alors que cette information était omise pendant 1’en-
trainement (sans le "s" pour 1’anglais pas exemple) a I’aide
d’une ACP de quelques mots sélectionnés. Li et al. [45] uti-
lisent également une ACP dans 1’espace de représentation
des groupes de tokens pour montrer I’influence des compa-
ratifs et des superlatifs sur la représentation d’un groupe de
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de représentation dans le cas d’utilisation de RNN ou réseaux auto-attentifs.)

tokens issu d’un RNN.

Pour visualiser des informations agrégées issues ou non
du fonctionnement du modele (Obj.5), les outils LSTM-
Vis [83] et RNNVis [61] analysent des POS (ou étiquetage
morpho-syntaxique) en plus des états cachés, par exemple
en complément de la visualisation des états cachés. Li et
al. [45], eux, inspectent le rdle de I’intensification et la né-
gation dans la représentation de texte, en inspectant les états
cachés des RNN a différents instants.

3.3 Réseaux de neurones auto-attentifs

Les réseaux de neurones auto-attentifs (dont les transfor-
meurs) ont supplantés les RNN dans la plupart des tiches
en TAL. Comme pour les RNN, il n’y a que peu de tra-
vaux concernant la visualisation de 1’architecture (Obj.1)
des réseaux de neurones auto-attentifs ou leurs parametres
(ODbj.2).

Les matrices d’attention qui peuvent &tre vues comme des
unités de calcul ou des couches de neurones (Obj.3), sont
issues des nombreuses couches d’attention des réseaux
auto-attentifs. Nlize [51] visualise des matrices d’attention
pour une tache d’inférence en langage naturel. Les cases
de ces matrices sont colorées avec un encodage séquentiel
des couleurs pour identifier les liens faibles ou forts d’at-
tention entre deux tokens en fonction de la couleur foncée
ou claire. Nlize visualise aussi a I’aide de graphe biparti
des informations similaires. Les visualisations de graphe bi-
parti [51, 90, 67, 14, 33] et les matrices [51, 67] sont tres lar-
gement utilisés dans 1’analyse de I’attention issue de trans-
formeurs. Les visualisations de graphe biparti sont des gra-
phiques utilisés pour comparer deux dimensions, I’une par
rapport a I’autre, en utilisant une valeur de mesure comme
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I’encodage d’une aréte entre les valeurs des dimensions.
Dans le cas de I’attention, les visualisations de graphe bi-
parti comparent un groupe de mots a un autre (le méme le
plus souvent) affichant comme liens entre ces deux groupes,
les scores d’attention. Le plus souvent, plus ce score est
grand, plus I’aréte est opaque.

Vig [90] (BERTViz) ou Park et al. [67] (SANVis) proposent
des visualisations de I’attention dans chacune des couches
dans des transformeurs et permettent une agrégation ou une
vision plus fine des tétes d’attention. Clark et al. [14] visua-
lisent dans un espace a deux dimensions les cellules d’at-
tention de BERT et observent les similarités de fonction-
nement entre celles-ci. Hao et al. [27] s’intéressent plutdt
a I’entrainement de BERT en visualisant la surface d’erreur
(error surface) et démontrent que grice au pré-entralnement
et au réglage fin (fine-tuning) de BERT, celui-ci est robuste
au sur-apprentissage. Ils démontrent aussi plus globalement
I’efficacité d’utiliser BERT pré-entrainé. Wang et al. [93]
visualisent 1’attention a I’aide d’une disposition radiale des
tokens. Ils visualisent aussi les différentes t€tes au sein des
couches pour montrer leur importance dans la tiche mais
aussi la maniere dont elles capturent des regles syntaxiques
et sémantiques. L’analyse de I’attention ou de I’importance
des cellules d’attention peut aussi se faire de maniere clas-
sique. Voita et al. [91] utilisent par exemple la Layer-Wise
Relevance Propagation [4] (LRP) pour I’analyse de I’im-
portance des tétes d’attention dans une tache de traduction.
DeRose et al. [19] proposent AttentionFlows, un outil qui
explore la fagcon dont 1’attention des modeles auto-attentifs
est affinée pendant le réglage fin, et comment 1’attention
informe les décisions de classification. Pour cela, ils visua-
lisent 12 couches d’attention pour chacun des mots a I’aide
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d’une visualisation radiale.

Enfin, pour visualiser les vecteurs de représentation des
données (Obj.4) les outils s’appuient sur des travaux déja
effectués pour le plongement lexical, comme LMExplo-
rer [76] qui présente les mots dans une réduction en deux di-
mensions de I’espace de représentation construit par BERT
a chaque sortie des couches d’attention. Certains travaux
visualisent les matrices d’attention et d’autres informa-
tions [51, 67]. Ces travaux entrent aussi dans la catégorie
des outils de visualisation avec des informations agrégées
(Obj.5).

Bien que I’attention soit beaucoup utilisée, il existe un débat
autour de son usage comme méthode d’explication [8]. Jain
et al. [36] avancent que I’attention n’est pas une méthode
d’explication des prédictions en montrant, entre autres,
qu’une modification totale des matrices d’attention de ma-
niere a ce qu’elle explique la prédiction différemment, n’a
pas d’influence sur la sortie du modele. Wiegreffe et al. [94]
estiment dans leurs travaux que les expérimentations de
Jain et al. [36] ne permettent pas de soutenir leur théo-
rie. Ethayarajh et al. [22] avancent dans leur étude qu’il
existe une grande similarité entre les représentations des
mots dans les transformeurs (similarité cosinus). Ceci pro-
duit des matrices d’attention pour lesquelles les poids sont
uniformément distribués (ceci est d’autant plus vrai pour les
couches en entrée du réseau) et elle sont donc peu informa-
tives. C’est ce que montre également les travaux de Clark
et al. [14]

3.4 Meéthodes agnostiques

Dans cette section, nous présentons des approches agnos-
tiques au type de réseau. En TAL, il est parfois nécessaire
d’utiliser des auto-encodeurs de maniére a pouvoir enco-
der dans un espace de plus petite dimension, un long texte.
Seq2Seq-Vis [82], peut étre utilisé pour une tache de tra-
duction. En effet, 1’outil affiche les scores d’attention entre
un mot en entrée et un mot en sortie et affiche les espaces de
représentation de ces mots mais aussi les prochains mots les
plus probables pour chaque nouveau token de la traduction.
L’objectif d’un tel outil est d’identifier ce qui a été appris
par les auto-encodeurs et de détecter les éventuelles erreurs
dans la procédure de décodage de ceux-ci pour ensuite les
déboguer ou les corriger.

D’autres méthodes agnostiques permettent de visualiser les
parties de la donnée d’entrée qui contribuent a la prédiction
a I’aide de carte de chaleur [45, 46, 3]. Dans le cadre de
I’utilisation des valeurs de Shapley [77], de SHAP [53, 52]
ou de LIME [73], des diagrammes en batons sont également
utilisés.

Certains travaux montrent 1’activation précise de certaines
variables des vecteurs de représentation des tokens [45].
Or, ne pouvant pas extraire I’information a propos de ce
qu’est censée présenter une dimension, cela ne revét que
peu d’intérét. Enfin, les explications hiérarchiques sont pré-
sentées sous forme d’arbre de décision montrant comment
un groupe de tokens influe sur la prédiction a un instant
[80, 38, 13] ou comment un modele de substitution traite
I’information a 1’aide d’un arbre de décision [24].
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Un dernier type de méthode permet de visualiser la fron-
tiere de décision. La visualisation de la frontiere est dans le
domaine de la classification de textes a 1’aide de réseaux de
neurones intéressante du fait de la grande dimension dans
laquelle les classifieurs représentent leurs données. La vi-
sualisation de la frontiere doit donc adapter ces espaces de
représentation en deux ou trois dimensions. Les travaux de
Migut et al. [58] Zhiyong Yan et Xu [99] proposent des algo-
rithmes pour trouver les données de la frontiere de décision.
Rodrigues et al. [75] visualisent la frontiere de décision des
classifieurs en utilisant des techniques de réduction de di-
mension dans 1’espace d’entrée des classifieurs. Parmi les
cinq techniques les plus efficaces qu’ils identifient pour vi-
sualiser la frontiere de décision des CNN dans la classifica-
tion binaire, on retrouve UMAP [56] et t-SNE [31, 89]. Ce-
pendant, I’ensemble de données utilisé dans leur expérience
est linéairement séparable, ce qui n’est pas un ensemble de
données réaliste et donc cette méthode n’est probablement
pas efficace dans un cas réel. Les travaux précédents pro-
posent tous des distances a la frontiere qui ne sont pas fi-
deles a celles dans I’espace de représentation des données,
ce qui ne permet pas de comparer les données entre elles
en termes de confiance ou force des prédictions. Zhang et
al. [96] integrent des distances fideles pour comparer deux
classifieurs mais toute autre information sur le voisinage
des données est perdue.

Dans certain cas, il est pertinent de ne s’intéresser qu’a
des sous-parties d’un espace de représentation. Mikolov et
al. [59], visualisent, par exemple, le lien sémantique entre
pays et ville pour un sous-ensemble de mots. Abadi et al. [1]
proposent, dans EmbeddingProjector?, un échantillon de
mots d’un espace de représentation. Melnik et al. [57] ana-
lysent la connectivité des données dans I’espace d’entrée.
Cela garantit qu’aucune frontiere de décision n’existe entre
deux données si elles appartiennent aux mé€mes régions de
décision. Ces régions de décision sont des zones de 1’es-
pace de représentation dans lesquelles les prédictions sont
toutes identiques. Différentes régions de décision sont cal-
culées et comparées a travers différents classifieurs tels que
des classifieurs neuronaux ou des SVM [15]. Ramamurthy
et al. [71] proposent une méthodologie pour comparer, pour
différents modeles, la complexité de la frontiere de décision
et donc la capacité de généralisation de ces modeles pour
un ensemble de données. Enfin, Ma et al. [54] visualisent
la décision relative a la frontiere de décision en utilisant le
SVM sur les données proches de la frontiere de décision. Ils
construisent plusieurs segments linéaires de la frontiere de
décision avec des mises en lumiere de certaines parties de
la frontiere de décision.

4 Conclusions

Dans cet article, nous avons présenté les problématiques
d’interprétabilité, de transparence et d’explicabilité et 1’ap-
port des techniques de visualisation de données combinées
aux différentes architectures de réseaux de neuronnes. Le
tableau 1 présente une synthése des articles utilisant des

4. https://projector.tensorflow.org/
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techniques de visualisation de données pour l’interpréta-
bilité et leur classification dans les classifications de Lip-
ton [49] et de Hohman [32]. Il montre que les techniques
de visualisation participent enticrement au processus d’in-
terprétabilité et pas seulement a la visualisation des espaces
de représentation ou des parties de la donnée ayant participé
a la prédiction.

Parmi les perspectives envisagées, nous pensons que la vi-
sualisation de la frontiere de décision des réseaux de neu-
rones est essentielle [ 18] car elle assiste les utilisateurs dans
la compréhension des réseaux, leur débogage et la construc-
tion d’explications des prédictions. Ce probleme est d’au-
tant plus difficile dans le cadre d’une classification multi-
classes. De méme, la conservation des distances a la fron-
tiere dans la visualisation de 1’espace de représentation,
lui-méme de grande dimension, est également un véritable
challenge. L’exploration des localités correspondant a des
parties de I’espace ajoute a cela la possibilité de comparer
entre eux des exemples similaires. Pour une plus grande ex-
plicabilité des réseaux de neurones a 1’aide de nouvelles vi-
sualisations, il est également envisageable de créer de nou-
velles métriques d’explicabilité par exemple pour justifier
des explications et générer de nouveaux exemples.
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Résumé

Les modeles d’apprentissage automatique (AA) peuvent
présenter des biais discriminatoires envers certains
groupes sociaux. Nous étudions a quel point les techniques
et définitions d’équité utilisées en AA peuvent garantir le
respect du droit de I’UE en matiere de non discrimination.
A travers des modeéles de classification entrainés avec dif-
férentes contraintes d’équité, nous évaluons ’efficacité des
méthodes de correction de biais et discutons les résultats
sous I’angle de I’AA et de I’informatique juridique.

Mots-clés
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Abstract

Machine Learning (ML) models have been shown to present
biases leading to discrimination against certain social
groups. Our research studies the extend to which ML tech-
niques and fairness definitions can ensure compliance with
the EU non-discrimination legal framework. Using classi-
fication models trained with different fairness constraints,
we evaluate how effective the bias mitigation process is and
discuss the results using both an ML approach and legal in-
formatics methodology.

Keywords

Machine learning, European Union law, Algorithmic
decision-making, Fairness, Non-discrimination

* All these authors have contributed equally.

1 Introduction

Les décisions algorithmiques prises par des modeles d’ Ap-
prentissage Automatique (AA) ont un impact important et
croissant sur nos vies. L’implication de I’intelligence artifi-
cielle (IA) dans des domaines conséquents ameéne de nom-
breuses questions éthiques et 1égales, telle que la question
de I’équité. Il y a notamment un certain nombre d’études
qui font état des biais qui peuvent se trouver dans de tels
systemes de décisions et des résultats discriminants qui
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peuvent en découler [16]. En réaction, un certain nombre
de recherches ont été menées dans le domaine de 1’équité
pour I'TA et I’AA.

Néanmoins, établir une définition de 1’équité et garantir des
résultats qui ne contiennent pas de biais discriminatoires
reste une question ouverte et difficile, que ce soit pour les
décisions algorithmiques [20] ou humaines. En informa-
tique, de nombreuses définitions d’équité et de discrimina-
tion existent, faisant appel a des notions mathématiques et
des concepts éthiques différents. Les différentes métriques
d’équité qui en découlent sont utilisées pour donner une
évaluation chiffrée du niveau d’équité ou de discrimination
d’une BDD ou des prédictions d’un modele. Plusieurs mé-
thodes pour éviter et réduire les biais ont également été pro-
posées [16]. En droit, la notion d’équité est généralement
lie a celles d’égalité et de (non-)discrimination. C’est no-
tamment le cas au niveau de I’Union Européenne (UE) dont
le cadre 1égal est celui qui est pris en considération dans cet
article.

Plusieurs analyses de la littérature existante, a la fois au
niveau juridique [12] et technique [7], font état d’un écart
entre le droit en matiere de non-discrimination et la maniere
dont la recherche en informatique répond a cette question.
Ces articles encouragent donc des recherches interdiscipli-
naires, notamment sur la compatibilité entre les définitions
mathématiques et juridiques de I’équité.

Notre recherche répond a ce constat en analysant la concor-
dance entre les méthodes et définitions liées a 1’équité
dans le domaine de I’AA d’une part et le cadre réglemen-
taire de I’UE en matiere de non-discrimination d’autre part.
Nous évaluons a quel point les définitions mathématiques
d’équité et les métriques et méthodes de correction de biais
associées peuvent permettre le respect de ce cadre régle-
mentaire. Nous étudions aussi leur pertinence pour détecter
et prouver une discrimination.

Notre méthode de recherche combine des expérimentations
avec des modeles de prédiction en classification et 1'usage
de méthodologie d’informatique juridique, qui interprete et
adapte le concept 1égal d’équité aux paradigmes des nou-
velles technologies et inversement [18]. Pour comparer plu-
sieurs scénarios, nous entrainons des modeles avec diffé-
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rentes contraintes d’équité. Nous analysons ensuite, a 1’aide
de plusieurs métriques, le niveau de biais dans les bases
de données (BDD) d’entrainement et dans les prédictions
émises par ces différents modeles et leurs équivalents non
contraints. Nous discutons les résultats obtenus d’un point
de vue technique et au regard du cadre réglementaire de
I’UE sur la non-discrimination.

2 L’équité, ses approches et enjeux

L’équité est un concept pour lequel il est difficile de donner
une définition unique, claire et sans ambiguité. Cette notion
peut étre interprétée différemment suivant notamment les
contextes, les cultures et les individus [11].

Plusieurs approches co-existent, tant au niveau éthique ou
légal qu'en AA. Certaines définitions se complétent et
peuvent étre appliquées simultanément tandis que d’autres
sont incompatibles entre elles [3], [15]. Le choix de la défi-
nition d’équité considérée ainsi que la maniere de I’'implé-
menter est donc particulierement important, a la fois dans
le développement d’IA et au niveau du cadre réglementaire.

2.1 L’équité dans le droit de ’'UE

L’équité dans le droit de I’UE est généralement envisagée
via un cadre réglementaire de non-discrimination qui pro-
meut 1’égalité. La notion juridique d’équité dans I’UE dé-
coule de I’article 21 de la Charte des droits fondamentaux
de I’UE et de I'article 14 de la Convention européenne des
droits de I’homme. Ces deux textes interdisent les discrimi-
nations fondées sur certains attributs sensibles comme 1’ ori-
gine sociale, la religion ou le sexe.

Sous ce cadre réglementaire, les discriminations directes
et indirectes fondées sur des criteres protégés sont illégales
[1], 2 moins qu’un objectif 1égitime, jugé approprié et né-
cessaire, puisse objectivement et raisonnablement le justi-
fier [17], [22]. Nous utiliserons les termes discrimination
explicable et attribut explicatif pour parler d’une différence
de traitement avec une telle justification et de la caractéris-
tique qui la justifie, selon la terminologie de [14].

Si les discriminations directes et indirectes sont explicite-
ment abordées, les discriminations fondées sur d’autres cri-
teres ou sur la combinaison de plusieurs de ces criteres (dis-
criminations intersectionelles [5]) sont moins protégées et
sont peu présentes dans la jurisprudence. Ces différentes
notions sont autant d’aspects qui doivent étre pris en compte
pour la réalisation d’IA équitables.

A un autre niveau, on retrouve le principe d’égalité for-
melle qui considere qu’il faut traiter tous les individus de la
méme maniere pour éviter les discriminations. Cette notion
est a distinguer de 1’égalité matérielle (substantive equa-
lity) qui implique de tenir compte du contexte social et des
inégalités historiques pré-existantes pour les corriger et at-
teindre une égalité effective. D’apres la jurisprudence de la
Cour de justice de I’'Union européenne (CJUE), I’objectif
du droit anti-discrimination n’est pas seulement de garan-
tir une égalité formelle, mais aussi d’atteindre une égalité
matérielle, ce qui nécessite de tenir compte des différences
entre groupes de population [6].
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Pour développer des IA qui participent a la réduction des
inégalités sociales et soient en cohérence avec le droit de
I’UE, ces notions doivent étre prises en compte dans I’AA,
en particulier dans le choix des métriques d’équité. Dans
cette optique, Wachter et al. [21] catégorise ces métriques
en deux groupes. Les métriques conservatrices de biais
(bias preserving) reproduisent les performances historiques
avec un taux d’erreur par chaque groupe semblable a celui
des données d’entrainement (qui contiennent généralement
des biais [16]). Les métriques transformatrices de biais
(bias transforming) comparent les taux de résultats favo-
rables entre les différents groupes et prennent en compte les
biais sociaux en nécessitant une décision explicite quand
aux biais qui devraient étre présents dans le systeme. Ce
deuxieme type de métrique est d’avantage en adéquation
avec le principe d’égalité substantive et donc le droit anti-
discrimination de I’'UE.

Enfin, nous abordons également le caracteére contextuel de
I’équité dans les décisions juridiques. Cet aspect contex-
tuel implique que chaque situation peut étre traitée diffé-
remment dans différents contextes et en considérant des é1é-
ments différents. Ainsi, la maniére dont les tribunaux consi-
derent 1’égalité et 1’équité peut varier d’un cas a 1’autre.
En effet, prendre une décision équitable demande générale-
ment d’effectuer un jugement sur base de multiples facteurs
spécifiques a une situation précise [11]. Cette approche
contextuelle se retrouve dans la jurisprudence de I’UE [22].

2.2 Enjeux particuliers liés a ’AA

Plusieurs publications, notamment dans le domaine juri-
dique, pointent de nouvelles difficultés pour détecter et
comprendre les discriminations algorithmiques par rapport
aux cas de discriminations humaines plus évidents [22].
Les discriminations algorithmiques ont souvent un carac-
teére opaque ou intangible [19] et il peut étre plus difficile
pour les victimes d’avoir un élément de comparaison qui
permet de repérer une discrimination [22]. A ceci s’ajoute
souvent un manque d’acces aux données et algorithmes uti-
lisés. Détecter ces discriminations et prouver leur occur-
rence en justice est donc une tache ardue [10], [23].

En plus de cela, les décisions algorithmiques peuvent étre
fondées sur des nouveaux attributs ou des catégorisations
moins évidentes. Ceci peut mener a des discriminations re-
posant sur de nouveaux éléments et pas seulement sur les
criteres 1également protégés. Les IA peuvent donc avoir des
comportements discriminatoires injustes, mais pas illégaux,
ce qui constitue un frein a I’accomplissement de I’ objectif
juridique d’égalité contre lequel les 1égislations actuelles ne
sont pas nécessairement suffisantes [23].

Enfin, notons que la caractéristique contextuelle de 1’équité
ajoute une difficulté supplémentaire au développement
d’TA équitables et compatibles avec le cadre réglementaire
de I’UE. D’apres [22], la prise de décisions algorithmiques
au niveau l1égal et éthique doit étre conditionnée au fait que
les systemes soient capables de reproduire 1’approche juri-
dique d’égalité contextuelle.
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2.3 Traitement de I’équité en classification

Dans le domaine de I’ AA, de nombreux travaux ont proposé
des manieres de détecter, mesurer et corriger les discrimina-
tions [16]. Dans notre recherche, nous considérons en par-
ticulier le probleme canonique de la classification. Ce pro-
bleme consiste en la prédiction de la classe d’une nouvelle
observation en utilisant les connaissances apprises a partir
d’autres observations pour lesquelles la classe était connue.
Le probléme de la classification équitable considere un ou
plusieurs attribut(s) protégé(s) duquel (ou desquels) les pré-
dictions ne peuvent pas dépendre.

Pour ce probleme uniquement, plus de 90 définitions
d’équité et méthodes de correction des biais ont été re-
censées [13]. Il n’existe cependant pas de méthode ni de
définition ou métrique qui réponde a tous les contextes et
toutes les contraintes d’équité a prendre en considération.
Certaines méthodes et métriques peuvent étre combinées
pour améliorer les résultats, mais d’autres sont incompa-
tibles entre elles. Il est donc important de considérer les
spécificités des définitions et des méthodes correspondantes
afin de faire le choix le plus approprié selon le contexte.

A ce stade de notre recherche, nous analysons deux défini-
tions d’équité en particulier, qui sont les deux suivantes :
Demographic Parity (DP) correspond a une équivalence
entre la probabilité d’obtenir une prédiction ¢ favorable
pour une personne appartenant au groupe privilégié (G =
priv) ou au groupe défavorisé (G = def) [9].

P(g=+|G =def) = P(j = +|G = priv)

Cette définition d’équité est la plus couramment utilisée
dans la recherche pour 1’équité en classification [13]. Elle
est fondée sur le principe d’équité de groupe qui requiert un
traitement égal a 1’échelle des différents groupes ! [9].

La différence ou le ratio entre les deux probabilités consti-
tuent des métriques d’équité associées a cette définition.
Dans le cas de DP, ces métriques permettent de détecter les
discriminations directes et indirectes. 11 s’agit également de
métriques transformatrices de biais [21] qui peuvent donc
étre utilisées pour mesurer le niveau d’égalité matérielle.
Cette approche qui évalue le traitement différencié global
a néanmoins été critiquée, notamment parce qu’elle ne per-
met pas de différencier entre discrimination illégale et ex-
plicable et que son utilisation peut également mener a des
discriminations inverses [14] [22].

Conditional Demographic Disparity (CDD) considére que
I’équité est atteinte lorsque la proportion de personnes dé-
favorisées (G = def) parmi celles qui obtiennent une pré-
diction ¢ favorable équivaut a leur proportion parmi celles
qui en obtiennent une défavorable, en considérant un attri-
but explicatif R [22].

P(G=defl]y=+,R=r)=P(G=defl]j=—,R=r)

La prise en compte d’un tel attribut a pour but de corriger
les limitations de DP précitées [14] et de se rapprocher de

1. Ceci le distingue de 1’équité individuelle qui requiert un traitement
similaire entre individus semblables. [16]
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I’approche contextuelle du droit [22]. Il s’agit également
d’une définition fondée sur 1’équité de groupe, qui permet
de mesurer des discriminations directes et indirectes et dont
les métriques associées sont considérées comme transfor-
matrices de biais [21].

3 Méthodologie

Nous considérons le probleme de la classification binaire
avec un unique attribut protégé binaire. Notre objectif est
d’analyser I’'impact de la définitions d’équité considérée sur
les résultats, a la fois au niveau de la mesure des biais et de
leur correction.

Pour ce faire, nous entrainons et comparons plusieurs mo-
deles de classification entrainés avec une correction de biais
imposée via une contrainte sur I’équité. Cette contrainte
prend la forme d’une fonction qui mesure le niveau d’équité
du modele et dont la valeur ne peut pas descendre sous un
certain seuil. Nous utilisons pour cela le méta-algorithme
présenté dans [4] qui permet d’imposer une contrainte ap-
partenant a un large choix de métriques d’équité. Cela
nous permet de comparer des modeles de prédiction entrai-
nés avec des contraintes correspondant a différentes défi-
nitions, tout en gardant le reste de I’algorithme inchangé.
Nous employons I’implémentation disponible via AIF360
[2] qui utilise I’algorithme du gradient (gradient descent)
pour I’apprentissage.

Nous considérons différents scénarios qui correspondent a
la combinaison d’une contrainte d’équité, d’une BDD d’ap-
prentissage et du choix d’un attribut protégé. Cela nous
donne par exemple le scénario de la prédiction du risque de
récidivisme pour des justiciables (BDD COMPAS [8]) avec
une correction du biais racial selon la définition d’équité
DP. Pour chacun de ces scénarios, nous créons différents
modeles en faisant varier la force de la contrainte (c’est a
dire le seuil minimal d’équité imposé) de O (pas de correc-
tion des biais) a 1 (contrainte correspondant a une équité
"parfaite").

Nous mesurons ensuite le niveau de biais avec plusieurs
métriques, notamment DP et CDD, pour chacun des mo-
deles ainsi créés et pour les données considérées comme la
vérité terrain (ground truth). A ce stade, nous avons uti-
lis¢ DP comme contrainte d’équité et allons inclure des
contraintes basées sur d’autres définitions dans le futur.

4 Résultats et contribution attendues

Cette recherche apporte plusieurs contributions. Tout
d’abord, nous comparons I'impact de différentes
contraintes d’équité et niveau de contraintes sur les
performances des modeles, et ce, en considérant plusieurs
approches de 1’équité.

Nous apportons également une analyse juridique aux ré-
sultats d’expérimentations sur la mesure et réduction des
biais, qui sont généralement abordés principalement d’un
point de vue technique. Nous considérons notamment le
choix du niveau de contrainte pour obtenir un bon compro-
mis entre la précision et 1’équité du modele. Nous explo-
rons une approche juridique pour le choix de valeurs seuils
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impliquant de tels compromis. Nous tenons compte pour
cela de 1’approche contextuelle du droit et de 1’objectif du
cadre réglementaire anti-discrimination de I’UE d’atteindre
une égalité matérielle. Cette approche nécessite de ne pas
se limiter a I’égalité formelle et a la correction technique
des biais, mais également de reconnaitre et lutter contre les
différences sociales historiques et actuelles entre différents
groupes, comme le souligne la jurisprudence de la CJUE.
Enfin, nous suggérons I’introduction de marges concernant
les valeurs d’équité et de précision minimales autorisées
dans la Iégislation a venir sur I’intelligence artificielle (Ar-
tificial Intelligence Act). Celles-ci permettraient d’avoir des
lignes directrices claires pour le développement des IA.
Cela participerait également a la protection des personnes
impactées par les discriminations algorithmiques, a la fois
en prévenant I’occurrence de telles discriminations et en
facilitant le recours a la justice lorsqu’elles se produisent
néanmoins.
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1 Abstract

Learning models are equipped with hyperparameters (HPs)
that control their bias-variance trade-off and consequently
generalization performance. Thus, carefully tuning these
HPs is of utmost importance to learn “good” models. The
supervised ML community has focused on Auto-ML to-
ward effective algorithm selection and hyper-parameter op-
timization (HPO) especially in high dimensions. Yet, auto-
mating unsupervised learning remains significantly under-
studied. In this talk, I will present vignettes of our recent
research toward unsupervised model selection, specifically
in the context of anomaly detection. Especially with the
advent of end-to-end trainable deep learning based models
that exhibit a long list of HPs, and the attractiveness of self-
supervised learning objectives for unsupervised anomaly
detection, I will demonstrate that effective model selection
becomes ever so critical, opening up challenges as well as
opportunities. Biographie :

2 Biography

Leman Akoglu is the Heinz College Dean’s Associate Pro-
fessor of Information Systems at Carnegie Mellon Uni-
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1 Résumé

L’éthique computationnelle est un domaine de I’TA qui s’in-
téresse a la modélisation des raisonnements éthiques et
la conception d’agents artificiels adoptant des comporte-
ments respectueux des principes éthiques, en se fondant sur
les fondements philosophiques explorés dans le champ de
I’éthique normative.

La question centrale du raisonnement éthique est la dé-
terminer du Juste : dans un contexte donné, quelles déci-
sions devraient-elles étre préférées ou jugées inadmissibles,
et sur quelles bases fonder ce jugement. Cette question
est abordée par I’éthique normative selon différentes ap-
proches, dont les principales sont les approches déontolo-
giques, considérant qu’une action doit étre évaluée par rap-
port a son respect de certaines régles de conduite (définis-
sant une notion de devoir) et les approches conséquentia-
lisme, qui mettent I’accent sur les conséquences réelles de
I’action et cherchent a évaluer ce qu’il en ressort afin de
maximiser le bien général.

Différents modeles ont été proposés pour modéliser ces dif-
férents principes dans divers formalismes et il apparait que
pour traiter de ces approches de fagon générale, il est néces-
saire de s’appuyer sur une notion de causalité. Que ce soit
pour déterminer les conséquences d’une action ou prendre
en compte des questions de fins et de moyens, la question
de la causalité réelle (actual causality) occupe une place im-
portante dans ces considérations. La causalité réelle s’at-
tache a déterminer les causes effectives d’un événement
spécifique (par opposition a la causalité générale qui s’inté-
resse a la découverte de lois causales). La définition précise
de ce qui peut étre considéré comme une cause fait encore
I’objet de débats, opposant des approches contractuelles (B
ce serait-il produit si A n’avait pas eu lieu), mises en dif-
ficulté par les cas de surdétermination, et des approches
par régularité (considérant des ensembles minimaux de faits
permettant différer la conséquence) parfois critiquée sur le
fait que la causalité ne se réduit pas a la conséquence lo-
gique. Nous proposons dans le contexte de prise de déci-
sion une approche fondée sur des langages d’action, diffé-
renciant états du monde et événements, qui permet d’éviter
certains de ces écueils.

Cet exposé présente le cadre ACE (Action-Causalité-
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Ethique) de modélisation de raisonnements éthiques et se
concentre ensuite sur le role de la causalité dans ces rai-
sonnements et sur la définition d’une notion de causalité
adaptée a nos problématiques sur la base d’un langage d’ac-
tion suffisamment expressif pour représenter les situations
complexes qui interviennent dans les différents exemples et
dilemmes mis en avant dans ces domaines.
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