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Définitions

Intelligence Artificielle

Intelligence Artificielle

Comportement humain | Comportement rationnel
Raisonnement humain | Raisonnement rationnel

Données : Images, Sons, Vidéo, Texte, Tables Attribut-Valeur,
Entiers, Classes,...

Nature de donnée d'entrée + Nature de sortie 4 spécification

Classification : Texte — Classe, Condition
Sous-titrage d'images : Image — Texte, Décrire
Traduction : Texte — Texte, Changer la langue

3/21



Intelligence Artificielle et Modeéles de Langue
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Définitions

Grands Modeles de Langue

Systéme : Fonction associée a la tache tierce

Modéle : Partie entrainée pour
Représentation de I'environnement la tache tierce

22

Exemple : BERT pour la classification de texte
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Intelligence Artificielle et Modeéles de Langue

Le modele Transformer

Architecture du Transformer [Vaswani et al., 2017]
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Le modele Transformer

Architecture du Transformer [Vaswani et al., 2017]

Output Composants Techniques :

Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
Add & Norm

Multi-Head
Attention

@ Réseau de neurones

@ Connexion résiduelle &

Add & Norm

Feed
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Intelligence Artificielle et Modeéles de Langue

Le modele Transformer

Mécanisme d’attention

Figure — Scaled Dot Product
Attention [Vaswani et al., 2017]
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Figure — Mécanisme d'attention
multi-téte [Vaswani et al., 2017]
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Les modéles boite-noire

Modele Boite-noire

Modele Boite noire

Modeles pour lesquels les processus de décision ne sont pas
transparents pour I'humain

Probleme : Perte de confiance pour certains usages
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Définitions

Explicabilité de I'lA
Rendre humainement compréhensible les raisons pour lesquelles un

modele effectue une certaine prédiction
[Garouani et al., 2024, Bell et al., 2022]
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Explicabilité de I'lA
Rendre humainement compréhensible les raisons pour lesquelles un

modele effectue une certaine prédiction
[Garouani et al., 2024, Bell et al., 2022]

| \

Comprendre

Etre capable d'anticiper et/ou justifier le comportement du modele
[Bell et al., 2022]

.

9/27



L'eXplicabilité de I'Intelligence Artificielle
[ eJele]

Définitions et enjeux

Définitions

Explicabilité de I'lA
Rendre humainement compréhensible les raisons pour lesquelles un

modele effectue une certaine prédiction
[Garouani et al., 2024, Bell et al., 2022]

Comprendre

Etre capable d'anticiper et/ou justifier le comportement du modele
[Bell et al., 2022]

Explication

Tout support rendant le processus de décision d'un modele
humainement intelligible.
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Définitions et enjeux

Formes d’explication

[CLS] there may not be a critic alive who harbors as much affection for shlock monster
movies as i do.. i delighted in the sneaky - smart @nferainmen of ron underwood *s big
- underground - worm yarn tremors ; i even giggled at last year ' s critically - savaged big
- underwater - snake yarn anaconda . something about these films causes me to lower my
inhibitions and return to the saturday afternoons of my youth , spent in the company of
ghidrah , the creature from the black lagoon and the blob . deep rising , & big - undersea -
serpent @il . does n * t quite pass the test . sure enough , all the modern monster movie
i are in place : fi conspicuously multi - ethnic / multi - national collection of
bait . . . excuse me , characters ; an isolated location , here a derelict cruise ship in the
south china sea ; some comic relief ; a few cgi - enhanced gros: and at least one
big explosion . there are too - cheesy - to - be - accidental elements , like a sleazy shipping
magnate ( anthony heald ) who also appears to have a doctorate in marine biology , or
a slinky international jewel thief ( famke janssen ) whose white cotton tank top hides
a heart of gold . as it happens , deep rising §§ noteworthy primarily for the mechanical
manner in which if spits out all those ingredients . a terrorist crew , led by squinty - eyed
mercenary hanover ( wes studi ) and piloted by squinty - eyed boat captain finnegan (
treat williams ) , shows up to loot the cruise ship § the sea monsters show up to eat the
mercenary crew ; a few surv 1g cre and up go the lights
s hard to work iip much FHHUSHSH fof this sort of [fless [ - [N . cspcially
“hun a monster moview should make you laugh every time it make ream . here
{6 laughs are provided almost entirely by kevin j . o * connor , generally AiSing as the
crew ' s fraidy - cat mechanic . writer / dif66tOF stephen sommers 66§ most concerned
of action - horror menace - - something over - populated with gore -
drenched skeletons , something where the gunfire and special effects are taken a bit too
deep rising is missing that one unmistakable cue that we ’ re expected to have
a ridiculous good time , not hide our eyes . case it point , comparing deep rising to its
recent cousin anaconda . in deep [SEP]
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[CLS] there may not be a critic alive who harbors as much affection for shlock monster
movies as i do . i delighted in the sneaky - smart entertainment of ron underwood * s big
- underground - worm yarn tremors ; i even giggled at last year ' s critically - savaged big
- underwater - snake yarn anaconda . something about these films causes me to lower my
inhibitions and return to the saturday afternoons of my youth , spent in the company of
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a heart of gold . as it happens , deep rising §§ noteworthy primarily for the mechanical
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[CLS] there may not be a eritic alive who harbors as much affection for shlock monster
movies as i do . i delighted in the sneaky - smart enfertainment of ron underwood * s big
- underground - worm yarn tremors ; i even giggled at last year ' s critically - savaged big
- underwal films causes me to lower my
inhibitions and return to the saturday afternoons of my youth , spent in the company of
ghidrah , the creature from the black lagoon and the blob . deep rising , & big - undersea -
serpent J@iH , does n ' t quite pass the test . sure enough , all the modern monster movie
i i are in place : fi conspicuously multi - ethnic / multi - national collection of
bait . . . excuse me , characters ; an isolated location , here a derelict cruise ship in the
south china sea ; some comic relief ; a few cgi - enhanced gross - outs ; and at least one
big explosion . there are too - cheesy - to - be - accidental elements , like a sleazy shipping
magnate ( anthony heald ) who also appears to have a doctorate in marine biology , or
a slinky international jewel thief ( famke janssen ) whose white cotton tank top hides
a heart of gold . as it happens , deep rising §§ noteworthy primarily for the mechanical
manner in which f spits out all those ingredients . a terrorist crew , led by squinty - eyed
mercenary hanover ( wes studi ) and piloted by squinty - eyed boat captain finnegan (
treat williams ) , shows up to loot the cruise ship § the sea monsters show up to eat the
mercenary crew ; a few survivors make it to the closing credits . and up go the lights
it s hard to work up much FHBHSESH f6F this sort of [fles , especially
when a monster moview should make you laugh every time it make eam . here
{16 laughs are provided almost entirely by kevin j . o * connor , generally AIiising as the
crew s fraidy - cat mechanic . writer / diréeor stephen sommers §66ms most concerned
witl gicating § [l of action - horror menace - - something over - populated with gore -
Baze: §22,533, Prediction: $24.203 drenched skeletons , something where the gunfire and special effects are taken a bit too
seriously . deep rising is missing that one unmistakable cue that we * re expected to have
a ridiculous good time , not hide our eyes . case it point , comparing deep rising to its
recent cousin anaconda . in deep [SEP]
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Fidélité vs Accessibilité

Des attendus contradictoires avec des conséquences

@ sur-simplification = confiance indue [Gilpin et al., 2019]
@ sous-simplification = inutilisable [Mersha et al., 2025]
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Définitions et enjeux

Fidélité vs Accessibilité

@ sur-simplification = confiance indue [Gilpin et al., 2019]

@ sous-simplification = inutilisable [Mersha et al., 2025]

Des attendus contradictoires avec des conséquences

v

Et un rapport avec le grand public compliqué

@ Les explications créent une surcharge d'informations
[Bell et al., 2022]

@ Créé une crainte [Kastner et al., 2021]

A
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Taxonomie des méthodes d'explication

Caractéristiques

Méthodes d'explication de l'intelligence artificielle

Explication différente Utilise les paramétres Appliqué pour
pour chaque classe ? du modele ? une entrée ?
- oui non oui  non
oui
non
N \ e N\ v N
Class-spécific Class-agnostic Model-specific Model-agnostic Locale Globale
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Taxonomie des méthodes d'explication

Stratégies

SHAP

Exemple adverse

Exemple contre-factuel

LIME

par perturbation par I'exemple

Stratégies des Méthodes Attention flow

LRP d'Explication

par rétro-
propagation

a base d'attention Rollout

basée sur
le gradient

Raw attention

Visualisation

GradCAM

InputXGradient
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Les attendus

Les attendus

Attendus d'une explication [Gilpin et al., 2019]
o Fidele au raisonnement du modele

@ Intelligible pour le public visé
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Les attendus

Les attendus

Attendus d'une explication [Gilpin et al., 2019]

o Fidele au raisonnement du modele

@ Intelligible pour le public visé

Attendus d'une méthode d'explication [Mersha et al., 2025]

@ Robustesse
@ Consistance

@ Contrastivité
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Les approches

Les approches

@ Comparer a des explications canoniques
@ Comparer les méthodes d'explication entre elles
e Evaluer individuellement

@ Analyser théoriquement
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Les approches

Comparer les explications a des explications canoniques

© Définir une explication attendue

@ Calculer la performance de la méthode d'explication

@ La Ground Truth humaine n'est pas adaptée
@ Construire une Ground Truth a partir du modele utilisé ?
e Explication idéale? [Neely et al., 2022]
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Les approches

Comparer les méthodes d’explications entre elles

© Prendre une méthode d'explication comme référence

© Comparer ses explications avec celles de la méthode d’explication
évaluée

@ Approches différentes d'une méthode a |'autre
@ Suppose la méthode de référence idéale
@ Quel sens? [Neely et al., 2022]
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Les approches

Evaluer individuellement

Utiliser des métriques indépendantes qui évaluent les attendus

@ Définir les attendus (exhausivité)

@ Trouver des métriques qui correspondent

@ Besoin de métriques universelles ou comparables
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Les approches

Aparté : Cas du jugement humain

Demander a des personnes d'évaluer la méthode a I'aide de critéres
définis
Mais

o Evaluation qualitative

e Risque de biais [Gilpin et al., 2019]

@ Difficile a réaliser

@ Problemes de comparabilité
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Les approches

Analyse théorique des méthodes d'explication

© Reprendre les définitions mathématiques du modeéle et de la
méthode d'explication

© Juger les attendus d'un point de vue théorique

@ Modeles boite-noire
@ Définir mathématiquement les attendus
o Ex : [Lopardo et al., 2024]
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Evaluer les méthodes d’explications

Retour sur les enjeux de I'évaluation des méthodes d'explication

Existence des idéaux

@ Explication idéale
@ Méthode d'explication idéale

o Pas de consensus [Garouani et al., 2024]
o Une méthode universelle est-elle possible ? (ex :
[Mersha et al., 2025])
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Evaluer les méthodes d’explications

Retour sur les enjeux de I'évaluation des méthodes d'explication

Comparaison

@ Les explications sont-elles comparables ?
@ Les méthodes d'explication sont-elles comparables ?
@ Les métriques donnent-elles des résultats comparables ?

@ Quel sens?
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Evaluer les méthodes d’explications

Retour sur les enjeux de I'évaluation des méthodes d'explication

Universalité

@ Les méthodes d'explication sont-elles adaptées ...

@ ... a tous les modeles?
@ ... a toutes les taches?

@ Les métriques sont elles adaptées a tous les méthodes
d'explication ?
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Perspectives

@ Faire un bilan des attendus et des métriques existantes

@ Comparer les méthodes d'explications en fonction de la tache
traitée par le systéeme
o Déterminer des besoins spécifiques aux taches impliquant du
texte
o Evaluer la pertinence d'une métrique universelle
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Architecture de BERT

Architecture de BERT

Output
Probabilities

Linear

G —
Add & Norm
Feed
Forward

Add & Norm
Multi-Head
Attention

Figure — Architecture du modele BERT

———
Positional
®

Encoding
Input
Embedding

Inputs
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Architecture de GPT

Architecture de GPT

Text Task
Prediction | Classifier

®

Feed Forward

Figure — Architecture du modeéle GPT
[Radford et al., 2018]

12x —

®

Masked Multi
Self Attention

Text & Position Embed
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Architecture de T5

Architecture de T5

Output
Probabilties

Add & Norm
Feed
Forward
Add & Norm

Multi-Head
Aftention

Différences :
e @ Normalisation sans biais

Add & Norm
Feed
Forward

Add & Norm
Multi-Head
Atention

=

Add & Norm
Masked
Multi-Head

Atention

L -

Nx

@ Connexion résiduelle apres la
/ normalisation

Positional Positional

Encoding Encoding . - .
] %] e Encodding positionnel relatif

Inputs Outputs

(shifted right)

Figure — Architecture du
Transformer [Vaswani et al., 2017] /10
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Méthode d’explication a base d'attention

Matrice d'attention
Mesure |'importance de la relation entre chaque mot de I'entrée

Approches :

@ Visualisation

@ Exploitation directe d'une
seule matrice

@ Combinaison des matrices
pour obtenir des scores
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Méthode d’explication a base d'attention

Méthode d’explication a base d'attention

Matrice d'attention
Mesure |'importance de la relation entre chaque mot de I'entrée

Remarques :

Approches : L ,
@ Exploitation d'une forme de

@ Visualisation . . : )
représentation de |'entrée

@ Exploitation directe d'une

: @ mais prise en compte partielle
seule matrice

o _ du modele
° Comblnalso_n des matrices o [Lopardo et al., 2024] remet
pour obtenir des scores .
en question cette approche
d'un point de vue théorique
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Visualisation de |'attention

r'yyy

T IFIFITTTT

Layer: [0 v|Attention: [All

I
went
to
the
store

At

the
store

l
bought
fresh
fruit

1
went
to

the
store
At

the
store

1
bought
fresh
fruit

model view

attention head view

neuron view

Figure — BertViz [Vig, 2019] permet de visualiser le mécanisme d'attention

a différentes échelles
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Méthode d’explication par propagation

Propager de la sortie vers I'entrée pour retrouver I'importance de
chaque partie de I'entrée sur une sortie

<::>::x“:<’“<::>(\\iri"' - ‘II' - <:> o
10 00 @l =00}
O @@

Figure — Intuition de Layer-wise Relevance Propagation [Bento et al., 2021]

(n) xfwih o J(nt1) s
R™ =5 ster Ri ot v = max(0, v) [Montavon et al., 2019]
! Xj/ Wj/,-
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Méthode d’explication par perturbation

Méthode d’explication par perturbation

Observer le comportement du modele au voisinage d'une entrée et
I'impact des variations sur la prédiction.

Local Interpretable Model-agnostic Explanation (LIME) : Soient M
un modele et x une entrée

© Construire un ensemble X de versions perturbées de x
@ Entrainer un modele interprétable M’ sur X x M(X)

© L'interprétation de M’ est une approximation de M au voisinage
de x
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Méthodes d’explication par I'exemple

Panda Adversarial Gibbon .
(60% confidence) Perturbation (99% confidence)
Loan
Loan approved
rejected

If request
lower of
2K
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Modeles a base de concepts

ADDITIONAL Parrot
KNOWLEDGE £ [’\ Concept [ uw |
. Annotation Model Prediction
& Beak, Wing, @
*J G Class-Concept
Relation
Beak — Parrot

Node-Concept
Association

Symbolic [:TX]4

/ / A Concept @
=

-—) ad -
I Visualization

/ L
= Unsupervis ._' ‘;’
INPUT Concept Basls

Data Projection . i
) Concept Representation Explanations

EXPLAINED MODEL/ OUTPUT
EXPLAINABLE-BY-DESIGN MODEL

l"
[--e°]

D ;
I Beak

Concept

iy

ih\

Figure — Types de concepts et d’explications a base de concepts
[Poeta et al., 2023] 10/10
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