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Résumé
La problématique de l’explicabilité est à l’heure actuelle

un enjeu important en intelligence artificielle, et plus spécifi-
quement en apprentissage par renforcement. Dans cet article,
nous proposons une nouvelle classification des techniques
d’explicabilité pour l’apprentissage par renforcement. Pour
se faire, nous nous appuyons sur les aspects spécifiques de
l’apprentissage par renforcement en définissant les concepts
d’explication, de source d’explication et de technique d’ex-
plicabilité. En utilisant cette nouvelle classification, nous
effectuons une analyse de l’état de l’art des techniques exis-
tantes dans ce domaine. Enfin, nous proposons une rétros-
pective de l’évolution des systèmes de classification, mettant
en lumière les avancées et les tendances récentes en appren-
tissage par renforcement explicable.

Abstract
The issue of explainability is a current important con-

cern in artificial intelligence, specifically in reinforcement
learning. In this article, we propose a new classification of
explainable reinforcement learning techniques. To do so, we
rely on specific aspects of reinforcement learning by defin-
ing the concepts of explanation, source of explanation, and
explicability technique. Using this new classification, we
conduct an analysis of the state-of-the-art techniques exist-
ing in this field. Finally, we offer a retrospective on the
evolution of classification systems, highlighting recent ad-
vances and trends in this domain.

1 Introduction

L’apprentissage par renforcement (Reinforcement Lear-
ning, RL) est un champ de l’intelligence artificielle (Artifi-
cial Intelligence, AI), et plus particulièrement de l’appren-
tissage machine, dans lequel on cherche à créer un agent
qui maximise sa récompense dans un environnement [31].
L’intervention humaine se limite au strict minimum dans
le processus d’apprentissage. L’agent doit donc développer
une stratégie dans l’environnement en passant par une phase
d’exploration non guidée. Pendant cette phase d’explora-
tion, l’agent expérimente par essais-erreurs afin de mettre
au point une fonction politique pertinente. Cette fonction a
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Figure 1 – Évolution du nombre de publications sur arXiv
ayant le mot-clé “XAI” dans leur résumé.

pour objectif d’établir une correspondance entre l’observa-
tion et les actions de l’agent, de sorte qu’une succession de
décisions suivant cette politique maximise l’espérance de
la somme des récompenses. Pour améliorer cette politique,
on apprend la fonction de critique qui pour une observation
donnée, prédit l’espérance de la somme des récompenses.

Cette méthode d’entraînement a obtenu beaucoup de suc-
cès depuis l’émergence de l’apprentissage profond, car les
réseaux de neurones permettent d’approximer efficacement
les fonctions de politique et de critique [6, 20]. L’un des
apports les plus marquants de cette méthode est la capacité
d’un agent obtenu par RL à affronter une équipe de joueurs
professionnels du jeu Dota [2].

L’utilisation à grande échelle d’agents ayant appris
par renforcement rencontre toujours plusieurs défis, mal-
gré les progrès significatifs réalisés dans le domaine
[20, 11, 26, 17, 2, 29]. Cette réticence à adopter ces tech-
nologies repose principalement sur le manque de confiance
que les humains accordent aux systèmes qu’ils ne peuvent
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Figure 2 – Évolution du nombre de publications sur arXiv
ayant le mot-clé “XRL” dans leur résumé.

pas expliquer [10]. Pour résoudre ce problème, un nou-
veau champ de recherche a émergé : l’intelligence artificiel
explicable (eXplainable Artificial Intelligence, XAI [10]).
Dans le cadre de l’apprentissage par renforcement, on parle
plus spécifiquement d’apprentissage par renforcement ex-
plicable (eXplainable Reinforcement Learning, XRL).

En raison de la pertinence du sujet et pour espérer une
plus large utilisation du RL dans le monde réel un nombre
croissant d’équipes de recherche travaillent à mettre au
point de nouvelles méthodes d’explicabilité. Cet engoue-
ment pour l’XAI se traduit ces dernières années par une
rapide augmentation du nombre de publications, comme
illustré dans les figures 1 et 2. Face à cette croissance rapide,
il est apparu crucial pour ce champ de se structurer et de
proposer une taxinomie unifiée. Cela permettrait d’assurer
la comparaison des futurs résultats entre eux, la compréhen-
sion des chercheurs via l’utilisation d’un vocabulaire unifié
dans la communauté et une organisation structurée.

Pour permettre aux agents d’évoluer dans le monde réel,
il est nécessaire qu’ils puissent interagir à travers des en-
vironnements partiellement observables et impliquant un
grand nombre d’états. C’est pourquoi nous nous position-
nons, dans le cadre de l’apprentissage par renforcement pro-
fond (Deep Reinforcement Learning, DRL) ainsi que dans
un contexte d’environnements décisionnels markoviens par-
tiellement observables (Partially Observable Markov De-
cision Processes, POMDP).

Dans cet article notre objectif est de nous appuyer sur
deux articles de revue de l’état de l’art [19, 25] afin d’en
synthétiser les informations et de produire une taxinomie
unifiée. Celle-ci aura pour but de classifier de manière pré-
cise les méthodes existantes ainsi que celles à venir.

2 Présentation du système de classification

Les explications [1] décrivent à un observateur le fonc-
tionnement d’un système d’intelligence artificielle. Cela lui
permet de construire un modèle mental du système. Un mo-
dèle mental représente la compréhension de l’observateur
du système ainsi que sa capacité à anticiper les compor-

tements du système dans de nouvelles situations [9]. Pour
obtenir des explications, en RL on utilise des sources d’ex-
plication sur lesquelles des techniques d’explicabilité sont
appliquées, comme l’illustre la figure 3.

2.1 Sources d’explication

Nous dénombrons trois sources d’explication en RL :
les politiques, les trajectoires et les fonctions de valeurs.
Ces sources sont obtenues pendant ou après l’entraîne-
ment. Dans tous les cas, elles capturent des informations
sur l’agent.

Les politiques sont des fonctions qui, pour une ob-
servation donnée, génèrent une distribution dans l’espace
des actions. L’objectif de l’apprentissage par renforcement
est de trouver une politique qui, pour chaque état, maxi-
mise la somme des récompenses à venir. Les politiques
sont améliorées de manière itérative pendant la phase
d’apprentissage [31].

Les trajectoires représentent une séquence d’interac-
tions successives entre l’environnement et l’agent. En fonc-
tion de l’observation, l’agent sélectionne une action qui in-
fluence l’environnement, produisant ainsi une récompense
et une nouvelle observation. Ce processus se répète jusqu’à
la fin de la trajectoire [31]. Nous distinguons trois types de
trajectoires : les trajectoires d’entraînement, les trajectoires
post-entraînement et les trajectoires fictives. Les trajectoires
d’entraînement sont celles obtenues par les interactions
entre une politique en phase d’apprentissage et l’environ-
nement. Les trajectoires post-entraînement sont générées
par les politiques finales. Les trajectoires fictives résultent
de l’interaction entre une politique et une approximation de
l’environnement.

Les fonctions de valeurs génèrent une prédiction sur la
suite de la trajectoire pour une observation donnée [32].
La fonction de valeur la plus couramment utilisée est la
fonction de critique, qui fournit une prédiction sur la somme
des récompenses obtenues dans le futur de la trajectoire.
Cette fonction de critique joue un rôle important dans le
RL. L’agent va apprendre à orienter ses actions afin de
maximiser cette prédiction. Cependant, d’autres fonctions
de valeurs peuvent être considérées afin de produire de
l’explicabilité (voir la sous-section 3.3).

2.2 Explication

Une explication est une information interprétable, c’est-
à-dire une information qui peut être observée, comprise et
étudiée par un observateur [1]. C’est à partir de ces infor-
mations que l’observateur construit son modèle mental du
fonctionnement du système. Nous proposons de caractériser
une explication en RL par sa forme et son sujet.

Nous définissons la forme d’une explication comme la
caractérisation de ce qu’elle décrit. Selon nos connaissances
actuelles [19, 25], nous définissons que les explications
peuvent prendre les formes suivantes :

Modèle de la politique : modèle interprétable de la fonc-
tion de politique d’un agent.

Modèle de l’interaction : modèle interprétable des
interactions entre l’agent et l’environnement.
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Figure 3 – Processus d’explication en apprentissage par renforcement explicable.

Trajectoire de l’agent : représentation d’un ensemble
d’interactions successives entre l’environnement et
l’agent.

Prédiction sur une trajectoire : prédiction produite par
une fonction de valeur sur le futur de la trajectoire.

Contrefactuelle : représentation de l’observation obte-
nue par la perturbation de l’observation originale
dans le but de produire une action différente de la
part de l’agent.

Carte de chaleur : pondération de chaque caractéris-
tique des données d’entrée qui représente l’impact
sur la sortie de la fonction de politique.

Le sujet d’une explication caractérise quelle facette du
RL est expliquée. Le sujet d’une explication est entièrement
déterminé par sa forme. Il existe trois catégories de sujets :
l’apprentissage, la décision et la stratégie [19].

Une explication portant sur l’apprentissage offre des in-
formations sur les évolutions itératives de la politique. Par
exemple, elle pourrait détailler quelles expériences signi-
ficatives ont permis à une politique de converger vers une
stratégie spécifique ainsi que les grandes étapes de son dé-
veloppement.

Concernant la compréhension de la décision d’un agent,
cela revient à identifier les éléments de l’observation qui
sont déterminants dans le choix de l’action. Ce type d’ex-
plication se rapproche de l’apprentissage supervisé, car il
ne tient pas compte de la dimension séquentielle de la prise
de décision.

Enfin, une explication axée sur la stratégie fournit des
informations sur une séquence de décisions. Elle cherche
ainsi à résumer les choix faits par l’agent en analysant les
interactions entre un ensemble de décisions et l’environne-
ment.

2.3 Technique d’explicabilité

Une technique d’explicabilité est un algorithme qui uti-
lise une ou plusieurs sources afin de générer des explications
pour un humain. Il existe une grande variété de techniques,
et leur présentation sera l’objet de la section 3. Ces tech-
niques sont déterminantes dans le processus d’explication

car elles définissent les sources utilisées ainsi que le sujet
des explications.

3 Analyse des techniques d’explicabilité

Le but de cette section est de détailler le fonctionnement
des techniques d’explicabilité (cf. tableau 1). Elles sont
présentées en fonction des formes d’information qu’elles
produisent. Chaque sous-section présente une forme d’ex-
plication ainsi que les techniques qui lui sont associées.

3.1 Modèles interprétables de la politique

Il existe une catégorie de modèles qui sont compréhen-
sibles via la simple analyse de leur représentation ; on dit
de ces modèles qu’ils sont intéprétables [1]. Ces modèles
sont utilisés pour représenter la fonction de politique. Les
principaux modèles considérés comme intéprétables sont :
les arbres de décision [33], les algorithmes [34], la logique
formelle [23] et les modèles linéaires [5]. Il est possible de
mettre à profit l’interprétabilité intrinsèque de ces modèles
pour produire de l’explicabilité dans le carde du RL.

Cette représentation directement intéprétable permet à
l’observateur d’extraire de l’information. Une explication
issue d’un modèle intépretable fournit principalement des
informations sur le processus de décision, car ce qui est
modélisé est la correspondance entre une observation et
une action. Si le modèle est suffisamment simple ou bien
organisé, il est possible pour l’observateur de se faire une
représentation d’une séquence de décisions à travers l’envi-
ronnement et ainsi, fournir des informations sur la stratégie
de l’agent.

Pour obtenir un modèle interprétable de la poli-
tique, nous disposons de deux techniques d’explica-
tion : l’apprentissage d’une politique interprétable et
l’approximation de la politique par un modèle interpré-
table.



Sujet de
l’explication

Forme de
l’explication

Technique
d’explicabilités

Source de
l’explication

Politique

Trajectoires
d’entraînem

ents

Trajectoires
post-entraînem

ents

Fonctions
de

valeurs

Apprentissage Trajectoires
d’entraînements

Extraction par
comparaisons multi-critiques ✓ ✓

Décision

Modèles interprétables
de la politique

Apprentissage d’une
politique interprétable ✓

Approximation de la politique
par un modèle interprétables ✓

Cartes de chaleur
de l’observation

Perturbation de l’observation ✓
Analyse du gradient de l’observation ✓

Architecture à base d’attention ✓
Contrefactuelles
de l’observation

Utilisation de l’espace latent
pour la génération de contrefactuelles ✓

Stratégie

Prédictions sur la trajectoire
de l’agent

Fonctions de valeurs
comme observation ✓

Enrichissement du critique ✓

Modèles de l’interaction
agent-environnement

Apprentissage d’un réseau bayésien ✓
Exploitation de l’espace latent
pour la génération d’un MDP ✓

Trajectoires
post-entraînement

Décomposition hiérarchique ✓
Extraction par analyse du critique ✓ ✓

Table 1 – Taxinomie des techniques d’explications en apprentissage par renforcement

3.1.1 Apprentissage d’une politique interprétable

Cette technique a pour objectif l’apprentissage d’une po-
litique représentée par un modèle interprétable [33, 34].
Il s’agit de l’approche la plus directe pour résoudre les
problématiques posées par l’XRL. Ce type d’entraînement
nécessite une modification du MDP afin de l’adapter à l’es-
pace de recherche et au type de modélisation de la politique.
De plus, cet espace de recherche doit souvent être minimisé
afin de rendre l’apprentissage possible. Cette réduction
nécessite l’intégration de connaissances expertes dans le
processus d’apprentissage. Pour cette technique, c’est la
fonction de politique interprétable qui est utilisée pour pro-
duire de l’explication à destination de l’observateur.

3.1.2 Approximation de la politique par un modèle in-
terprétable

À l’aide d’un modèle interprétable, il est possible
d’approximer une politique non interprétable [28]. Dans
ce cas, on se rapporte à un problème d’apprentissage su-
pervisé, où l’on utilise la politique non interprétable pour
étiqueter chaque observation différente avec l’action choisie
par la politique. En utilisant le jeu de données, on effectue
un apprentissage supervisé à l’aide du modèle interprétable.

Le modèle interprétable ainsi créé sera alors utilisé comme
explication pour l’observateur. Si cette approximation est
suffisamment fidèle, elle peut être utilisée dans l’environ-
nement à la place de la politique, permettant ainsi d’avoir
un maximum de contrôle sur l’agent.

3.2 Cartes de chaleur de l’observation

Les cartes de chaleur permettent d’identifier quelles par-
ties du vecteur d’entrée sont déterminantes dans la sélec-
tion de la sortie (comme l’illustre la figure 4). Appliqué
au cadre de l’apprentissage par renforcement, cela met en
valeur les parties de l’espace d’observation déterminantes
dans le choix de l’action. De par sa nature, cette forme d’ex-
plication fournit des informations sur la prise de décision de
la politique. La compréhension simple de ce type de repré-
sentation permet une utilisation par un large public. Il existe
trois techniques d’explicabilité pour obtenir cette explica-
tion : perturbation de l’observation, analyse du gradient et
architecture à base d’attention.



Figure 4 – Carte de chaleur par perturbation pour le jeu
“Breakout” d’Atari [8]. En surbrillance, les zones les plus
déterminantes pour le choix de la fonction de politique.

3.2.1 Perturbation de l’observation

L’analyse par perturbation consiste à appliquer diffé-
rentes modifications à l’observation pour étudier leur im-
pact sur la sortie de la fonction de politique [8]. Plus la
variation de la sortie due à une perturbation sur une des
composantes du vecteur d’entrée est importante, plus cette
composante se voit attribuer une pondération élevée. La
mesure de la perturbation s’effectue en calculant la distance
entre la sortie originale et la sortie avec une perturbation en
entrée. En utilisant cet ensemble de pondérations, on crée
une carte de chaleur qui permet à l’observateur de visuali-
ser quelles parties du vecteur d’observation sont sensibles
pour le choix de l’action.

3.2.2 Analyse du gradient de l’observation

L’analyse du gradient de l’observation est un ensemble
de techniques qui nécessitent une fonction de politique dif-
férenciable pour en extraire de l’information [30, 36, 13].
Pour se faire, on calcule le gradient de la fonction de poli-
tique pour l’ensemble des composants d’un vecteur d’en-
trée. Pour chaque composant du vecteur d’entrée, on obtient
avec ce gradient une pondération qui représente son impor-
tance dans la sortie de la fonction politique. À partir de ces
pondérations, on crée une carte de chaleur pour permettre
à l’observateur d’identifier visuellement les parties du vec-
teur d’entrée les plus influentes dans la sortie de la fonction
de politique.

3.2.3 Architecture à base d’attention

Les blocs d’attention constituent une architecture pour
les réseaux de neurones permettant de pondérer l’impor-
tance relative d’une partie d’un vecteur par rapport aux
autres parties de ce même vecteur [35]. La pondération se
calcule en fonction du vecteur lui-même et est apprise par le
réseau de neurones lors de sa phase d’apprentissage. Pour
une observation spécifique, chaque partie du vecteur d’ob-
servation se voit attribuer un scalaire. On peut donc estimer

que les parties avec les pondérations les plus élevées sont
les plus importantes pour le choix de la sortie [21, 14].
C’est cette carte de chaleur des blocs d’attention qui sera
communiquée à l’observateur comme explication.

3.3 Prédictions sur la trajectoire de l’agent

Effectuer des prédictions sur le futur d’une trajectoire
permet de se représenter ce à quoi le système s’attend,
fondé sur ses expériences d’entraînement (cf. figure 5). Ces
prédictions sont réalisées à l’aide de fonctions de valeur. Ces
fonctions permettent d’éclairer l’observateur sur le devenir
de la trajectoire de l’agent. Par leur nature, cette forme
d’explication renseigne sur la stratégie adoptée par l’agent.

La problématique de ce type d’approche réside dans la
nécessité de s’assurer que les valeurs prédites par ces fonc-
tions sont réellement déterminantes dans les actions sélec-
tionnées par l’agent. Pour cela, on utilise les techniques
suivantes : l’utilisation de fonctions de prédiction comme
observation et l’enrichissement du critique.

Figure 5 – Prédiction des sous-récompenses en fonction
de l’action choisie par l’agent pour un états donné [15]. En
fonction de l’action choisie par l’agent on peut déterminer
quelle sous-récompense il cherche à maximiser.

3.3.1 Fonctions de valeurs comme observation

L’objectif est d’entraîner des fonctions de valeurs in-
terprétrables afin de les utiliser comme observations pour
l’agent. Si les caractéristiques prédites par les fonctions de
valeurs ont du sens pour l’observateur, celui-ci sera capable
de déterminer les aspects que l’agent cherche à maximiser
par ses actions [16].

3.3.2 Enrichissement du critique

Afin d’obtenir des informations interprétables à partir des
prédictions du critique, il est possible de diviser ce critique
en sous-fonctions [15]. Ainsi, on décompose la fonction
de récompense en sous-fonctions de récompenses, repré-
sentant ainsi des sous-objectifs de la tâche à accomplir.
De manière similaire, pour chacune de ces sous-fonctions
de récompenses, on crée des sous-fonctions de critiques
qui leur sont associées, ainsi qu’une fonction de combi-
naison des critiques. L’agent sélectionnera ses actions de
manière à maximiser cette fonction de combinaison des



sous-critiques lors de son apprentissage. Grâce à cette mé-
thode, pour chaque observation et action de l’agent, on ob-
tiendra une prédiction sur les sous-objectifs qu’il tente de
maximiser. C’est cette prédiction qui servira d’explication
pour l’observateur.

3.4 Trajectoires de l’agent

Les trajectoires représentent une séquence d’interactions
entre l’agent et son environnement. En analysant ces trajec-
toires, l’observateur peut déduire la dynamique sous-jacente
de l’évolution de l’agent au sein de son environnement.
Selon le type de trajectoire utilisé (voir 2.2), le sujet de
l’explication varie.

L’utilisation des trajectoires post-entraînement pour ex-
pliquer la stratégie est systématiquement employée afin
d’obtenir une explication sur la stratégie de l’agent, même
en dehors du cadre du XRL. Cette méthode simple, peut être
perfectionnée grâce à des techniques telles que la décompo-
sition hiérarchique et l’extraction par analyse du critique.

Pour expliquer le processus d’apprentissage d’un agent,
on utilise des trajectoires d’entraînement ayant recours à la
technique d’extraction par comparaisons multi-critiques.

3.4.1 Décomposition hiérarchique

Les agents hiérarchiques sont des agents composés d’un
ensemble de sous-politiques spécialisées pour des tâches
précises dans des sous-ensembles d’états de l’environne-
ment. Cette méthode permet de répartir l’optimisation de la
fonction de récompense sur plusieurs modèles et simplifie
grandement l’apprentissage. Par ailleurs, ce découpage de
la fonction de politique peut également apporter de l’expli-
cabilité dans la stratégie de l’agent [3]. Si une sous-politique
est choisie, cela signifie que l’agent va mettre en place un
comportement spécialisé. Cette spécialisation dans le com-
portement nous donne des informations sur la stratégie mise
en place par l’agent pour maximiser la fonction de récom-
pense. La trajectoire de l’agent, ainsi que la sous-politique
sélectionnée pour chaque action sont utilisées comme in-
formations interprétables.

3.4.2 Extraction par analyse du critique

Dans cette technique, on utilise les prédictions du cri-
tique pour déterminer quelle trajectoire présenter à l’ob-
servateur [27]. Ainsi, on sélectionne un ensemble d’états
provenant de multiples trajectoires. Pour un même état, on
examine l’ensemble des actions possibles. L’état se voit at-
tribuer comme valeur la différence entre la prédiction du
critique avec l’action la plus basse et la prédiction du cri-
tique avec l’action la plus haute. Ensuite, on choisit de
présenter à l’observateur les trajectoires qui contiennent
l’état avec la valeur la plus élevée selon cette procédure.
On considère que ces trajectoires représentent les moments
critiques de l’agent et sont donc pertinents à soumettre à
l’analyse de l’observateur. Pour cette technique les trajec-
toires sélectionnées représentent l’information inteprétable
pour l’observateur.

3.4.3 Extraction par comparaisons multi-critiques

Dans cette approche, l’objectif principal est de pondérer
les interactions d’entraînement entre l’agent et l’environ-
nement, selon leurs influences sur le processus d’appren-
tissage. Pour atteindre cet objectif, plusieurs fonctions de
critique sont crées à l’aide de l’apprentissage off-policy. Un
apprentissage off-policy est un processus d’apprentissage
par renforcement qui permet à une politique d’apprendre
à partir de données générées par une politique différente
[7]. Chaque fonction de critique est entraînée sur un sous-
ensemble du jeu de données.

La fonction de critique de référence est élaborée en
exploitant l’intégralité du jeu de données. Ensuite, pour
chaque interaction agent-environnement, une fonction de
critique est de nouveau entraînée en excluant spécifique-
ment cette interaction. La disparité de prédiction entre une
fonction de critique et la fonction de critique de référence
représente l’impact de la suppression de cette interaction sur
l’apprentissage. Par ce processus, une valeur est attribuée à
chaque interaction en fonction de cette différence : plus la
disparité est grande, plus la valeur attribuée à l’interaction
est élevée.

Une valeur plus élevée indique que l’interaction est consi-
dérée comme plus importante dans le processus d’appren-
tissage. Ces valeurs sur les interactions agissent comme
des explications pour l’observateur, offrant un moyen savoir
l’importance de l’interaction agent-environnement dans le
cadre du processus d’apprentissage.

3.5 Contrefactuelles de l’observation

Dans le contexte de l’apprentissage par renforcement, les
explications contrefactuelles sont utilisées pour générer de
nouvelles observations (cf. figure 6). Cette nouvelle obser-
vation distincte de la première conduit l’agent à adopter un
comportement alternatif. Une explication contrefactuelle
vise à expliquer le processus décisionnel de l’agent. La mo-
dification de l’observation renseigne l’observateur sur les
ajustements nécessaires pour que l’agent adopte un com-
portement différent. La méthode dont on dispose pour créer
des contrefactuelles est l’utilisation de l’espace latent pour
la génération de contrefactuelles.

Figure 6 – Contrefactuelle sur le comportement de l’agent
pour le jeu Space Invader [22]. Sur l’image de gauche l’ob-
servation provoque l’action “LEFT”, tandis que pour l’ob-
servation de l’image de droite, l’action sélectionnée par
l’agent est “RIGHT_FIRE”.



Dans cette technique, on a recours à des modèles géné-
ratifs [4] pour exploiter la représentation latente. Il s’agit
d’un type de modèle qui apprend à générer de nouvelles
données en imitant les données d’entraînement. Dans cette
technique, les modèles génératifs cherchent à produire des
observations alternatives susceptibles de modifier les ac-
tions de l’agent [22].

La difficulté dans ce type de procédé réside dans le fait
que pour servir d’explication, les contrefactuelles doivent
être à la fois proches et réalisables. Une contrefactuelle
proche signifie une contrefactuelle qui ne diffère pas trop
de l’observation d’origine. Une observation contrefactuelle
réalisable est une contrefactuelle qui fait sens comme ob-
servation dans l’environnement considéré.

3.6 Modèles de l’interaction agent-environnement

La modélisation des interactions entre un agent et son
environnement permet de comprendre la manière dont les
décisions de l’agent sont prises et quels impacts elles ont
sur l’environnement (cf. figure 7). En incorporant ces in-
teractions dans un modèle explicatif, on peut mieux appré-
hender les relations complexes entre l’agent et son envi-
ronnement, identifiant ainsi les facteurs déterminants dans
le processus décisionnel. De par la gestion de l’interaction
agent-environnement, ce type d’explication a pour objec-
tif d’expliquer la stratégie de l’agent. Les méthodes utilisées
afin d’avoir une explication sous forme d’interactions agent-
environnement sont : apprentissage d’un réseau bayésien
et exploitation de l’espace latent pour la génération d’un
MDP.

Figure 7 – Modèle de l’interaction agent-environnement
pour le jeu vidéo Starcraft 2 [18]. Les sommets représentent
des variables aléatoires. Les liens représentent les causalités
entre les variables aléatoires.

3.6.1 Apprentissage d’un réseau bayésien

Il est possible d’observer l’évolution d’un agent dans un
environnement sous la forme d’un ensemble de variables
aléatoires liées entre elles par un réseau bayésien [18].
On définit des variables aléatoires comme représentant les
aspects externes (l’environnement) et les aspects internes
à l’agent (les actions). En étudiant les trajectoires, il est
alors possible de déduire des liens de causalité entre toutes
ces variables aléatoires. À la fin du processus, on obtient
un graphe de liens de causalité pondérés qui servira d’ex-
plication pour l’observateur (cf. figure 7). C’est ce réseau
bayésien représentant les interactions entre l’agent et l’en-
vironnement qui sera utilisé comme explication.

3.6.2 Utilisation de l’espace latent pour la génération
d’un MDP

Chaque couche d’un réseau de neurones fonctionne
comme une projection d’un espace vers un autre [37]. En
parcourant les couches successives d’un réseau de neurones,
l’information prend une forme de plus en plus abstraite. On
peut supposer que deux vecteurs proches dans cet espace
de projection sont également proches en terme de percep-
tion pour l’agent. De ce constat, il est possible de redéfinir
un MDP en passant par la représentation abstraite des
dernières couches d’un réseau de neurones. Une fois le
nouveaux MDP finalisé, on obtient un modèle d’interaction
entre l’agent et son environnement. Ce modèle représenté
sous forme d’un graphe, sera utilisé comme explication.

4 Discussion

Pour l’XRL, les premières tentatives de classification
datent du début des années 2020 [24, 12]. Pendant cette pé-
riode, les techniques de classification reposaient en grande
partie sur les approches XAI généralistes, à savoir la di-
vision entre deux catégories d’explication : “locale” et
“globale”. Les explications locales fournissent des infor-
mations spécifiques à une entrée particulière du système et
répondent à la question suivante : quel est l’élément déter-
minant, dans cette entrée, pour le choix du système? Les
explications globales ont quant à elles pour objectif de four-
nir des informations sur la manière dont le système effectue
ses choix, mais cette fois-ci sur l’ensemble des entrées pos-
sibles.

Cette première catégorisation ne saisit pas les spécificités
de l’apprentissage par renforcement, créant ainsi des impré-
cisions dans le système de classification. Pour remédier à
cette lacune, une nouvelle génération d’articles, parus en
2023 [19, 25], a intégré les particularités de l’apprentissage
par renforcement dans son système de classification.

L’article de 2023 proposé par Milani et al. [19], suggère
que la classification doit être fondée sur ce que les méthodes
cherchent à expliquer. Trois catégories de sujets d’explica-
tion sont décrites : “importance des caractéristiques” (Fea-
ture Importance, FI), “explication au niveau politique” (Po-
licy Level, PL), et “explication du processus d’apprentissage
et du processus décisionnel de markov” (Learning Process
and markov decision process). Ce type de classification est
en grande partie une adaptation de l’approche XAI clas-
sique pour le domaine du XRL : les catégories “locale” et
“globale” sont remplacées dans cette classification par FI et
PL. Comme différence majeure, on peut noter l’ajout d’une
nouvelle catégorie “processus d’apprentissage et du MDP”
qui regroupe un ensemble disparate d’éléments, à savoir :
les explications de l’apprentissage ainsi que toutes les mé-
thodes qui tirent leur explication du critique. Cette dernière
catégorie s’inscrit difficilement dans la logique initialement
proposée par les auteurs puisqu’elle contient en elle-même
des explications se référant au MDP, alors que jusqu’à pré-
sent, la classification se faisait uniquement par rapport au
sujet des explications.

L’article de Qing et al. [25] quant à lui utilise des mé-
thodes de classification fondées sur les sources. Pour cette
équipe de recherche, les grandes catégories à considérer



sont : les explications du “modèle de l’agent” (Agent Model-
Explaining), les explications des “récompenses” (Reward-
Explaining), les explications des “états” (State-Explaining)
et les explications des “tâches” (Task-Explaining). Cepen-
dant, encore une fois, des approximations fragilisent la
structure de classification. Par exemple, la catégorie “ex-
plication des états” n’est pas réellement une source d’expli-
cation : on ne peut rien expliquer de la représentation d’un
état en lui-même. C’est l’interprétation faite par la politique
ou par le critique de l’état qui produit de l’explicabilité.

Ces deux modèles présentent quelques imprécisions dans
leurs classifications lorsqu’ils sont examinés individuelle-
ment. Cependant, cette situation s’explique par le fait qu’ils
ont adopté chacun une seule approche pour leurs classifica-
tions. En intégrant les différentes approches proposées par
ces deux articles, nous avons élaboré une classification plus
complète qui prend en compte et intègre les points de vue
respectifs de chacun.

Une observation notable émanant de l’analyse de l’état de
l’art, à travers le prisme de notre système de classification,
réside dans le fait que très peu de techniques se donnent
pour mission d’expliciter le processus d’apprentissage lui-
même. Cette lacune peut être attribuée à l’idée que, dans
une perspective d’application concrète dans le monde réel,
de telles explications peuvent sembler peu pertinentes, étant
donné qu’elles ne fournissent pas d’informations détaillées
sur le comportement de la politique adoptée. Cependant,
nous jugeons pertinent d’explorer cet aspect. En effet, iden-
tifier les stratégies viables dans un environnement donné et
comprendre les raisons pour lesquelles une stratégie est pri-
vilégiée par rapport aux autres peut offrir des informations
significatives. Bien que ces informations ne soient pas di-
rectement utilisables pour l’intégration opérationnelle des
agents, elles peuvent servir à comparer les différents algo-
rithmes d’apprentissage par renforcement entre eux.

5 Conclusion

Notre article a mis en lumière les enjeux cruciaux à pro-
pos de l’apprentissage par renforcement explicable, dont le
but est de faciliter l’intégration d’agents formés par ren-
forcement dans des situations du monde réel. Il souligne
également la nécessité de structurer ce domaine de manière
efficiente, compte tenu de sa dynamique croissante. À cette
fin, nous avons élaboré une nouvelle taxinomie en fusion-
nant deux perspectives existantes [19, 25].

Cette classification repose sur des aspects spécifiques
de l’apprentissage par renforcement, mettant en exergue
les concepts de source d’explication, d’explication et de
sujet d’explicabilité. L’état de l’art présenté dans cet ar-
ticle démontre la pertinence de notre nouveau système de
classification. Cet outil méthodologique offre la possibilité
d’organiser de manière plus efficace les futures recherches
dans ce domaine.

Cependant, un élément central demeure à discuter en dé-
tail : le type d’audience auquel une explication est destinée.
Comme illustré dans la figure 3, une explication est élaborée
pour être interprétée par un observateur. Généralement, on
peut classer un observateur dans l’une des trois grandes ca-
tégories d’audience : les experts en intelligence artificielle,

les spécialistes du domaine d’application du modèle d’IA,
et les non-initiés, c’est-à-dire des observateurs qui ne pos-
sèdent aucune connaissance ni en intelligence artificielle ni
dans le domaine d’application [19].

Pour évaluer l’impact d’un processus explicatif sur l’un
de ses publics cibles, il est impératif que la communauté
de chercheurs établisse des protocoles d’évaluation visant à
mesurer la pertinence d’une explication. Ce domaine a été
exploré par Milani et al. [19], dont le travail permet l’intro-
duction d’une classification des différentes méthodes d’éva-
luation ainsi que diverses métriques permettant de quantifier
l’efficacité d’une explication. Des recherches approfondies
dans cette direction sont nécessaires, notamment pour com-
parer différentes approches d’explicabilité et évaluer leur
pertinence en fonction du public visé.
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