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Chapitre 1

Introduction

Ces travaux se sont déroulés entre le 1 octobre 2020 et le 30 septembre 2023.
Ils ont été financé par le projet de recherche MEDIA-IRM-3D (MEdical Data
Intelligent Analysis — Interpretation, Reconstruction and Manipulation in 3D).
Ce projet MEDIA-IRM-3D s’appuie sur ’avénement de nouvelles approches de
modélisation a l'intersection entre la physique de I'IRM, la simulation numérique a
large échelle & partir de modéles mathématiques, I'apprentissage machine et le calcul
a haute performance qui permettront & un IRM de nouvelle génération (3 Tesla et
7 Tesla) de devenir un véritable outil de diagnostic, de prédiction, de simulation et
d’aide aux décisions médicales par la réalisation d’examens totalement non invasifs.
Ce projet s’inscrit dans le cadre de la visualisation de données médicales en vue de
leur analyse physiologique et métabolique. Nous souhaitons utiliser les données issues
des IRM de différentes champs magnétiques (1.5 Tesla a 7.0 Tesla) pour favoriser
une reconstruction 3D plus fine des organes. Il implique 3 theéses, dont celle-ci, et 1
post-doc. II a été porté par Sébastien Horna (I3M, Laboratoire XLIM — UMR CNRS
7252 — Université de Poitiers).

Les partenaires académiques sont :

— Laboratoire de Mathématiques et Applications — UMR CNRS 7031 — Uni-

versité de Poitiers

— Université de Balamand (Liban)

— Université Heriot-Watt (Edimbourg, Royaume-Uni)

Les partenaires socio-économiques sont :

— SIEMENS HEALTHINEERS



— Centre Hospitalier et Universitaire de Poitiers

— Centre Hospitalier et Universitaire de Limoges

Le laboratoire I3M (Imagerie Métabolique Multi-noyaux Multi-organes) est un
laboratoire commun CNRS entreprise, associant SIEMENS HEALTHINNERS, le
CHU et 'Université de Poitiers. Le laboratoire I3M (Imagerie Métabolique Multi-
noyaux Multi-organes), centre transdisciplinaire unique en France, et méme en Eu-
rope, basé sur I'imagerie métabolique des organes, dédié a la recherche fondamen-
tale et clinique. Ce premier laboratoire commun avec une entreprise pour l'institut
INSMI a le privilége d’exploiter les images de 'IRM 7 Tesla et de travailler avec le
laboratoire XLIM.

Le laboratoire XLIM UMR CNRS 7252, est un Institut de Recherche pluridis-
ciplinaire, localisé sur plusieurs sites géographiques, a Limoges sur les sites de la
Faculté des Sciences et Techniques, de 'ENSIL, d” Ester-Technopole, sur le Campus
Universitaire de Brive et & Poitiers sur le site de la Technopole du Futuroscope. Il
est centré sur I’électronique et les hyperfréquences, 'optique et la photonique, les
mathématiques, I'informatique et 'image, la Conception Assistée par Ordinateur
(CAO), dans les domaines spatial, des réseaux télécom, des environnements sécu-
risés, de la bio-ingénierie, des nouveaux matériaux, de I'énergie et de l'imagerie.
Parmis les axes du laboratoire XLIM, il y a 'axe ASALI. L’axe ASALI est une
structure de recherche dédiée a la synthése et a 'analyse d’images, sur deux sites
géographiques (Limoges et Poitiers). Les défis scientifiques sont la conception d’ob-
jets complexes structurés en dimension arbitraire, la modélisation et le traitement
des informations couleurs et spectrales des images et des vidéos, la synthése d’image
réaliste & base de modeéles procéduraux qu’ils soient statistiques ou physiques. La

dynamique scientifique de I’axe repose sur plusieurs éléments structurants :

— le développement de modéles statistiques pour la définition et la mesure d’at-
tributs visuels, exploités a la fois pour ’analyse d’images, la synthése de tex-
tures, ou encore la simulation d’éclairage :

— la conception de modéles liés a la perception humaine pour la prise en
compte de l'observateur dans les outils d’analyse, de traitement, de re-
cherche d’images ou dans I'estimation de la qualité pergue;

— le développement d’outils théoriques pour 'analyse et la prise de décision
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(apprentissage) dans le contexte des images multivaluées:;

— la définition de modéles et logiciels robustes dédiés a la génération et
a la manipulation de la géométrie, discréte ou continue, en dimension
quelconque ;

— la conception et la mise en ceuvre de modeles de haut niveau dédiés a
la simulation de phénomeénes naturels et a 1'ajout de détails de mondes
virtuels réalistes.

— les activités de 'axe ASALI forment une chaine compléte, depuis des re-
cherches fondamentales jusqu’au développement d’applications industrielles,
au travers de 3 équipes dans les 2 thématiques suivantes :

— l'informatique graphique et la synthése d’image : Cette thématique corres-
pond a la communauté scientifique Computer Graphics, avec une partie
importante des aspects centrés autour de la modélisation géométrique, du
rendu réaliste et de la simulation d’éclairage. Deux équipes de recherche
composent ce théeme, IG et SIR, chacune a ses spécificités scientifiques.

— le traitement et l'analyse (de séquences) d’images : Cette thématique a
une identité scientifique centrée sur la chaine de vie des images multiva-
luées. Initialement centrée sur 'image couleur, la thématique s’est étendue
a 'ensemble des images multivaluées et plus récemment sur ’adaptation
des approches d’apprentissage profond et de I'Intelligence Artificielle & ce
contexte multivalué. L’ensemble correspond a la communauté Image Pro-
cessing and Computer Vision. Cette thématique correspond aux travaux

de recherche de 1’équipe ICONES, équipe a laquelle nous appartenons.
Nous présentons maintenant le contexte scientifique de nos travaux.

Depuis les trois derniers siécles, 'automatisation a permis, dans le domaine in-
dustriel, de déléguer des taches de traitement de la matiére a des machines, taches
qui étaient précédemment effectuées par ’'Homme. Cette automatisation a permis
de drastiquement augmenter les volumes de productions, de pérenniser et de fiabi-
liser les processus de productions. Cependant, il y a encore quelques décennies, le
traitement automatisé et efficace de l'information n’était lui pas transférable aux
machines et était une capacité fonciérement humaine. Aujourd’hui, dus a différents

facteurs, nous pouvons traiter 'information efficacement avec des machines. Comme
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pour la matiére, cette automatisation via des machines a permis d’augmenter signi-
ficativement le volume de traitement de I'information par rapport & celui réalisable
par des humains. Cependant, I'étude de la matiére a commencé bien plus tot que
celle de I'information. Bien que le traitement automatique de I'information regoive
aujourd’hui une grande attention de la part de la communauté scientifique, la fiabi-
lisation des processus de traitement de I'information par des machines reste un vaste
sujet d’étude, stirement plus large que leurs homologues traitant la matiére. Ces en-
tités calculatoires, ou encore, ces modéles, permettant de traiter automatiquement

et efficacement de I'information, sont alors qualifiés d’intelligents.

Tout comme I'impact qu’a eu le traitement automatisé de la matiére sur le dé-
veloppement des sociétés et de leurs économies, celui du traitement automatisé de
I'information joue aujourd’hui un réle prépondérant sur la définition des sociétés
d’aujourd’hui et de demain. Il existe aujourd’hui une multitude de domaines ot le
traitement automatisé de 'information est déterminant pour la réussite de certaines
taches notamment, celle relative a la société, par exemple dans le domaine médical,

politique, ou encore dans celui du transport autonome.

Cependant, pour des raisons éthiques ou encore juridiques, ces traitements doivent
étre fiables et ne doivent pas avoir d’impact négatif sur nos sociétés. Il est alors
nécessaire d’avoir une instance de contréle pour ces modeéles. Cela permet alors de
rendre transparents leurs fonctionnements et ainsi de décider si leurs utilisations sont
bénéfiques ou non pour nos sociétés. En paralléle du développement des modéles in-
telligents toujours plus performants et applicables & de plus en plus de problémes, les
scientifiques se sont alors nécessairement intéressés aux questions sur l'utilisabilité
et la transparence de ces modéles dans et pour notre société. Cela est 'objet des

travaux présentés dans ce document.

Les quatre premiers chapitres de ce document se référent a ’existant concernant
ces modeles dits intelligents et sur les méthodes permettant leurs controles. Les trois
derniers chapitres porteront sur les travaux, effectués pendant ces trois années de
recherche au sein de 'axe ASALI du laboratoire XLIM, s’intéressant au controle des

modeéles intelligents.

Dans le premier chapitre, nous introduisons ces modeéles, leur genése, leurs limites

et ce qui leur est nécessaire pour étre qualifiés d’intelligents.
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Dans le second chapitre, nous nous intéressons a une classe de modéle ayant
des propriétés particuliérement intéressantes pour le traitement de l'information

contemporaine, il s’agit des réseaux de neurones.

Dans le troisiéeme chapitre, nous nous intéresserons a une classe de problémes spé-
cifiques , dit & a priori géométriques, pour lesquels les réseaux de neurones peuvent
étre adaptés, donnant naissance & une sous partie de I’ensemble des réseaux de

neurones : les réseaux de neurones a priori géométriques.

Dans le quatriéme chapitre, nous évoquons les travaux existants concernant les
méthodes de controle pour les modéles intelligents incluant un a priori géométrique

dans leurs définitions ou non.

Dans le cinquiéme chapitre, nous décrivons nos premiers travaux dans le domaine
du contrdle des modeéles intelligents. En effet, ils portent sur une analyse des mé-
thodes de controle existantes dans le domaine de la neurologie. Ce travail a permis
de retrouver des résultats présents dans la littérature biologique via des arguments
numériques produits par des modéles intelligents. Ce travail illustre, de maniére fa-
vorable, la possibilité de 'utilisation de modeéles intelligents dans le domaine de la

neurologie.

Dans le sixiéme chapitre, nous détaillons la généralisation d’une méthode de
controle efficace a une classe de modéles, a a priori géométrique, plus large que celle
pour laquelle elle avait été créée initialement. Dans ce travail, nous illustrons en
quoi cette méthode reste pertinente par rapport a I’état de 'art avec des mesures

quantitatives et qualitatives usuelles.

Dans le septiéme chapitre, nous appliquons la méthode de controéle précédemment
évoquée a la caractérisation numérique d’émotions faciales. Nous montrons la aussi la
pertinence de la méthode par rapport a I’état de ’art, renforgant ainsi la pertinence
globale de la méthode par rapport aux méthodes existantes, bien que celle-ci ait

quelques limitations.

Enfin, dans le huitiéme chapitre, nous levons une des principales limitations de
la précédente méthode et intégrons un point manquant, a notre connaissance, dans
toutes les méthodes de controle existantes. Dans ce chapitre, nous présentons alors
une nouvelle méthode de controle ayant une grande compatibilité avec les modéles

intelligents a a priori géométriques, et incluant la dépendance sociale auxquelles les



méthodes de controle sont par essence dépendantes comme nous le verrons.
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16 2.1. Théorie de l'information

Aujourd’hui ce que I'on appelle communément les intelligences artificielles sont
des modéles calculatoires reposant sur la théorie de I'apprentissage profond. Dans
plusieurs domaines, ces modéles sont plus performants pour résoudre certains pro-
blémes que les humains. De part leurs performances sur une multitude d’applications,
ils sont aujourd’hui largement utilisés par le plus grand nombre. Ces personnes, sur-
tout celles n’ayant pas de sensibilité scientifique particuliére, ont souvent une vision
floue de ce que sont réellement ces modéles d’intelligence artificielle. Dans ce chapitre
nous allons présenter les modéles d’intelligence artificielle sous un angle constructi-
viste, intuitif, et historique, cadrant ainsi ce que sont ces modéles et ce qu’ils ne sont
pas. On peut définir la notion d’intelligence artificielle, en accord avec la définition
initiale que nous allons voir et celle que nous lui prétons aujourd’hui comme étant
des méthodes capables de faire un traitement automatique de l'information. Dans
cette partie, nous introduirons du point de vue historique, informel, et sans rigueur
mathématique et physique, cette notion de traitement automatique de l'informa-
tion. Dans un premier temps, nous introduirons la notion d’information puis nous

évoquerons par la suite comment nous pouvons la traiter de maniére automatiqueE].

2.1 Théorie de 'information

2.1.1 Formulation physique

Une définition possible pour la sciencef] est la suivante : "la science est la somme
de connaissances qu’'un individu posséde ou peut acquérir par 1’étude, la réflexion
ou 'expérience". La science regroupe plusieurs disciplines. Parmi elles, la science
physique. La science physique est la science qui essaie de comprendre, de modéliser
et d’expliquer les phénoménes naturels de I’'Univers de la maniére la plus formelle
possible. Cette science est d’intérét, car, en effet, 'Homme a toujours cherché a

expliquer le monde dans lequel il évolue a savoir notre Univers. En sciences phy-

1. Les concepts présentés dans ce chapitre ont des définitions formelles et ont chacun un cadre
théorique trés rigoureux, dont la portée réelle est bien au-deld de ce document. La rédaction
de ce chapitre a été fortement inspirée de [McCorduck, 2004} Jaynes et al., 2003, Tibshirani and
Friedman, ||Bishop, 2006, Murphy, 2012,|Carton, | Mitchell, 1997, [Mohri et al., 2018|[Shalev-Shwartz

and Ben-David, 2014].
2. D’aprés le dictionnaire Larousse
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siques, la compréhension des différents phénomeénes se fait souvent par induction
via différentes observations d’un systéme physique. Les grandeurs physiques carac-
térisent numériquement, par une mesure ou un calcul, relativement a une référence,
ces systémes. On dit que le systéme peut alors prendre plusieurs états, au sens ol
les grandeurs physiques peuvent varier selon les différentes observations du systéme.

Ces grandeurs physiques s’expriment selon sept unités référencées dans le [Systéme

IInternational (SI)| Les grandeurs que les physiciens considérent sont toutes dérivées

des sept grandeurs canoniques ci dessous :

— la longueur qui s’exprime dans le [SIj en métre (M)

— le temps qui s’exprime dans le [SI| en seconde (5)

— le masse qui s’exprime dans le |SI| en kilogramme (K G)

— la température qui s’exprime dans le [SIj en kelvin (K)

— Dlintensité d’un courant électrique qui s’exprime dans le |SIj en ampére (1)
— l'intensité lumineuse qui s’exprime dans le [SI| en candela (J)

— la quantité de matiére qui s’exprime dans le [SI| en mole (N)

Parmi les grandeurs dérivées existantes, une va retenir particuliérement notre at-
tention : il s’agit de ’entropie. Initialement, la notion d’entropie a été introduite
dans des études portant sur les machines a vapeur, au XVIlle siécle lors de la ré-
volution industrielle. Ces études ont donné naissance & tout un pan des sciences
physiques : la thermodynamique. Dans sa formulation physique, I’entropie est une
grandeur physique caractérisant le degré de désorganisation d’un systéme physique.
Cette grandeur s’exprime, selon le , en KG-M?*.-872. K~t.1°. J°. N° 1l Savére
que l'entropie d’un systéme physique, ou son degré de désorganisation, quantifie
le manque d’information contenue dans le systéme. Illustrons ce propos avec un
exemple. Considérons le systéme physique suivant : une piscine remplie d’une mul-
titude de boules de couleurs rouges, vertes et jaunes. Considérons deux observations
de ce systéme et supposons qu'un physicien souhaite caractériser ce systéme selon

ces deux observations :

— Considérons maintenant une premiére observation (observation A) de ce sys-
téme dans un état désordonné : les boules sont éparpillées dans la piscine et
les couleurs des boules sont mélangées. Disons que I'observation A caractérise

le systéme physique {piscine + boules colorées} dans une version trés désor-
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FIGURE 2.1 — Les différents états du systéme physique {piscine + boules colorées}

donnée de celui-ci, c.-a-d., dans une version avec une haute entropie (voir
Figure .

— Considérons maintenant une deuxiéme observation (observation B) de ce sys-
téme dans un état ordonné : les boules d’'une méme couleur sont regroupées
ensemble dans un groupe de couleur et les différents groupes de couleur ne
se mélangent pas entre eux. Disons que l'observation B caractérise le sys-
téme physique {piscine + boules colorées} dans une version trés ordonnée de

celui-ci, c.-a-d. dans une version avec une basse entropie (voir Figure [2.1b)).

Maintenant, voici les descriptions formelles que le physicien pourrait faire en fonction

de ces deux niveaux d’entropie du méme systéme :

— dans le cas de 'observation A , il pourrait décrire le systéme par :
"la boule jaune n°1 se trouve a gauche de la boule verte n°17 qui elle-méme
se trouve en haut a gauche de la boule rouge n°8 située au-dessus de la boule
verte n°13 qui elle-méme est située en haut a droite de la boule rouge n°11

qui ..."; il donne alors une description microscopique du systéme.

— dans le cas de I'observation B | il pourrait décrire le systéme par :

"le groupe des boules jaunes se trouve a gauche du groupe des boules rouges
qui se trouve lui-méme a gauche du groupe des boules vertes.” ; il donne

alors une description macroscopique du systéme.

Imaginons maintenant que le physicien a accés a une autre observation A’ du
méme niveau de désordre que celle de 'observation A, et pour simplifier, disons que
I’observation A’ est construite de telle maniére que les boules sont juste permutées
entre elles par rapport a celles de 1'observation A et que 'espace de la piscine est

donc occupé de la méme maniére entre I’observation A et A’. De méme, supposons
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que le physicien ait acces a une observation B’ analogue du point de vue de I’entropie
a l'observation B. Alors dans les deux cas, il décrirait le systéme selon 1'observation
B’ de la méme maniére que selon 1’observation B. Et méme chose pour I’observation
A’ et A. Cependant, ces descriptions sont beaucoup plus représentatives du systéme
dans le cas des observations de type B que dans celles de type A. En effet, des obser-
vations de type B, il en existe 18! ~ 6.4 x 10'®, alors que pour I'observation de type A
, il existe 3! = 6. Autrement dit, les observations de type B ont un pouvoir informatif
pour le physicien de I'ordre de 107° alors que les observations de type A ont un pou-
voir informatif de %, qui est bien plus grand que 107'%, pour caractériser le systéme.
Et la quantité d’informations, au sens commun, qu’a extrait
le physicien de ces observations, est corrélée a la quantité
d’informations, au sens physique, contenue intrinséquement
dans le systéme. Et c’est cette notion d’ordre (c.-a-d. repré-
sentation ordonnée contre représentation chaotique) du sys-
téme qui formalise cette notion d’information physique du

systéme. Autrement dit, la notion de désordre d'un systéme

physique, numériquement représenté par l’entropie, quanti-

FIGURE 2.2 — Lud-

fie le manque d’informations entre dans les observations mi-
wig Boltzmann

croscopiques du systéme sachant ces observations macrosco-
(1844-1906), Wiki-

piques. C’est le physicien Ludwig Boltzmann (Figure qui

pedia
formalisa I’entropie sous cette forme probabiliste en 1877. Ce-

pendant la notion d’entropie ne s’est pas arrétée au domaine

de la physique.

2.1.2 Formulation mathématique

En 1948, le mathématicien américain Claude Shannon (Figure redéfinit la

notion d’entropie dans le domaine des télécommunications |[Shannon, 1948|. 1l dé-

finit '’entropie d’un message ou d’un état physique comme étant la quantité d’in-
formations manquantes pour connaitre entiérement le message ou l’état physique
et constitue les prémices de la théorie de I'information. Initialement, cette théorie
a été construite pour étudier comment envoyer un message informatif de struc-

ture optimale au travers d’un signal bruité, par exemple dans le cas d’échange
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radiophonique. Quelle est l'intuition globale derriére cette structure optimale du
message 7 Prenons le cas d’'une communication entre deux personnes pouvant s’en-
voyer des informations par rapport a des événements dont leurs occurrences sont
plus ou moins probables. Si le message envoyé contient une information relative
a un événement qui peut trés probablement survenir, alors le message doit avoir
une structure trés simple par rapport a ’ensemble des structures admissibles, de
maniére a ce qu’il soit facilement transmissible au travers d’un réseau de communi-
cation (au sens de 'énergie dépensée pour le transmettre). En effet, il est probable
(par définition) que nous envoyions ce message un bon nombre de fois tout au long
de la communication, d’ou la nécessité d’une structure contenue de celui-ci parmi
celles admissibles. Un message concernant l'occurrence d’un événement ayant une
faible probabilité de réalisation apporte plus d’informations pour le destinataire.
On peut donc lui donner une structure plus complexe parmi celles admissibles.
En effet, du fait de la forte probabilité d’occurrence de 1’évé-
nement, le message associé n’est alors que trés peu informatif
pour celui qui va le recevoir. Le destinataire savait déja que
I'occurrence de l'événement contenu dans le message était
trés probable. La réception de ce message n’apporte donc que
peu d’informations, ou du moins peu d’informations utiles
au destinataire. Il n’apporte pas de connaissance supplémen-

taire significative au destinataire. A 'inverse, un message qui

concerne un événement qui est trés peu probable d’occurrer FIGURE 23 -
est trés informatif pour le destinataire. On peut considérer (Claude Shannon
que cela altére fortement 1'habitude de recevoir des messages (1916-2001),  Wiki-
concernant des événements trés probables de survenir. Ce pedia

genre de message est donc plus interpellant que ceux regus

habituellement. D’un point de vue des télécommunications, afin d’optimiser 'utilisa-
tion des bandes passantes au sein des réseaux de communication, il faut donc accor-
der une structure légére aux messages fréquemment transmis et laisser les structures
plus complexes aux messages moins fréquemment transmis, de maniére a utiliser, en
moyenne, peu de bandes passantes. Shannon définit la quantité d’information utile

d’un message relatif & un événement comme étant égale a moins la log-probabilité
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d’occurrence de cet événement. Cette quantité quantifie le volume d’information utile
d’un message lorsque celui-ci est représenté de maniére optimale. L’unité d’informa-
tivité est le bit de Shannon. Dans le cas ot les messages sont représentés de maniére
binaire, le log associé est alors en base 2. Il définit aussi ’entropie de Shannon :
elle quantifie la quantité moyenne d’information utile apportée par un ensemble de
messages associés distribués selon une loi de probabilité P. Ainsi, si nous assimilons
les messages a une variable aléatoire X ~ P, alors I'entropie de Shannon est définie
par X—IE}lj[log(P (X))]. Prenons un exemple concret : supposons que nous échangeons
avec une station météo (via son écran digital) pour savoir s'il fera beau ou s'il pleut
demain, sachant que ces événements sont équiprobables. Si la station météo nous
indique qu’il fait beau demain, alors la station a réduit notre incertitude vis-a-vis
de la météo de demain d’un facteur 2, car les événements sont équiprobables. Avant
la réception du message, il y avait deux options possibles, maintenant il n’y en a
plus qu’une : il fait beau demain. C’est un message apportant une grande quantité
d’informations. En moyenne pour ce contexte, en calculant I’entropie de Shannon,
les messages produits auront une quantité d’information utile égale & —2log(3) = 1
bit de Shannon. Dans le cas présent, 'occurrence des événements suit une loi de
Bernoulli B(p) avec p = 5. Pour p €]0, 1[, la quantit¢ —E [log(P(X))] évolue de la

~B(p)
maniére suivante :
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FIGURE 2.4

Plus précisément, la Figure quantifie le comportement de l'entropie de Shan-
non lorsque B(p) s’approche d’une distribution déterministe (p = 0 ou p = 1) ou

lorsqu’elle s’approche d’une distribution uniforme, c’est a dire p = % Lorsque p =
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0 ou p = 1, la quantité d’information utile est en moyenne égale 0, car il n’a plus
d’aspect aléatoire dans la réalisation des événements. On sait déja tout ce qui se
passe a l’avance, tout est complétement déterminé & ’avance. Dans notre contexte
météorologique, il fait alors soit toujours beau et jamais de pluie ou toujours de la
pluie et jamais beau. Lire le message délivré par la station météo ne sert donc a
rien dans les deux cas. Lorsqu’il y a de l'incertitude qui apparait (p # 0 et p # 1),
la quantité d’information utile augmente, en effet l'occurrence d’un événement plus
ou moins aléatoire apporte une information plus ou moins utile, mais utile tout de
méme. L’entropie de Shannon augmente alors. De maniére plus large, dans le cas avec
plus de deux événements ot I'occurrence suit une loi uniforme, c’est a dire lorsqu’il
est aussi probable d’avoir 'occurrence d’un événement ou d'un autre, aucune oc-
currence n’est susceptible d’apporter plus d’information utile qu'une autre, car elles
ont toutes la méme probabilité de se produire : elles apportent donc toutes la méme
quantité d’information utile. L’entropie de Shannon est alors maximale et dans notre
cas, vaut — logQ(%) = 1 comme l'indique la Figure . Revenons maintenant sur le
choix des structures du message. La valeur de I'entropie de Shannon caractérise
pour, tout systéme de représentation (ou d’encodage) utilisable dans un probléme
donné, un seuil optimal moyen d’informativité nécessaire pour décrire un ensemble
de réalisation d’événements. Si nous choisissons un systéme d’encodage type ASCII,
le message "beau" est encodé sur 4 caractéres, chacun encodé sur un octet. Le mes-
sage envoyé sera donc de taille 32 bits. Le message "pluie" sera quant a lui encodé
sur 40 bits, soit une taille de message moyenne tout au long de la communication de
36 bits. Ce systéme n’est alors pas vraiment économe puisque I'entropie de Shannon
indique, pour ce probléme, que seulement 1 bit est nécessaire pour rendre compte
de toute 'information utile, décrite au sein des messages, fournie par la distribution
des événements. Il y a donc en moyenne 35 bits qui circulent dans les réseaux de
communication inutilement. Si nous choisissons un systéme d’encodage binaire du
type : "0" pour le message concernant I’événement "il fait beau demain" et "1"
pour le message concernant "il pleut demain", nous envoyons toujours un message
encodé sur 1 bit (en moyenne aussi, trivialement). Ce systéme de représentation
est alors optimal, car égal & ’entropie de Shannon. Si maintenant nous changeons

les probabilités d’occurrence des deux événements : disons 1 pour le beau temps et
2
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% pour le mauvais temps. La quantité d’information utile du message concernant
I’événement "il fait beau demain" est 2 bits de Shannon. La quantité d’information
utile du message concernant I’événement "il pleut demain" est 0,41 bit de Shan-
non. L’entropie de Shannon vaut alors 0,81 dans cette configuration. Ces valeurs ne
sont pas aberrantes. Par exemple, dans le cas du beau temps, comme cet événement
est trés probable, I'information transportée n’apporte pas grand-chose, il n’y a pas
beaucoup d’information utile compte tenu de la distribution de ces événements. On

a le raisonnement opposé pour I’événement "il pleut demain".

Au travers de ces deux exemples, on observe intuitivement que la formula-
tion physique et la formulation mathématique de I'entropie sont intimement liées.
D’ailleurs, Shannon a aussi montré I’équivalence avec la formulation boltzmanienne
de I'entropie dans ses travaux. Pendant des siécles, les objets d’études des physiciens
ont été la quantification et la mise en relation d’une multitude de grandeurs comme
la vitesse d’un corps céleste par exemple. Aujourd’hui, c’est la caractérisation de la
grandeur information qui est 'objet d’étude d’une grande partie des scientifiques, et
méme plus précisément et pour certains scientifiques, c’est la caractérisation auto-
matique de I'information qui est I'objet d’étude, autrement dit, c’est le traitement
automatique de 'information qui est au centre d’'une multitude de problématiques

scientifiques.

2.2 Machine et intelligence

La portée des travaux de Shannon ne s’est pas seulement arrétée a la forma-
lisation de la théorie de l'information. Ce dernier a aussi travaillé avec George
Boole, antérieurement aux travaux sur ’entropie, sur les circuits logiques et a montré
dans [Shannon, 1938|, que tout phénomeéne physique peut étre encodé sous forme de
bit de Shannon. Autrement dit, Shannon a formalisé d’un point de vue matériel tous
les appareils permettant ’envoi, le stockage, le traitement et I’envoi d’information
que nous connaissons de nos jours. Ce point est fondamental. En effet, il indique
que tout ce qui constitue I'univers est descriptible par une suite de bit traitable par
des circuits logiques, c’est a dire par des machines. Cependant, pouvons-nous traiter

automatiquement de I'information par des machines ? Dans le paragraphe précédent,
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nous nous sommes intéressés a la notion d’information. Mais dans le groupe de mots
"traitement automatique de l'information", qu’entendons-nous par traitement ? Et

qu’entendons-nous par automatique ?

2.2.1 La notion de traitement : théorie de la calculabilité

Dans cette partie, nous allons apporter des éléments de réponse a la question sui-
vante : pouvons-nous "traiter" physiquement de I'information ? Etymologiquement,
"traiter" signifie "agir sur une substance pour la modifier". Par extension, traitement
signifie maniére d’agir sur une substance pour la modifier. Ainsi, appliqué a la notion
d’information, le traitement de I'information signifie prendre une information et se-
lon un certain procédé, la transformer en une autre information différente. Mathéma-
tiquement, il s’agit alors d’'une notion analogue a celle d’application, o1 une applica-
tion f construit une entité f(z) a partir d’une entité initiale = et ou le processus d’ac-
tion est défini par f. On dit aussi que 'on a calculé f(z) selon le procédé f a partir de
I'entité initiale x.
Une question légitime émerge alors : qu’est ce qui est calcu-
lable dans notre Univers ? C’est-a-dire est que pour une entité
x donnée et un processus f, nous pouvons physiquement ob-
tenir f(x)? Dans le cas du traitement de I'information, cela
revient a se poser la question de la possibilité du traitement
physiquement réalisable de certaines informations ? En effet,

avant de vouloir traiter des informations, il est important de

savoir si cela et possible et dans quelle mesure. C’est le mathé-

FIGURE 25 maticien Alonzo Church (Figure , qui énonce la définition

Alonzo Church
(1903-1995),  Wiki-

de la notion de calculabilité, dans ce que 1’on appelle la thése
de Alonzo Church, ou thése de Church |Church, 1936a], que

pedia voici (dans sa forme physique) :

La notion physique de la calculabilité, définie comme étant
tout traitement systématique réalisable par un processus physique ou mécanique,
peut étre exprimée par un ensemble de regles de calcul, défini de plusieurs fagons

dont on a pu démontrer mathématiquement qu’elles sont équivalentes.

La notion de calculabilité, de ce qui est donc possible de calculer, est alors un
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procédé f réalisable par un processus physique ou mécanique. Si tel est le cas, on
dit alors que f est une fonction calculable. D’autres mathématiciens ont cherché
eux aussi a formaliser la notion de calculabilité, comme Kurt Godel et Jacques
Herbrand avec la théorie des fonctions généralement récursives ; Alan Turing (Figure
avec les machines de Turing, ou bien encore Alonzo Church lui-méme avec la
théorie du A-calcul. Dans sa publication |[Turing, 1937a], Alan Turing montre que
toutes ces formalisations de la calculabilité sont mathématiquement équivalentes.
Un des avantages de la formulation de calculabilité, selon Tu-
ring, est qu’au travers des machines de Turing, Turing donne
une approche constructive, ou mécanique, de la notion de
calcul. Ainsi, et selon I’équivalence, il reformule la thése de

Church en la thése de Church-Turing, que voici :

Toute fonction physiquement calculable est Turing

calculable, c’est-a-dire calculable par une machine de Turing

FIGURE 2.6 — Alan

Cette seconde formulation est semblable & la premiére, ol
Mathison Turing

(1912-1954), Wiki-

"tout traitement systématique réalisable par un processus phy-

sique ou mécanique” est synonyme de "toute fonction physi- '

quement calculable”, sauf que celle-ci spécifie que "l’ensemble pedia

des regles de calcul” répond au formalisme des machines de

Turing. En particulier, cela signifie que tout probléme de calcul fondé sur une pro-
cédure mécanique peut étre résolu par une machine de Turing.

Enfin, il existe un dernier postulat : il s’agit de la thése de Church-Turing-

Deutsch, que voici :

Toute machine de Turing universelle peut simuler les processus physiques de notre

Univers

Ce postulat de David Deutsch fait en 1985 dans |[Deutsch and Penrose, 1997] est
trés fort. En effet, il stipule que n’importe quel systéme physique de notre Univers
est calculable par une machine de Turing (universelle). Cela signifie que pour tout
phénomeéne physique, nous pouvons, grace a une machine de Turing universelle,
calculer chaque issue temporelle de ces phénomeénes. Notons tout de méme que ces

théses ne sont que des conjectures et n’ont pas été démontrées. Cependant, a ce jour,
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il n’existe aucun contre-exemple pour les trois théses. Maintenant, revenons plus en
détail sur cette notion de machine de Turing universelle, et dans un premier temps,

sur la notion de machine de Turing.

Machine de Turing

Une machine de Turing est un objet théorique défini par Alan Turing dans [Tu-
ring, 1937b|. Formellement, une machine de Turing M est un quintuplet M =
(E, A, e, 6, F)f| ot :

— F est un registre d’état fini qui constitue tous les états dans lesquels peut

étre la machine

— un ruban unidimensionnel infini & support dans

— une téte de lecture/écriture sur le ruban se déplagant soit a gauche, soit a

droite

— A est le registre de symboles de la machine, c’est le référencement de toutes

les actions que peut faire la machine

— eg € F est ’état initial de la machine

— §0: (E\F)x A — ExAx{—,<«} est la fonction de transition de la machine,

dans un état et une action effectuée. Celle-ci se retrouve dans un nouvel état,
dans lequel elle va devoir effectuer une autre action, et ainsi de suite.

— F C FE est I'ensemble des états terminaux de la machine, c’est-a-dire que si

la machine se retrouve dans un état de F', alors la machine s’arréte.

Par exemple, considérons la machine de Turing M, suivante, tel que :

— E=1{0,1,h}
— A={s,n,i,e,c}
— €p =S

— une fonction de transition J telle que :

) s c 7 e n

0] (0,¢,—) | (0,i,—) | (0,e,—=) | (1,n,—) | (1,¢,—)
1] (1e,—) | (Le,—) | (1,¢,—) h (1,¢e,—)

3. Ces objets, introduits trés simplement ici, sont les objets de base de I'informatique théorique

contemporaine.
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— F={h}

Par exemple, la machine de Turing décrite ci-dessus, écrit le mot science sur son
ruban, puis s’arréte. Maintenant considérons une machine de Turing M;, qui prend
en entrée (My,eo) et dont le registre de symbole est dérivé intelligemment de ce-
lui de My, tel que les transitions de M; suivent celle de M, alors moyennant
quelques arrangements, nous pouvons obtenir aussi science sur le ruban de M;.
Autrement dit, nous pouvons entiérement émuler une machine de Turing avec une
autre machine de Turing. Il existe alors une machine de Turing canonique, dite
universelle. Dans le vocabulaire ensembliste, la machine de Turing universelle joue
alors le role de représentant de classe des machines de Turing. Autrement dit, faire
un raisonnement ou démontrer un résultat par exemple, avec une machine de Tu-
ring universelle revient a le montrer pour toute machine de Turing. Dans notre
exemple ci-dessus, on sent que la machine de Turing universelle M; semble peut
étre plus complexe que My, mais alors peut-on trouver une machine de Turing uni-
verselle la plus simple possible ? L’informaticien Stephen Wolfram (Figure en a
proposé une avec seulement 2 états et 5 symboles. Ainsi, avec seulement 10 descrip-

teurs, nous pouvons réaliser tous les calculs physiquement réalisables de 1I’Univers.

Nous avons vu que, si la thése de Church est vraie, tout
probléme de calcul fondé sur une procédure mécanique peut
étre résolu par une machine de Turing. Autrement dit, que
tout probléme de calcul fondé sur une procédure algorith-
mique peut étre résolu par une machine de Turing. De plus,
si la these de Church-Turing-Deutsch est vraie, alors tout phé-
nomeéne physique est simulable par une machine de Turing,

et notamment par celle de Wolfram. Pour résumer, bien que

les machines de Turing soient des objets abstraits permet-

FIGURE 2.7 — Ste-

tant la formalisation de ce qu’est le traitement physiquement
phen Wolfram (1959

possible de 'information, elles sont toujours au centre de la
- +), Wikipedia

recherche en informatique théorique, et elles représentent, en

pratique, le fonctionnement des appareils de calcul, ce que
I'on connait plus communément aujourd’hui sous le nom d’ordinateur. Elles for-

malisent aussi la notion de "procédure mécanique", c¢’est-a-dire d’algorithme. Nous
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reviendrons sur la notion d’algorithme plus tard, mais tout d’abord voici trois pro-

blématiques :

— Nous avons évoqué dans la partie ci-dessus le traitement de l'information
a travers les machines de Turing, mais quid du traitement automatique de
I'information par une machine de Turing ? Le mot "automatique" est dérivé
du mot "automate". Le terme "automate" signifie "qui se meut soi-méme" |7_f]
Ainsi le traitement automatique de l'information par une machine de Tu-
ring signifie que ce traitement de l'information se fait initialement par la
machine de Turing et que la fin du traitement se fait par, et uniquement
par, cette méme machine de Turing. La machine de Turing dessine alors une
"trajectoire" du traitement de lI'information, mais quelle est la nature de
cette trajectoire? Quel est son point de départ et celui d’arrivée ? Comment
sont construites les étapes intermédiaires liant le point de départ et le point
d’arrivée 7 Comment ces points interagissent-ils entre eux?

— Initialement, nous étions intéressés par le traitement automatique de l'infor-
mation. Cependant les travaux de Turing ou encore de Church, formalisent le
traitement physiquement possible de 'information, ce qui est plus fort que le
traitement de l'information au sens large. Mais alors, les machines de Turing
ont-elles des limites? Autrement dit, y a-t-il des choses qu’elles ne peuvent
pas calculer ?

— De plus, en tant qu’humain, notre cerveau est le lieu de toutes nos pensées,
de nos raisonnements : c’est le lieu ou notre "intelligence" se matérialise.
Cependant, notre cerveau est bien un systéme physique. Or, si la thése de
Church-Turing-Deutsch est vraie, alors notre cerveau est simulable par une
machine de Turing. Mais alors, comment un procédé algorithmique peut-il
"simuler de I'intelligence" 7 Comment, & partir d’informations, pouvons-nous

faire émerger une intelligence via une machine de Turing ?

Nous présentons ici quelques éléments de réponse a ces trois problématiques.

4. D’aprés le dictionnaire Larousse
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2.2.2 Algorithmique, incomplétude et intelligence

La premiére notion d’algorithmique est apparue via Al-Khwarizmi (825), dans
|Com, a]. Dans cet ouvrage, il pose les fondements de ce que nous connaissons aujour-
d’hui sous le nom d’algébre, et il s’intéresse a la résolution des équations du premier
et deuxiéme degré. Cependant, Al-Khwéarizmi adopte une approche alternative pour
la présentation des résultats. En effet, au lieu de donner simplement les résultats
via une démonstration comme fait conventionnellement, il fournit plutot les résul-
tats sous forme d’un ensemble de méthodes de résolutions simple. Autrement dit, il
fournit un procédé str permettant de résoudre ces équations en s’affranchissant de
toutes les étapes de raisonnement difficile, que I'on trouve souvent dans les démons-
trations écrites, et donne seulement des protocoles simples a respecter pour résoudre
ces équations. C’est la naissance de 'approche dite "alkhwarizmique" ou "algorith-
mique". Par exemple, le probléme de scindage d’un trinome peut paraitre complexe
de prime abord et semble nécessiter d'un certain niveau en mathématique pour étre
résolu. Or, la méthode du discriminant réduit la complexité de résolution de ce pro-
bléme au calcul d’un simple discriminant, calculable par une personne n’ayant pas

nécessairement les qualités de réflexion mathématique évoquée précédemment.

Il en va de méme pour résoudre une équation diophantienne avec 1’algorithme
d’Euclide étendu, etc. Plus largement, d’un point de vue pratique , I'objet de tout
théoréme mathématique est de faciliter ou d’alléger 'effort de réflexion de la per-
sonne qui réfléchit a la résolution d’'un probléme mathématique. En effet, au lieu
de dériver logiquement toutes les assertions, celle-ci doit juste s’intéresser a la va-
lidation des hypothéses du théoréme et si tel est le cas, d’appliquer directement le
résultat, s’affranchissant ainsi de la considération de toutes les étapes nécessaires
a la construction de celui-ci. La pensée algorithmique a montré que de nombreux
problémes qui nécessitaient, a priori, d’'une grande quantité d’intelligence pour étre
résolus, pouvaient en fait I’étre en suivant simplement une succession précise d’opé-
rations élémentaires, élémentaires du fait qu’individuellement, elles nécessitent une
bien plus faible quantité d’intelligence pour étre effectuées, alors qu’'une fois combi-
nées, elles permettent d’obtenir le méme résultat final. Autrement dit, les individus
les moins initiés peuvent résoudre des problémes qui, d’apparence, nécessitent une

quantité d’intelligence importante. Par individu "simple", nous entendons en parti-
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culier les machines. L’idée de I’algorithmique, c’est de combiner des opérations trés
simples du point de vue individuel, pour résoudre des problémes difficiles. L’intel-
ligence aura alors émergé d’une succession d’opérations élémentaires simpliste. Ce
dernier point est trés important. En effet, 'intelligence n’émane que de 1’ensemble
de tous les symboles descripteurs de ’algorithme, c.-a-d. les opérations élémentaires
simplistes et les procédés d’intéractions entre ces symboles. Si nous prenons lo-
calement deux symboles et ce qui les relie, il y a, a priori, beaucoup de chance
pour qu’aucune intelligence n’émane de cette structure locale. Par exemple, prenons
I’exemple d’une colonie de fourmis : deux fourmis ensemble ne peuvent pas résoudre
des problémes complexes, mais une colonie de fourmis, elle, peut résoudre des pro-
blémes complexes, ainsi c¢’est dans ’ensemble des symboles, de leurs interactions et
de leur enchevétrement que l'intelligence émerge, et seulement sous ces conditions.
Notons que lorsque le nombre d’interactions & considérer dans le systéme est plus
grand que ce que le cerveau humain peut gérer, alors, nous, humains, considérons
que ce systéme est une boite noire. On fait notamment cela pour le cerveau humain
lui-méme et aujourd’hui, aussi pour les programmes informatiques intelligents. Ainsi,
I’émergence de I'intelligence d’un systéme algorithmique est conditionnée par le choix
adéquat des symboles du systéme et de leurs interactions. Comment ce choix doit-il
se faire et dans quel but ?

Pour que 'on puisse avoir accés en pratique a un algorithme produisant de I'in-
telligence artificielle, il faut que les descripteurs utilisés dans la trame algorithmique

soient sous forme symbolique. C’est 'objet de la partie suivante.
La nécessité du raisonnement symbolique pour une émanation de l’intel-
ligence physiquement réalisable

Nous présentons ici une définition du mot "intelligence" :

"Ensemble des fonctions mentales ayant pour objet la connaissance conceptuelle et

rationnelle. "Pl

Cette notion, bien que floue, se définit donc notamment par rapport & une connais-
sance rationnelle des choses qui nous entourent. Nous présentons ici une définition

de la notion de rationalité :

5. D’aprés le dictionnaire Larousse
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"Qui parait logique, raisonnable, conforme au bon sens, qui raisonne avec

justesse."f|

In fine, on associe donc l'intelligence a la logique. Et dans le cas de la résolu-
tion intelligente de probléme scientifique, cela veut dire que, pour bien résoudre
un probléme, il suffit de suivre la logique, d’effectuer des raisonnements logico-
déductifs construits sur des concepts scientifiques logiquement et parfaitement dé-
finis de telle sorte que tous les enchevétrements d’assertions logiques entre ces
concepts soient logiquement et clairement établis. Cependant, effectuer des raison-
nements purement logiques, notamment dans le contexte des lois de la physique,
est parfois impossible a réaliser en pratique, en tout cas, dans un temps fini. Il
est alors nécessaire de s’affranchir des descriptions microscopiques (c.-a-d. logiques)
des choses et de raisonner avec des concepts définis macroscopiquement (c.-a-d.
de maniére symbolique), et cela s’applique dans le contexte de la calculabilité.
Avant d’aborder la nécessité d’avoir une description "symbo-
lique" de maniére & ce que les choses soient calculables, il est
nécessaire d’aborder les idées du théoréme d’incomplétude de
Kurt Godel (Figure . On peut définir les mathématiques
comme étant un ensemble de raisonnements fondés sur une
base axiomatique. Un axiome est un énoncé que 1’'on choisit

vrai, que 'on ne démontre pas. On utilise ces axiomes et on

les combine en respectant le principe logico-déductif pour for-
mer les théorémes. Il existe plusieurs bases axiomatiques : par FIGURE 2.8 — Kurt
exemple, pour larithmétique des entiers naturels, il existe les Godel (1906-1978),
axiomes de Peano, ou pour les mathématiques modernes, la Wikipedia

théorie ZFC qui décrit tous les objets mathématiques sous

forme d’ensemble. Il y a aussi les axiomes d’Euclide pour la géométrie dans 1'espace
ou le plan. Lorsque 'on démontre un théoréme, on le démontre et on établit sa
véracité par rapport a la base axiomatique que 'on a choisie. Ainsi pour résoudre
un probléme de mathématiques, il faut bien choisir sa base axiomatique en fonction
du probléme & résoudre. Ainsi la notion de démontrabilité, donc de ce qui peut étre

démontré, est relative a la base axiomatique. En effet, si nous enlevons ou rajoutons

6. D’aprés le dictionnaire Larousse
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des axiomes dans une base axiomatique, dans le premier cas, il y a peut-étre des
théorémes que nous ne serions plus capables de démontrer (bien qu’au fond, ils sont
bel et bien toujours vrais sauf qu’on ne peut plus le démontrer avec la base axio-
matique choisie car elle a été dégradée) ; dans 'autre cas , nous pourrions étre dans
une situation ou l'on peut démontrer un prédicat et son contraire en méme temps.
La premiére notion (c.-a-d. enlever des axiomes de la base axiomatique entrainant
I'impossibilité de démontrer certains résultats) c’est la notion de complétude de la
base axiomatique. C’est a dire que dans une base axiomatique compléte, tout pré-
dicat vrai est démontrable et tout que prédicat faux est réfutable. Ainsi cette base
est capable de déterminer la véracité ou non de n’importe quels prédicats, d’ou sa
qualification de compléte. La deuxiéme notion (c.-a-d. rajouter des axiomes dans
la base entrainant la possibilité de pouvoir démontrer une chose et son contraire a
la fois), c’est la notion de cohérence de la base axiomatique. C’est a dire qu’une
base axiomatique cohérente ne permet pas de démontrer une chose et son contraire
en méme temps. Une question naturelle survient alors : existe-t-il une base axioma-
tique qui soit & la fois compléte, permettant de démontrer tous les résultats de toutes
les mathématiques et cohérente, permettant de ne pas démontrer une chose et son
contraire en méme temps, de telle sorte que toutes les mathématiques pourraient
étre écrites selon cette base axiomatique, donc une sorte de base axiomatique "ca-
nonique" et "universelle". David Hilbert, en 1930, énonce le programme de Hilbert.
Il indique son souhait de décrire les mathématiques selon cette maniére canonique,
mais un an plus tard, Kurt Godel démontre que cela est impossible dans [Godel,
|. C’est le théoréme d’incomplétude de Godel. Dans notre démarche introductive,
I'idée de la démonstration est de procéder par ’absurde :

Considérons une base axiomatique S que l'on suppose compléte et cohérente,
on exprime un prédicat mathématique P en fonction de S, que l'on note P(S).
L’astuce de Godel réside dans le fait qu’on peut toujours formuler dans ce contexte

, ’équivalence suivante pour tout P :

P(S) est démontrable < P(S) est fausse (2.1)

Alors :

P(S) est vrai < P(S) est indémontrable (2.2)
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d’apres 2.1} Or S est complet par hypothése, donc :
P(S) est vrai & P(S) est démontrable (2.3)

Par définition de la complétude.

On obtient alors une contradiction! En effet, on vient de montrer que :
P(S) est démontrable < P(S) est indémontrable (2.4)

C’est-a-dire que 1'on vient de montrer une chose et son contraire. Cela contredit
I’hypothése sur la cohérence de S. Ainsi , nous devons rejeter ’hypothése initiale et
conclure que S n’est pas une base axiomatique compléte, qualifiée donc d’incompléte.
Ainsi les bases axiomatiques cohérentes sont nécessairement incomplétes, et donc les
prédicats exprimés selon ces bases sont toujours classés selon, non pas, 2 catégories
(vrai ou faux dans la base axiomatique considérée), mais dans 3 catégories (vrai ou
faux ou indémontrable dans la base axiomatique considérée).

Il existe un résultat analogue dans le domaine de I'informatique théorique concer-
nant le fait que certaines choses sont incalculables par des machines de Turing. Le
lien avec les machines de Turing est le suivant : si on suppose la "cohérence" du
registre (par analogie de la cohérence de la base axiomatique permettant d’expri-
mer les mathématiques), qui définit I’ensemble des descripteurs traitable par une
machine de Turing, alors le registre est nécessairement "incomplet". Autrement dit,
en mathématiques nous avons la notion "d’indémontrabilité", en informatique nous
avons celle de "l'incalculabilité".

C’est a dire, sachant une machine de Turing, il y a certains calculs exprimables
au travers de d’un registre "cohérent" qui ne sont pas effectuables, au sens ou ces
calculs ne se terminent pas en un temps fini : ils n’aboutissent pas. On dit que ces
calculs sont physiquement irréalisables. Cette notion "d’incalculabilité" s’illustre
avec le probléme de l'arrét. C’est Turing et Church qui ont démontré ce résultat
dans [Church, 1936b].

Le probléme de 'arrét est le suivant : sachant un algorithme A et une entrée X,
est-ce que 'appel de A avec X, noté A(X), ou son "calcul" va s’arréter 7 Autrement
dit, pouvons-nous trouver un algorithme P qui prend en entrée un algorithme A et
une entrée X et dont la sortie de P retourne vrai si A(X) s’arréte ou faux si A(X)

ne s’arréte pas, pour tout couple (A, X)? Turing et Church ont montré quun tel
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P n’existe pas ou du moins n’est pas calculable par une machine de Turing en un
temps fini. La démonstration se fait aussi par 'absurde :

Supposons qu’un tel algorithme P existe et que le registre pour le décrire ait une
propriété analogue a celle de la cohérence et a celle de la complétude. Un registre
"complet" est alors un registre permettant d’exprimer tout les calculs de I'Univers.
Et un registre "cohérent" est un registre ne permettant pas de réaliser physique-
ment des calcul parfois et d’autre fois, que ces mémes calculs soient physiquement
irréalisables.

Considérons maintenant ’algorithme () tel que pour tout algorithme A :

Algorithme 1 : Algorithme @
Entrées : A

1 si P(A(A(X))) alors

2 ‘ boucle a l'infini
3 sinon
4 ‘ retourne

Maintenant, appelons Q(Q). Selon I'algorithme @, la premiére étape est de dé-
terminer P(Q(Q(X))), alors :
— 81 P(Q(Q(X))) est vrai : alors d’une part Q(Q) boucle a l'infini, car P(Q(Q(X)))
est vrai par hypothése et par construction de @) et d’autre part si P(Q(Q(X)))
est vrai alors cela veut dire que Q(Q(X)) s’arréte, par construction de P. Au-

trement dit on vient de montrer que :
Q(Q(X)) s’arréte & Q(Q(X)) boucle a l'infini (2.5)

Autrement dit, nous venons de montrer que l'algorithme () s’arréte et que,
en méme temps, il boucle a 'infini, soit qu’il ne s’arréte pas. Autrement dit,
nous avons illustré un cas o un calcul est physiquement réalisable mais aussi
physiquement irréalisable.

— De maniére parfaitement analogue, on peut aussi faire le cas ou P(Q(Q(X)))
est faux : si P(Q(Q(X))) est faux, alors Q(Q(X)) s’arréte par construction
de l'algorithme @ et d’une autre part si P(Q(Q(X))) est faux alors Q(Q(X))

ne s’arréte pas. Autrement dit on vient de montrer 1a aussi que :
Q(Q(X)) s’arréte < Q(Q(X)) boucle a l'infini (2.6)

Ce qui est de la méme maniére absurde par hypothése de cohérence.
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Donc il faut rejeter 'hypothése sur I'existence de I'algorithme P. Ainsi, nous avons
exhibé un calcul qui n’est pas effectuable par une machine de Turing. Ainsi les
registres des machines de Turing n’ont pas cette propriété de "complétude". Elles
ont cependant la propriété de "cohérence", du moins d’un point de vue physique,

en effet, un calcul est soit réalisable ou non, de maniére exclusif.

Dans cet exemple, nous avons illustré le lien informel entre Godel et Turing. Par
abus de langage, nous venons donc de montrer informellement que si les machines de
Turing ont des registres "cohérents", ce qui est le cas physiquement, alors ce méme
registre est nécessairement "incomplet" au sens de Godel. Pour faire le lien avec
les propos qui suivent, notamment sur les liens avec l'intelligence artificielle, nous
allons donner quelques intuitions sur cette notion de d’incomplétude des machines

de Turing, au sens de Gdodel.

On peut faire le constat suivant : les machines de Turing semblent avoir quelques
limitations, en effet, dans certains cas, elles sont incapables de faire aboutir certains
calculs. Mais peut-étre que la théorie des machines de Turing n’est pas assez sophisti-
quée, et que 'on peut trouver d’autres maniéres de rendre des calculs physiquement
irréalisables, réalisables ? Il semblerait que malgré tout, la réponse soit non, et donc,
qu’il ne s’agirait pas d’une simple limite théorique. En effet, dans certains cas, at-
teindre un temps infini, c’est la solution la plus rapide pour faire aboutir un calcul.
Stephen Wolfram a formalisé cette idée avec la notion d’irréductibilité algorithmique.
C’est I'idée qu’il peut exister des méthodes plus adéquates que d’autres algorithmi-
quement pour résoudre un probléme, mais que pour certains de ces problémes, les
solutions les plus rapides sont celles qui retournent le calcul en un temps infini. Au-
trement dit, Wolfram formule ici I'idée que certains algorithmes sont inévitablement
trés longs pour aboutir et qu’il n’existe pas de solution algorithmique plus rapide.
Nous présentons ici un exemple pratique de l'irréductibilité algorithmique. Suppo-
sons que nous voulions effectuer des prédictions concernant le comportement d’un
phénomeéne physique d’ici & un an et que nous décrivions ce systéme a la résolution
temporelle la plus fine théoriquement (c.-a-d. une description la plus microscopique,
théoriquement, du probléme) possible. Supposons également que la simulation en-
tiére du phénomeéne ne nécessite qu’'un seul et unique calcul, ce qui est en soi une

supposition déja trés forte. La puissance de calcul de nos ordinateurs d’aujourd’hui
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est de Pordre de O(10°) calcul par seconde. La résolution temporelle physique la
plus fine est définie par le temps de Plank. Le temps de Plank est une unité de
temps : c’est le temps qu’il faudrait & un photon dans le vide pour parcourir une
distance égale a la longueur de Planck. Comme celle-ci est la plus petite longueur
mesurable théoriquement, et que la vitesse de la lumiére dans le vide est la plus
grande vitesse possible théoriquement, le temps de Planck est la plus petite mesure
temporelle théorique ayant une signification physique dans le cadre des théories ac-
tuellement admises. La valeur du temps de Plank est de I'ordre de 10=%3 seconde.
Ainsi, pour nos ordinateurs actuels et d’aprés nos hypothéses, simuler ce phénoméne

a I’échelle du temps de Plank, c’est-a-dire le décrire a chaque intervalle de temps

107

-1 = 1050 étapes de calcul. C’est & dire, a la

de 1073 seconde, nécessite environ

vitesse de calcul de nos ordinateurs : 10*! secondes, soit 10** années, soit 10?* fois
I’age de notre Univers. Ainsi, le moyen le plus rapide pour connaitre le comporte-
ment d’'un phénomeéne physique d’ici & un an, est simplement d’attendre un an et
d’observer ledit phénoméne. Cet exemple est une illustration pratique du constat
suivant : Si nous voulons prédire (c-a-d. calculer), de maniére physiquement réali-
sable le comportement d’'un phénomeéne physique a 1’échelle microscopique alors le
calcul sera nécessairement long, voir infiniment long. Autrement dit, pour pouvoir
prédire algorithmiquement le comportement du phénoméne en un temps raisonnable,
il faut nécessairement adopter une description du phénomeéne plus macroscopique
(par exemple une résolution temporelle bien moins fine) pour le prédire, ou atteindre

sa réalisation effective. Mais dans ce cas, nous ne sommes plus dans de la prédiction.

Ce constat vaut aussi, et en particulier, pour nous humains. En effet, si la thése
de Church-Turing-Deutsch est vraie alors nos cerveaux sont simulables par une ma-
chine de Turing, autrement dit nos cerveaux peuvent étre assimilés a des machines
de Turing. Or le traitement de 'information par nos cerveaux est physiquement réa-
lisable, ou "calculable", car tous nos raisonnements sont faits en un temps fini, et
si nous supposons que notre base réflexive posséde une propriété analogue a celle
de la cohérence, ce qui a priori est le cas, alors notre base réflexive est nécessai-
rement incompléte au sens de Godel, c’est-a-dire qu’il y a des pensées que nous
ne pouvons pas effectuer sous peine de devoir attendre un temps infini pour que

le processus de réflexion s’achéve. Cela implique donc que les pensées que nous



2.2. Machine et intelligence 37

construisons sont nécessairement d’une base réflexive constituée de représentation
symbolique, plus légére a traiter. C’est-a-dire que I’ensemble de nos pensées, de nos
raisonnements, ne peuvent pas étre générés par un ensemble de briques élémentaires
de trop bas niveau (analogie avec la description strictement formelle, logique, des
choses, comme 'exemple précédent décrit a 1’échelle du temps de Plank). Nos pen-
sées ne peuvent étre générées qu’a partir d'un ensemble de symboles de plus haut
niveau. Par exemple, est-il possible de définir formellement et logiquement ce qu’est
un chien? Non, nous ne définissons le chien qu’a partir de concepts symboliques
dits de haut niveau, comme par exemple le nombre de pattes, les caractéristiques
de sa téte, de son poil, et ainsi de suite[ZI. Ces concepts, bien que plus spécifiques
que celui du "chien" sont eux-mémes des concepts de haut niveau que 'on peut
décomposer en sous concepts. Nous pouvons aller par exemple jusqu’au niveau de
I’électron de chaque atome qui compose chaque molécule du chien. Mais la notion
d’électron est elle-méme encore une notion relativement de haut niveau. En effet
des physiciens s’intéressant a la physique des particules, passent encore des années
a caractériser cette entité physique, de diverses facons. Ils ne sont pas encore tous
d’accord sur la maniére de caractériser formellement ce qu’est "lI’électron". Ils sont
a peu prés tous d’accord sur la définition de celui-ci, mais celle-ci n’est pas exprimée
au sens purement logique. Et probablement que selon les différentes communautés
des physiciens, cette définition varie légérement. Mais déja, une définition du chien
a la granularité de 1’électron, bien que encore de "haut niveau" d’un point de vue
strictement formel, n’est pas possible & se représenter dans notre cerveau d’humain.
En effet, un mammifére comme le chien est constitué d’environ 10?” atomes. De
plus nous savons que notre cerveau est composé d’environ 10'Y neurones. Si nous
supposons que un neurone est capable de stocker I'information relative & un atome,
ce qui est déja beaucoup, alors il faudrait environ 107 personnes pour se repré-
senter atomiquement et de maniére compléte, ce qu’est un unique chien. Or nous
sommes environ, que O(10%) humains. Ainsi, la représentation atomique du chien,
bien qu’elle soit toujours de haut niveau, n’est pas représentable humainement, et a

fortiori tout traitement de cette quantité d’informations n’est pas réalisable humai-

7. Bien que certains chercheurs ont peut étre réussi a "formaliser" statistiquement ce qu’est un

chien, voir [Le et al., 2011|
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nement & cette granularité. Et nous ne sommes méme pas la, & une granularité de
type formelle.

Ainsi, pour rendre les choses physiquement traitables il est nécessaire de s’affran-
chir des descriptions logiques et formelles des choses et se tourner vers des descrip-
tions plus haut niveau, dites symboliques. Cela implique nécessairement, que pour
nos cerveausx, il existe un processus qui concoit ces représentations symboliques. Mais
quelles sont les entrées de ce processus , comment fonctionne t-il 7 Est-il variable
selon les individus ? A priori c’est le cas, puisque nos pensées et nos représentations
, issues d’une base réflexive qui, pour un concept donné, sont différentes mais pro-
bablement similaires. Nous avons donc en nous, de maniére inconsciente, un choix a
faire concernant la détermination et la construction de ce processus. En effet, nous
sommes a peu pres tous d’accord pour dire qu'un chien est un chien. Cela vient
du fait que, bien que nos bases réflexives soient différentes, elles ne sont pas trop
"éloignées" entre elles. Elles ont alors probablement été construites selon le méme
procédé, ou du moins selon des procédés similaires entre eux. Nous allons y revenir
plus largement dans le prochain paragraphe concernant le phénomeéne de générali-
sation. Nous avons construit nos représentations symboliques du chien en observant
ce qui était désigné (ou étiquetté) par autrui comme étant un chien et nous avons
construit, a force de rencontrer ces entités ou bien "d’apprendre" leurs représenta-
tions, par créer une loi, une définition, décrite de maniére symbolique, de ce qu’est
le "chien". Et ce raisonnement est valable pour la majorité des entités physiques qui
composent notre univers. Ainsi, nous avons vu que l'approche algorithmique per-
mettait de faire émaner de I'intelligence d’une machine a calculer, et que pour que
cette émanation soit physiquement réalisable, il fallait que les composants des al-
gorithmes soient décrits sous forme symbolique. Mais alors, comment pouvons nous
créer ces symboles? Y’en a t’il certains plus adéquat que d’autres? Autrement dit,
comment pouvons-nous créer un programme informatique créant de l'intelligence

artificiellement ?

2.2.3 L’apprentissage des machines

Historiquement, I'intelligence artificielle était un domaine de recherche qui s’in-

téresse a la résolution de problémes par des machines. On pensait que pour bien
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résoudre un probléme, il fallait écrire le bon code, c¢’est-a-dire la bonne suite d’ins-
tructions a suivre pour les machines. D’une certaine maniére, on avait une approche
assez déontologique pour les machines. On leur disait précisément ce qu’elles devaient
faire et ce qu’elles devaient ne pas faire. Aujourd’hui on préfére ’apprentissage par
I’exemple : on donne aux machines un volume conséquent de données et on fait
confiance aux machines pour apprendre toutes seules ce qu’elles doivent faire et ce
qu’elles ne doivent pas faire. On parle parfois d’approche "guider par la donnée"
ou encore d’apprentissage machine ou plus communément de machine learning. Les
succes contemporains de l'apprentissage machine sont impressionnants et specta-
culaires, a tel point que les les programmes d’intelligence artificielle d’aujourd’hui
sont tous des programmes issus de ’apprentissage machine. Nous sommes forcés
de constater empiriquement que aujourd’hui, 'apprentissage machine fonctionne en

pratique, mais est-ce aussi le cas en théorie ?

En 1950, Turing a émis des postulats et insinue que oui, ’apprentissage machine
¢a marche en théorie et méme que c’est nécessaire pour créer un programme d’intel-
ligence artificielle. Nous présentons ici les grandes idées de son raisonnement qu’il a
détaillées dans son article [TURING, 1950|. Pour Turing, une machine intelligente,
c’est une machine qui passe le test de Turing. Ce test consiste a confronter verbale-
ment et aveuglément un humain et une machine de Turing et un autre humain. Si la
personne qui engage les conversations avec la machine et si l’autre humain n’est pas
capable de dire lequel de ses interlocuteurs est une machine, alors on peut dire que
la machine a réussi le test de Turing. Or nous, humains, nous réussissons a passer
le test de Turing. De plus et selon Turing, le "code source" de notre cerveau repré-
sente environ 10° bits d’informations. Or, toujours selon Turing, le cerveau humain
produit environ 10 bits d’informations par jour. Donc il faut environ 10° jours pour
produire les 10° bits de notre cerveau. Or, 10° jours représentent environ 2800 ans.
Donc un seul humain n’a pas assez de sa vie pour reproduire le "code source" de
notre cerveau. Mais alors, si plusieurs ingénieurs en paralléle tentent de produire
ce code, disons 50 ingénieurs, alors il faudra un peu plus de 50 ans a cette équipe
pour produire le "code source" de notre cerveau. Mais la réalisation de cette tache
va durer 50 ans si et seulement s’il n’y a aucune erreur dans la transcription du

code source, si I’équipe est rigoureusement organisée et avance en groupe, si elle
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a bien cadré et défini le "code source" en question. Or, de par la complexité des
relations humaines, maintenir ce cadre de travail, chaque jour des 50 années, sans
relache, ne semble pas réalisable en pratique. Ainsi, Turing indique qu’il faut une
méthode plus rapide pour réaliser cette tache de création du "code source". Turing
part du principe que le cerveau humain se complexifie avec le temps. Turing indique
que le cerveau humain enfant est beaucoup plus facile & programmer que le cerveau
humain adulte, et il indique qu’il est peut étre moins difficile (du moins, suffisam-
ment court pour pouvoir étre écrit par une poignée d’ingénieurs en quelques années
seulement) d’écrire un "code source" avec les mémes facultés d’apprentissage que
le cerveau d’un enfant et qui a la capacité de s’autocomplexifier avec le temps avec
I’apprentissage. Il dit donc que, ce qui permettra d’atteindre 'intelligence artificielle
par un programme, c’est d’écrire un programme capable de simuler le cerveau d’'un
enfant étant capable d’apprendre. Il faudra ensuite lui fournir le bon enseignement
pour que, comme le cerveau d’un enfant, ce programme s’autocomplexifie et qu’il at-
teigne un jour l'intelligence artificielle. C’est alors la naissance du machine learning,
ou en francais, I'apprentissage machines. Il indique donc que 'apprentissage ma-
chine est une condition au moins nécessaire pour obtenir une intelligence artificielle.
Ainsi, dans cet article, Turing postule que ’apprentissage machine est le point pivot
pour créer des programmes d’intelligence artificielle. Cependant, comment fournir
a une machine le "bon enseignement" nécessaire pour atteindre cette intelligence

artificielle ?

2.3 Protocole d’apprentissage des machines

2.3.1 L’inéluctabilité physique de I’échantillon

Comme Turing I’a indiqué, la création de programmes d’intelligence artificielle
doit passer par I’apprentissage machine. Mais comment fait-on apprendre intelligem-
ment & une machine ? Nous humains, nous nous confrontons & des exemples pour
apprendre. Ainsi, "bien apprendre" ne signifie t’il pas tout simplement de mémoriser
tout les exemples nécessaire et d’ensuite restituer pour réussir la tache d’apprentis-
sage 7 Malheureusement, cela est, dans beaucoup de cas, physiquement impossible.

En effet, supposons que nous voulions apprendre a un programme comment distin-
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guer des images de chien et de chat, alors il suffit de réunir toutes les images de
chien et de chat et de construire la fonction qui associe les images de chien au mot
"chien" et de méme pour les chats. Or, nous n’avons physiquement accés qu’a une
infime partie des images de chien et de chat possibles et réalisables. Mais surtout,
nous, humains du 21éme siécle, n’avons rencontré qu’'une petite partie des chiens et
chats qui existent sur terre, et nous n’avons pas encore rencontré ceux qui naitront
demain. Donc a fortiori, nous n’avons pas la possibilité physique d’avoir accés a la
représentation numérique des chiens et chats qui nous sont contemporains. Nous
n’avons nécessairement qu’une infime partie de I’ensemble des images de chien et
chat a notre disposition. Ainsi, la notion symbolique du "chien" ou du "chat" n’est
constructible qu’a partir d’'un échantillon de taille trés petite devant la taille de
I’ensemble de toutes les images de chien et de chat au sens absolu. Ainsi, en ce
sens, nos représentations de chien ou de chat sont trés probablement peu précises, et
ne permettent donc pas de construire un "bon" enseignement de ce qu’est le chien
ou le chat. Cependant, tous les chiens se ressemblent, ils partagent tous certaines

caractéristiques discriminantes.

2.3.2 La similitude des éléments de 1’échantillon

Ainsi il n’est peut étre pas nécessaire d’avoir ’ensemble, au sens absolu, des
images de chien et chat pour réaliser la tache d’apprentissage. En effet, si nous
avons quatre images de chien semblable et que nous étiquetons qu’elles sont toutes
des "chiens", que nous prenons une cinquiéme image de chien, semblable aux quatre
autres images précédentes, alors nous pouvons légitimement dire ou prédire que
c’est un "chien" aussi pour cette cinquiéme image. Le principe que nous venons
d’introduire s’appelle le principe d’interpolation. Autrement dit, si nous notons deux
images de chien par x et y, et que nous notons par f notre programme déterminant
s’il s’agit de chien ou non, le principe d’interpolation est le suivant : si x est "proche"
de y, alors f(x) = f(y).

C’est le principe de ’algorithme du plus proche voisin : on mémorise des exemples
étiquetés et par l'algorithme, on prédit la valeur de I’élément le plus similaire a ceux
que I'on a mémorisés.

Cependant, cette approche pose deux problémes majeurs :
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— Si on a O(N) exemples, alors l'algorithme du plus proche voisin nécessite
O(N) traitements. Donc le volume de traitement est linéaire avec le nombre
d’exemples a mémoriser, en particulier, le volume de traitement augmente
si la taille de I'’ensemble des exemples augmente, ce qui est problématique
lorsque N est grand.

— Si les données mémorisées sont exprimées dans un espace de petite dimension
et que nous avons "assez" de données, alors I'algorithme est efficace. Mais si
la dimension des données est trop grande devant le nombre de données alors,

I’algorithme échouera. Illustrons ces propos :

2.3.3 Le fléau de la dimension

[lustrons pourquoi la dimension, au sens vectoriel, des données joue un role
central dans le succes de 'algorithme du plus proche voisin : pour que l'algorithme
soit efficace, il faut que la densité des données dans leur ’espace soit haute, pour avoir
une bonne estimation de la "similarité". Or, la densité décroit exponentiellement
avec la dimension de l'espace des données. Supposons que nous avons un espace
des données discret de dimension 1 avec p € N données parmi N &€ N possibles.
La densité de données moyenne dans l'espace est donc de £-. Si maintenant, notre
espace est de dimension 2, alors il y a N? points possibles pour nos données, et si
nous n’avons toujours que p données, alors nous obtenons une densité de 3. Ainsi,

pour conserver une densité de £, il faut donc rajouter N fois p données dans notre

ensemble, car si nous avons N X p données initialement et que nous conservons la

NXp
N2

densité de nos données, nous avons = £. De maniére générale, si notre ensemble
de données est de dimension d € N*, il faut alors augmenter de N1 fois la taille
d’ensemble de données pour conserver notre densité initiale, car % = £. De
plus, pour que la densité soit haute, il faut que le nombre de données auquel nous
savons l'accés en pratique soit proche du nombre de données théoriques nécessaires.
C’est-a-dire dans le cas ol notre espace est de dimension d, il faut un volume de
données proche de N¢.

[llustrons ce phénoméne dans notre exemple de classification d’images de chien

et chat : supposons que nos images sont des images a trois canaux de couleurs

rouge, vert et bleu, échantillonnées sur un octet chacun et que la dimension d de
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notre espace (celui des images) est de taille 1000 x 1000 = 10°. Alors le nombre
de données a récolter pour que 'algorithme du plus proche voisin soit efficace est :
(2563)10° A2 107000000 513 sens absolue, soit bien plus grand que le nombre d’atomes
dans I'univers (environ 10%°). Tl est donc physiquement impossible de réunir toutes les
images nécessaires pour que 'algorithme du plus proche voisin soit efficace. De toute
facon, il est encore moins physiquement possible de traiter ce volume de données
en un temps raisonnable. Du fait que nous n’ayons accés qu’a un nombre limité de
données, ne serait-ce qu’un million, elles seront trés raréfiées en terme de présence
spatiale dans l’espace des données, empéchant le succés de l'algorithme du plus
proche voisin. Ce phénomeéne s’appelle le fléau de la dimension.

Ainsi, 'algorithme du plus proche voisin semblait étre intéressant pour résoudre
le probléme de I'apprentissage machine, mais nous avons vu qu’il subit le fléau de la
dimension. Existe-t-il des algorithmes basés sur la méme idée d’interpolation, mais
qui n’est pas autant affectés lorsque la dimension du probléme augmente ? Oui, il

s’agit de méthode de régression linéaire.

2.3.4 Les modéles linéaires et leurs limites

Dans la précédente partie, nous avons introduit ce qu’est 'apprentissage dit su-
pervisé[’} L’ensemble de nos exemples ou de nos données est constitué d’observations
(par exemple les images de chiens et chats) et d’étiquettes (par exemple "chien" et
"chat"). Ainsi, un modéle apprenant de maniére supervisée construit une fonction
de prédiction f qui & chaque observation X lui associe son étiquette y, comme
exemple nous avons vu l'algorithme du plus proche voisin qui permet de construire
une telle fonction. Dans la suite, nous noterons par D l’ensemble de nos données a

d dimensions :

D= {(Xl,y1)> (X27y2)a T :(XN,ZJN)} (2-7)

8. En toute rigueur, cette quantité représente le nombre d’images possible encodé sur 1 octet
de taille 1000 x 1000, et non la quantité de chien et de chat qui ne représente qu’une partie de ce
volume totale. Mais, quitte & ne prendre qu’une partie du volume total, ne serait-ce que 0,001%,
le volume (environ 10999995 données) est toujours bien plus grand que le volume physiquement

traitable
9. Il existe aussi 'apprentissage non-supervisé (voir |Tibshirani and Friedman, |) et par renfor-

cement (voir |[Sutton and Barto, 1998]), nous ne 1’évoquerons pas dans ce document
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Tel que le nombre d’éléments de D, |D| = N € N et ou, sans perdre de géné-
ralités, X; € R? et y; € R pour tout i € {1,---,N}. D est un échantillon i.i.d
issue d’une variable aléatoire suivant une loi de probabilité, nommée la "vraie loi"
sous—jacentem La régression linéaire est un des premiers algorithmes d’apprentis-
sage machine, congue par Roger Joseph Boskovic en 1755. Nous présentons ici une
illustration de la méthode dans le cas ou d = 1, ot 'on s’intéresse a la montée du

volume d’eau en période de crue d’une riviére selon le temps :

77
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FIGURE 2.9 — Distribution des données

Mais un probléme apparait alors : il est probable que les mesures effectuées
tant par rapport a la mesure du niveau d’eau ou de celui de la mesure du temps
soient légérement erronées pour de multiples et variables raisonsEL par exemple,
un capteur de mesure mal calibré. Boskovic avait fait le méme constat dans ses
expériences. Pour lui aussi, les mesures des données peuvent étre plus ou moins
erronées. Cependant, il remarqua que grossiérement, comme c’est le cas ici, ces
données pouvaient étre reliées par une droite et que 1’écart vertical entre les mesures
des données et cette droite représentait les erreurs de mesure, c’est-a-dire que pour
tout i, erreur est €; = |aX; + b — y;| pour un certain a,b € R. L’idée est alors de

trouver les a et b qui minimisent en moyenne ces erreurs. Et c’est Carl Friedrich

Gauss (Figure [2.13)) et Adrien-Marie Legendre (Figure [2.10)), qui formalisérent cette

10. Ces suppositions de structure i.i.d et I'existence méme de la vraie loi de probabilité, sont

faites ici mais peuvent étre largement discutées.
11. On a tendance souvent & considérer les erreurs de mesure sur les données d’entrainement,

mais les erreurs peuvent aussi provenir des données étiquettes pour la vérité terrain, voir [Becker

and Hinton, 1992,|Wang, 2001|
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idée au travers de la méthode de moindre carré, notamment grace au théoréme
central limite de Pierre Simon Laplace (Figure et a la méthode du maximum
de vraisemblance. Nous présentons ici les idées principales de leurs raisonnements.
Laplace part du principe que les erreurs (localement) €; que
nous observons en pratique sont dues a de petites erreurs
indépendantes entre elles €; ;, tel que ¢ = ) ; €, pour tout
1. Par exemple, dans notre cas d’usage, un mauvais calibrage
du capteur de mesure et une erreur d’arrondis de la personne

qui a relevé la mesure, tel que une fois cumulées, produisent

I’erreur ¢; que nous observons. Et Laplace, dans son théoréme

e central limite, énonce que, la famille des (¢;); suit une loi
FIGURE  2.10 -
Adrien-Marie  Le-
gendre (1752 - 1833),

Wikipedia 4 I e

normale centrée réduite, c’est-a-dire que la probabilité d’avoir

une erreur €; vaut :

(2.8)

Donc par hypothése, d’indépendance et d’identique distribution des erreurs, on a :

2

P& =€, ,En=€n) =V on e3 X (2.9)

Alinsi, on souhaite maximiser la vraisemblance des paramétres, c’est-a-dire de trouver
les parametres a et b de la régression linéaire qui rendent les plus probables les erreurs
observées sachant les paramétres courants. Autrement dit, on cherche & maximiser
la vraisemblance des erreurs sachant les parameétres courants, c¢’est le principe du

maximum de vraisemblance.
De maniére plus formelle, on souhaite donc résoudre le probléme suivant :

a*,b* = arg maxv/ or ezl (2.10)
a,b

Nous décrivons dans I’Annexe les détails des calculs.

Nous présentons ici l'illustration de la méthode des moindres carrés dans notre

cas d'usage :
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FIGURE 2.11 — Distribution des données

Donc, par la méthode des moindres carrés, on ar-
rive a trouver par un calcul simple et physique-
ment réalisable, une régularité décrite par la droite
de régression dans l'ensemble de données D.
Cela permet donc par la suite de se servir du modéle construit
pour prédire les étiquettes de données non encore observées.
Mais cette confiance en la régularité construite doit étre re-
lative, nous y reviendrons plus largement. Ainsi la régression
linéaire permet de résumer toute la complexité d’un ensemble
de données , en une simple droite. Cette méthode a donc plu-

sieurs propriétés intéressantes :

— Larégression linéaire est une matérialisation physique-

0 01 02 03 04 05 06 07 08

09 1

FIGURE 2.12 -

Pierre-Simon La-
place (1749 - 1827),
Wikipedia

ment réalisable du processus de construction d’une représentation symbolique

des données : en effet, par un algorithme calculable en temps raisonnable, la

régression linéaire permet de résumer toute la complexité d’un jeu de données

a une simple droite, soit deux réels ici.

— De maniére générale, la régression linéaire est généra-
lisable et conserve son optimalité en plus grandes di-
mensions : non pas comme l’algorithme du plus proche

voisin, la méthode des moindres carrés se généralise
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trés bien lorsque la dimension de I’ensemble de don-
nées augmente. Ainsi, en dimension d, la régression
consiste a trouver un hyperplan ajustant les données.
Ce dernier est alors décrit par d+ 1 nombres. De plus,
I’algorithme permettant de trouver les d + 1 nombres
optimaux sont calculable en un temps polynomial se-
lon le d et N, autrement dit , ces nombres sont calcu-
lables en un temps raisonnable.

— La régression linéaire peut aussi étre adaptée a des
problémes de classification , on parle alors de classi-
fication linéaire : la classification linéaire repose sur
le méme principe que la régression linéaire, mais 'idée
n’est plus de trouver I’hyperplan qui ajuste le mieux le
jeu de données, mais plutot celui qui sépare le mieux
les données (selon les classes du probléme) une fois
transformé par une transformation non linéaire. On
parle alors d’hyperplan séparateur. Les modéles de la
classification linéaire partagent les mémes bonnes et

mauvaises propriétés que ceux de la régression linéaire.

Cependant, les modéles linéaires ont aussi plusieurs limitesﬁ. La plus évidente est
que les modeéles linéaires ne sont capables d’étre optimaux que pour des phénoménes
qui sont effectivement linéaires. La majeure partie des phénomeénes physiques que
nous rencontrons dans notre Univers sont majoritairement non linéaires. Comment
pouvons-nous alors conserver les bonnes propriétés des modéles linéaires tout en

pouvant modéliser des phénoménes non linéaires ? C’est ’astuce du noyau.

12. La méthode des moindres carrés a aussi des défauts en comparaison & la méthode des moindres
déviations. En effet, la stricte convexité de la fonction carré entraine que le poids de grande erreur,
en valeur absolue, est plus important que le poids de petite erreur, ce qui peut mener le modéle
donner plus d’importance a des mesures abbérantes par exemple, menant & un modéle erroné. Ce
probléme n’apparait pas avec la méthode des moindres déviations car il est formulé par rapport
a la norme [;. Cependant, la méthode des moindre carrés a de meilleures propriétés d’un point
de vue de 'optimisation, du fait de la plus grande régularité de la fonction carré par rapport a la

fonction valeur absolue.
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2.3.5 Extension du domaine applicatif des modéles linéaires :

I’astuce du noyau

Comme évoqué, une des limites des modeéles linéaires est
de pouvoir modéliser, de maniére optimale, que des phéno-
meénes linéaires. Mais il existe tout de méme un moyen d’utili-
ser les modéles linéaires et leurs bonnes propriétés dans le cas
de la modélisation de phénoméne non linéaire : c’est l'astuce
du noyau. L’idée est d’appliquer une transformation non li-

néaire au jeu de données D, bien choisie, de maniére a ce que

dans ce nouvel espace, les données soient linéairement, ajus-

FIGURE 2.13 — Carl
Friedrich Gauss
(1rrr - 1855),
Wikipedia

table ou séparable. Illustrons cela : considérons un probléeme
de régression pour un phénomeéne physique non linéaire. Di-
sons que les observations y; sont régies temporellement par

le modéle suivant :

Y, =e (2.11)

Alors pour N = 10 relevé de mesures, nous avons, par exemple les observations
suivantes, illustrées dans la Figure 2.14]

Dans la représentation actuelle du probléme, la régression linéaire ne sera pas
efficace, car le nuage de points ne décrit pas la relation linéaire entre les mesures
et le temps. Cependant, si nous appliquons une transformation logarithmique aux

mesures qui est bien une transformation non linéaire, alors nous obtenons un nouvel
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FIGURE 2.16 — Donnée projetée dans un espace linéairement ajustable

ensemble de données D’ tels que :

pour tout ¢ € {1,---, N}. Désormais, les données sont exprimées selon une relation
linéaire avec leurs variables explicatives (c.-a-d. le temps), et nous pouvons, dans
ce nouvel espace, effectuer une régression linéaire efficace. Et on observe dans la
figurd2.15] que ces données transformées sont linéairement ajustables par la droite
d’équation y = —5t. Ainsi il suffit d’appliquer la transformation inverse pour obtenir
la régression non linéaire initiale voulue, a 1’aide de la régression linéaire, comme
montré dans la figurd2.16]

Ici les exemples sont triviaux, car nous connaissons a priori le modéle de construc-
tion des données, et donc nous pouvons plus facilement trouver la transformation

non linéaire adéquate. Cette astuce du noyau fonctionne aussi pour les problémes de
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classification non linéaire, un exemple connu est celui du "ou exclusif". De plus, I’as-
tuce du noyau permet de conserver les propriétés de représentativité symbolique de
la régression linéaire, comme 'indique le théoréme du représentant [Scholkopf et al.,
2001]. Ce théoréeme indique que pour des données satisfaisant des hypothéses sou-
vent rencontrées en pratique, il existe toujours un hyperplan optimal qui est décrit
par un nombre de coefficients égal au nombre de données de ’échantillon considéré.
Or comme nous avons un nombre fini d’éléments dans notre ensemble de données,
alors notre hyperplan ajusteur ou séparateur est descriptible par un nombre fini de
nombres réels, et donc I’ensemble de ces nombres sont calculables. Bien que le choix
de la transformation non linéaire ne soit pas évident pour un probléme quelconque,
I’astuce du noyau permet cependant d’utiliser les bonnes propriétés de la régression
linéaire pour un spectre de problémes bien plus large. Cependant, il y a un dernier
défaut majeur que nous n’avons pas évoqué concernant la régression linéaire. Ce
probléme est un probléme statistique qui ne survient pas que pour les méthodes

linéaires : il s’agit du compromis biais-variance.

2.3.6 La théorie ou la pratique : le compromis biais-variance

Comme nous 'avons vu, ’apprentissage a nécessairement, du point de vue phy-
sique, une structure statistique particuliére. En effet, nous ne pouvons considérer
qu’une infime partie des exemples nécessaires au bon apprentissage. Lorsque nous
souhaitons modéliser un phénoméne physique, nous n’avons alors nécessairement
qu'une vue partielle de ce dernier, vue de laquelle nous devons "bien apprendre".
Reprenons notre exemple avec la mesure du niveau d’eau d’une riviére en période de
crue. Une mesure légitime pour savoir si nous avons bien modélisé notre phénomeéne
est a priori la valeur de notre erreur moyenne entre les prédictions de notre mo-
déle et la vérité terrain qui constitue notre échantillon. Supposons que cette erreur
moyenne est proche de zéro : alors, de prime abord, nous pouvons dire que nous
avons réussi a bien modéliser notre phénomeéne physique, et que les observations que
nous avons observées sont les conséquences de ce phénomeéne physique modélisé ou
de maniére équivalente ce dernier est la cause des données observées. Bien que cela
peut sembler légitime, c’est un raisonnement a ne pas faire. En effet, 1’échantillon

que nous avons observé n’est peut étre pas représentatif de phénomeéne physique, et
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cela pour différentes raisons que nous avons partiellement évoquées précédemment.
En effet, il peut exister un autre échantillon menant & la modélisation du méme
modéle physique avec la méme erreur moyenne. Nous avons construit ce type de cas
dans la Figure Des cas comme celui-ci, on peut en fabriquer une infinité. Autre-
ment dit, il y a autant de raisons de conclure que le modéle physique modélisé dans
chacun des cas est le modéle physique réel sous-jacent que ’'on cherche a modéliser,
qu’il y a d’échantillons qui permettent d’arriver a cette conclusion de validité. En
d’autres termes, nous avons une illustration ici de la phrase "conséquence n’implique
pas cause". Ainsi, donner trop de crédit a un certain échantillon par rapport a un
autre qui pourrait étre lui aussi valable pour modéliser le modéle physique, c’est ce
que l'on appelle le phénoméne de sur-interprétation. Dans ce cas, le crédit donné
a notre échantillon se transfére alors au modéle construit, et c’est lors des phases
d’inférence que ’on donne trop de crédit au modéle construit, a tort. Malheureuse-
ment dans ce contexte d’apprentissage supervisé, le seul objectif des machines est
de réduire cette erreur moyenne. Par conséquent, elles peuvent facilement tomber
dans cet écueil et nous fournir de mauvaise modélisation. Ce phénoméne s’illustre
bien en pratique car, lors de la phase de généralisation, la machine d’'un point de vue
prédictif peut dire tout et son contraire. On dit qu’il y a alors une grande variance
prédictive. Une autre maniére de faire une erreur prédictive est de ne pas modéliser
le bon modele et cela peut importe 'ensemble de données retenu pour construire
le modéle. Ce phénomeéne est une illustration de la phrase, "cause n’implique pas
conséquence". Ce phénomeéne s’appelle la sous-interprétation. Dans ce cas 1a, lors
de la phase de généralisation, la machine d’un point de vue prédictif ne donnera ja-
mais la bonne prédiction, peu importe 'exemple. On dit qu’il y alors un grand biais
prédictif. D’ailleurs, on retrouve mathématiquement ces concepts dans I'expression
de l'erreur moyenne. On peut montrer mathématiquement que 'erreur quadratique
moyenne du modéle prédictif se scinde selon ces deux statistiques. Nous présentons
ici les idées du calcul : I'idée est de quantifier pour un modéle prédictif f donné,
son erreur quadratique moyenne (asymptotique), sachant un ensemble de données D
obtenu par échantillonnage (noté que par construction, f dépend de D), D est alors
considéré comme une variable aléatoire dont on va supposer qu’il existe sa loi P qui

a permis son échantillonnage, et que 'espérance existe. Ainsi, 'erreur quadratique
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moyenne s’exprime pour f par :

E[ E [ E [[f(X)-Y]|X]] (2.13)

D~P"X~Px (D) Y~Py(D,X)

Nous décrivons dans 1’Annexe le détails des calculs.

Ainsi, 'erreur quadratique moyenne se décompose en la somme du biais au carré
de f et de sa variance. Lorsque la machine sur-interpréete, alors elle produit des
réponses bien différentes lorsque 1’on change d’ensemble de données, en particulier
pour les données encore jamais observées. A l'inverse si la machine produit un mo-
déle qui est trop loin du modéle réel sous-jacent, c¢’est une manifestation du biais du
modeéle prédictif. Pour pouvoir éviter au maximum ces deux écueils , on utilise la
méthode de la validation croisée. L’idée est de séparer I’échantillon D en deux par-
ties disjointes aléatoirement. Le premier ensemble est I’ensemble des données pour
l'optimisation (on dit aussi pour 'entrainement, ou I'apprentissage), 'autre pour
tester la pertinence du modeéle construit lors de la phase d’optimisation, c¢’est I'en-
semble de test. Le premier sous-échantillon sert a faire la construction du modéle et
le deuxiéme sert & tester les capacités de généralisation du modéle construit, c’est a
dire sa capacité a faire de bonne inférence sur des données non vues pendant son op-
timisation. C’est & dire en pratique, si il y a requ un "bon enseignement". Ainsi une
erreur faible sur I’ensemble d’entrainement et haute sur I’ensemble de test indique
un phénomeéne de sur-interprétation. Le modéle s’est trop spécifié sur 1’échantillon
d’entrainement mais se trompe souvent sur les autres échantillons jamais rencontrés
et notamment 'échantillon de test[®] Lorsque I'erreur est haute sur 1’échantillon
d’entrainement et de test, alors c’est que le modéle courant n’est manifestement
pas adapté pour modéliser le phénoméne physique, il sous-ajuste. Cela signifie donc
que les hypotheéses structurelles du modéle ne sont tout simplement pas adaptées
au phénomeéne physique a modéliser, typiquement un cas ol nous utilisons un mo-
deéle linéaire pour modéliser un phénomeéne non-linéaire. Mais alors, dans le cas de
sous-interprétation, comment faisons-nous pour estimer si le modéle est "loin" de
celui-ci a modéliser 7 C’est une question difficile. Le seul moyen pratique, sauf cas
spécifique, est de bien comprendre le phénomeéne physique pour concevoir un modéle

plus adapté.

13. Pourtant ces deux échantillons sont issus du méme phénomeéne physique, par construction.
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FIGURE 2.17 — Illustration d'un cas produisant la méme modélisation mais avec un

échantillon différent

Le but global est donc d’avoir une erreur basse sur I’ensemble d’entrainement
et sur l'ensemble de test en méme temps[lﬂ évitant ainsi le phénomeéne de sur-
interprétation et de sous-interprétation, indiquant alors que le modéle construit n’est
probablement pas "loin" du phénomeéne physique a modéliser. Un stratégie que I'on
rencontre en pratique, notamment dans le domaine de ’apprentissage profond car
cela s’y préte bien, est d’autoriser 1'algorithme & modéliser des phénoménes un peu
plus complexe que nécessaire pour s’affranchir du probléme de sous-interpréation et
de controler le phénomeéne de sur-interprétation avec des méthodes que nous évoque-

rons. Ou alors, comme déja évoqué, de mieux comprendre le phénomeéne physique.

Mais, il existe un résultat statistique nous donnant des garantir probabiliste
pour éviter les phénomeéne de sur-interprétation. En effet, il existe un théoréme de
I’apprentissage machine qui indique que si la complexité du modéle est trés petite
devant le nombre de données utilisé pour le construire, alors on évitera probablement
le phénomeéne de sur-interprétation. Ce théoréme repose sur la notion de dimension

Vapnik-Chervonenkis (dimension VC, ou dim VC) du modéle prédictif.

14. De plus, si notre méthode est dépendante par des hyperparamétres (pour faire varier le
modéle courant dans une classe de modéles admissibles par exemple), alors on peut méme utiliser
un troisiéme sous-échantillon indépendant des deux autres, appelé ensemble de validation, pour

mesurer I’erreur de généralisation par rapport a ces hyperparamétres.
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2.3.7 Lanécessité du grand volume de données pour la construc-
tion d’un programme d’intelligence artificielle : la di-

mension de Vapnik-Chervonenkis

Définit par Vladimir Vapnik (Figure et Alexel Chervonenkis (Figure
La dimension VC d’une fonction f , sachant un échantillon {(z1,11), -+, (xn,yn)},
est le cardinal du plus grand ensemble de points de ’échantillon que f peut interpo-
ler /séparer parfaitement. En premiére approximation, la dimension VC peut étre vue
comme une mesure de la complexité , au sens commun, de f. Par exemple, pour un
modéle f étant un classifieur binaire linéaire
agissant dans le plan, dim VC( f)=3 car d’une part, une droite
pourra toujours séparer trois points dont au moins un est de
classe différente des deux premiers, d’ou dim VC(f) > 3, mais
pour 4 points on peut trouver une configuration telle que f
ne sépare pas linéairement les 4 points , disons les points
de l'ensemble {(0,0),(1,1)} pour la classe 0 et les points
de I’ensemble {(1,0),(0,1)} pour la classe 1. L’union de ces

deux ensembles n’est pas linéairement séparable. Donc dim
VC(f) < 4, d’ott dim VC(f) = 3. On peut méme montrer de IIGURE  2.18
maniére générale, la dimension VC d’un classifieur linéaire Alexei  Chervonen-
opérant dans un espace de dimension d est égale a d + 1. kis (1938 - 2014),
Une des applications probabilistes de la dimension VC est de Wikipedia

pouvoir quantifier pour un seuil donné n €]0, 1[, la probabi-

lité de l'erreur de généralisation, ou du "bon apprentissage" d’un modéle f sachant
la taille de I'ensemble de données N et la dimension VC de f. C’est le théoréme de

Vapnik. [Van Der Vaart and Wellner, 1996,[Vapnik, 2000|, Il énonce dans sa version

approximative que la variable aléatoire Err, représentant l'erreur de généralisation

d’un modéle

P

Erry < \/M +g(n)| =1-n (2.14)

N

avec g une fonction réelle dépendante de 7, négligeable.
Dans le contexte de l'intelligence artificielle, rappelons que d’aprés Turing, la

complexité d’un modeéle nécessaire pour atteindre l'intelligence artificielle est mino-
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rée donc la dimension VC de ces modéles intelligents aussi. Mais ces valeurs restent
grandes, donc leurs valeurs de dimensions VC aussi. Ainsi, d’aprés 'équation [2.14]
si on veut avoir une erreur de généralisation faible pour ces modéles intelligents, ou
qu’ils aient fait un "bon apprentissage" avec forte probabilité, alors il est nécessaire
d’avoir une quantité énorme de données, c’est a dire, au moins N >> dim VC(f).
Cependant, pour certaines taches trés complexes, le volume
de données nécessaire peut ne pas étre physiquement réali-
sable comme évoqué en début de ce document, notamment en
grande dimension, un probléme apparait alors : nous sommes
clairement limités par le nombre de données possiblement ac-
cessible et traitable. Mais nous devons malgré tout construire

des modéles suffisamment complexes pour atteindre une mo-

déle capable de produire de l'intelligence artificielle, nous
FIGURE 2.19 — Vla- sommes alors en grand risque de sur-interprétation constam-
dimir Vapnik (1936 - ment. De prime abord, il semblerait que oui. Cependant pour
-), Wikipedia un probléme donné, lorsque le modéle sur-interpréte 1'en-

semble de données, il produit une "loi", celle permettant de
lier entrée et sortie contenues dans I’ensemble de données. Ce méme modéle aurait
construit une autre "loi" §’il avait été confronté & un autre ensemble de données,
puisque il est en régime de sur-interprétation. Et ce phénoméne se serait reproduit
s’il avait été confronté a un troisieme ensemble de données, et ainsi de suite. Ainsi,
pour un méme probléme, le modéle est tout de méme capable de créer différentes
lois, alors qu’a priori, il n’y a qu’'une loi physique qui régit le probléme et donc I'en-
semble de données. Autrement dit, cela signifie que parmi les paramétres du modéle,
certains sont utilisés pour approcher la vraie loi physique et les autres sont utilisés
pour ajuster au mieux l’ensemble de données, mais que d’un point de vue numé-
rique. Donc, seulement une partie des parameétres du modéle est réellement utile
pour vraiment approcher la loi physique sous-jacente. La sélection parcimonieuse
de ce sous-ensemble de paramétres du modéle est faisable grace aux techniques de

régularisation. C’est 'objet du prochain paragraphe.
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2.3.8 Conséquences du manque de données pour les programmes

d’intelligence artificielle : méthode de régularisation

Comme évoqué précédemment, pour éviter des situations de sur-interprétation
pour les modeéles nécessairement complexes comme ceux permettant de créer une
intelligence artificielle, il faut les contraindre. Il ne faut autoriser le modéle qu’a
utiliser une partie de ’ensemble de ses paramétres accessibles. C’est ce qu’on appelle
une régularisation en norme Io[”]

L’idée de ces méthodes est que pour deux modéles ayant la méme performance de
classification, on préférera celui qui a le moins de parameétres non nuls. La régulari-
sation peut étre vue comme une implémentation du principe du rasoir d’Occam, ou
principe de parcimonie. Les méthodes de régularisation permettent aussi d’une part
d’éviter les phénomeénes de sous-interprétation car elles permettent de "rapprocher"
le modéle construit du modéle cible, limitant ainsi le biais de celui-ci; et d’autre
part, de limiter le phénoméne de sur-interprétation car le modéle construit se rap-
prochant du modéle cible, la variance dans les échantillons n’est plus un probléme.
Par conséquent, on peut voir les méthodes de régularisation comme des méthodes
automatisant la validation croisée et donc qui permettent de construire des modéles
robustes.

Historiquement, pour obtenir de la robustesse, on perturbait les données d’entrai-
nements par des petites transformations. On considérait que les données de ’échan-
tillon pouvaient avoir des erreurs de mesure et donc en créant un voisinage pour
chaque donnée, il était plus probable d’approcher la vraie donnée, celle dont la me-
sure n’est pas erronée. On considérait que le modeéle était robuste si sa réponse ne
changeait pas trop sur chacun de voisinages des données. C’est le principe d’aug-
mentation de données. Ce principe permet aussi de créer des données valables et
donc d’augmenter artificiellement le volume de données disponibles, ce qui peut étre
intéressant pour des problémes contraints en volume de données. D’autres méthodes,
comme celle de ’arrét prématuré, existent aussi. Mais dans le cas de 'apprentissage

profond, on peut aussi procéder autrement : au lieu de perturber les données, on per-

15. L’optimisation en norme [ méne & des problémes d’optimisation non convexe, donc on préfére
minimiser la norme [; ou Iy des paramétres, qui permet d’optimiser des fonctions plus réguliéres,

donc plus faciles & optimiser.
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turbe les internes des modéles, et pour une certaine classe de modeéle, sur lesquels
on va largement revenir dans le prochain chapitre, on peut faire cela de maniére
automatique et rapide.

Aujourd’hui, le succés des modéles issu de ’apprentissage machine repose prin-
cipalement sur une classe de modéles bien précis, ce sont les réseaux de neurones
profonds. Cette classe de modéle a méme ouvert tout un pan dans la littérature de
I’apprentissage machine, ce sont les méthodes de I'apprentissage profond ou encore
de "deep learning". Bien qu’il n’existe pas de méthode algorithmique supréme pour
résoudre tous les problémes, comme le démontre le théoréme No Free Lunch [Wol-
pert and Macready, 1997|, cette classe de méthodes comporte des propriétés qui
en font des méthodes de choix pour résoudre des taches d’apprentissage machine
contemporains. C’est 'objet de notre prochain chapitre. Mais d’abord, récapitulons
les arguments que nous avons évoqués pour construire un modéle capable d’intelli-

gence artificielle et synthétisons-les.

2.4 Synthése des arguments théoriques pour la réa-

lisation d’un modéle d’intelligence artificielle

L’information est devenue la grandeur physique d’intérét des derniéres décennies.
D’aprés Shannon, toute information peut étre encodée dans des circuits logiques (par
exemple, toute information est représentable dans nos ordinateurs d’aujourd’hui, qui
sont matériellement, un circuit logique). Ainsi, nous avons un argument pratique
pour le traitement de l'information. Pour un traitement automatique de I'informa-
tion, physiquement réalisable, il faut avoir accés a des données, qui sont nécessai-
rement incomplétes et il faut condenser I'information contenue dans ces données de
maniére a produire des symboles. Mathématiquement, on peut utiliser le principe
d’interpolation. Cela revient donc & utiliser un modéle paramétrique dont on op-
timise le paramétre pour coller aux données utilisées. Cependant, des phénoménes
de sur-interprétation ou de sous-interprétation peuvent subvenir du fait de I'incom-
plétude inhérente des données. Pour atteindre des modéles capables de faire des
prédictions intelligentes, il faut qu’ils soient nécessairement complexes, c’est a dire

composés de nombreux paramétres interagissant entre eux d’une certaine maniére.
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Mais en raison du manque crucial de données devant la complexité de certaines
taches, le risque d’avoir une grande erreur de généralisation est trés grand. Il faut

alors utiliser des méthodes de régularisation a priori ou a posteriori.
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Depuis la derniére décennie, les modéles d’apprentissage machine reposent princi-
palement sur le paradigme de 'apprentissage profond et sur les réseaux de neurones.
En voici un point de VueE|. Dans un premiers temps, nous les introduirons, avec
leurs particularités. Nous illustrerons aussi les méthodes de 'apprentissage machine
précédemment citées, et leurs adaptations pour les réseaux de neurones. Puis nous
évoquerons comment nous pouvons spécifier ces modeéles a des contextes statistiques

particuliers.

3.1 Les réseaux de neurones : cas du perceptron

multicouche

3.1.1 Contexte historique

La notion de réseaux de neurones est apparue au milieu du 20e siécle. Ils étaient
deéfinis via une vision cybernétique de Papprentissage. Les réseaux de neurones |[Mec-
Culloch and Pitts, 1943|Hebb, 1949 sont des modéles dont la conception était inspi-
rée du processus d’apprentissage biologique fait par les cerveaux humains ou animals.
Le premier modéle computationnel qui s’inscrivait dans ce paradigme était le percep-
tron simple |[Rosenblatt, 1958|. Puis au milieu des années 1980, basé sur I’évolution
des sciences cognitives, la vision des réseaux de neurones sous l’angle connexionniste
est apparue. L’idée était de combiner plusieurs perceptrons ensemble pour résoudre
des taches d’apprentissage plus complexe. L’exploitation de ces modéles plus lourds a
notamment été permise par le succés de I’algorithme de rétropropagation |[Rumelhart
et al., 1986). Enfin, la ou ces méthodes profondes ont connu un essor considérable et

ou elles ont été mises au centre d’un large panel de problématique scientifique, c’est

a une compétition de vision par ordinateur appelée [ImageNet Large Scale Visuall

IRecognition Challenge (INLSVRC)| 2012 ou AlexNet |Krizhevsky et al., 2017], un

réseau de neurones convolutionnel a réduit le taux d’erreur sur la tache de classi-
fication de I’ensemble de données ImageNet (14 millions d’images annotées, 1000

classes) de presque un facteur 2 par rapport a I’état de l'art, ce qui était considé-

1. Les concepts présentés dans ce chapitre ont des définitions formelles et ont chacun un cadre
théorique trés rigoureux, dont la portée réelle est bien au-deld de ce document. La rédaction de ce

chapitre a été fortement inspirée de [Courville et al., | Roberts and Yaida, 2022]
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rable a I’époque. Jusqu'au début des années 2000 |[Hinton et al., 2006, Bengio et al.,
2007, Ranzato et al., 2007|, les réseaux de neurones n’étaient pas considérer comme
viables pour résoudre des taches d’apprentissage. Mais avec le résultat a [INLSVRC|
2012, les réseaux ont regu un véritable engouement de la part de la communauté
scientifique. Introduisons maintenant la brique élémentaire de ces modéles dits pro-

fonds.

3.1.2 Le perceptron simple

Le perceptron simple est un type de classifieur linéaire développée par |Rosen-
blatt, 1958| développée pour les taches de classification binaire. Pour un tel probléme
de dimension n € N, le perceptron simple opére sur un vecteur d’entrée x € R" issu
de I'ensemble de données du probléme, un vecteur de poids w € R”, un terme de

biais b € R et la fonction signe s définit par :

s: R — {-1,1}

1 siz >0
Tr

—1 sinon

Originellement, le perceptron simple est alors la forme non linéaire définie par

Jw,p tel que :
Jop: R* — R
x = s(wix+1b)

Le perceptron simple est un cas particulier du perceptron quelconque. Aujourd’hui il
est usuel de considérer les perceptrons quelconques, en remplacant la fonction s par
une autre fonction o : R — R, non linéaire et différentiableE], comme par exemple
la fonction relu, tanh ou sigmoide. Comme vu précédemment, I’élaboration de ces
méthodes a été motivée initialement par des arguments d’imitations neurologiques,
ainsi une telle fonction o est qualifiée "d’activation" car elle est ’analogie, dans le
domaine neurologique, du principe d’activation synaptique. Ainsi on notera dans la
suite un perceptron quelconque dépendant d'une telle fonction o par g« 4 ». Comme
évoqué, la capacité de séparation linéaire d’un perceptron quelconque est contrainte

par la séparabilité linéaire du probléme considéré.

2. presque partout
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Nous illustrons dans la Figure a) un probléme de classification unidimen-
sionnelle binaire, ’ensemble de données D est de taille 40 et est 'union de deux
tirages uniformes aléatoires de couple (x,y) € R x {—1,1} (ou y est le label de z)

sur le segment [—2,4] C R. On observe ici que dans le cas unidimensionnel non

projeté (Figure b)), un hyperplan séparateur (ici, le réel ;li* € R). La sépara-
tion n’est pas la plus optimale, au vu de D, cela était attendu. Nous ne I’avons pas
illustré ici, mais en remplacant le perceptron simple par un perceptron quelconque
avec relu comme fonction d’activation, nous observons le méme phénoméne. Il est
donc nécessaire de trouver une représentation de D permettant sa séparabilité de
maniére linéaire. Ainsi, nous allons considérer deux autres perceptrons opérant in-
dépendamment sur la sortie du perceptron initiale, nous obtenons alors une nouvelle
représentation bidimensionnelle de D comme étant 1'image de D par rapport a la
composée de chaque perceptron additionnel avec la sortie du perceptron initiale
(Figure c). Ces deux perceptrons fournissent a leurs tours 'entrée d’un dernier
perceptron. Nous avons illustré via la Figure d) la sortie de ce dernier percep-
tron par rapport a ces entrées. Aprés avoir identifié des parameétres optimaux, nous
pouvons séparer linéairement D dans ce nouvel espace et ainsi trouver un hyperplan

séparateur distinguant parfaitement les deux classes décrit par les éléments de D.

Pour récapituler, nous avons donc considéré un modéle composé d’un perceptron
d’entrée , combinés a deux autres perceptrons mis en paralléle et qui nourrissent un
dernier perceptron. Une fois aprés avoir obtenu des candidats pour les paramétres
optimaux, nous avons réussi a trouver une configuration de I’espace de départ du der-
nier perceptron; obtenu en appliquant récursivement des transformations linéaires
et non linéaires ; permettant de construire un hyperplan séparateur optimal et donc

une séparation optimale en deux parties décrivant les deux classes de D.

Cependant, certains problémes sont bien plus complexes et nécessitent des trans-
formations bien plus complexes pour admettre, a terme, une séparabilité linéaire.
Pour atteindre une telle complexité, nous pouvons chainer plus de perceptrons
simples, mais aussi les chainer en paralléle. De maniére générale, on parlera alors de

perceptron multicouche.
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FIGURE 3.1 — a) Illustration de l’ensemble de données D unidimensionnel - b)
Classification de D par le perceptron simple optimal g, = - ¢) Projection de D dans
un espace linéairement séparable - d) Séparation du projeté de D par un hyperplan

optimal
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3.1.3 Le perceptron multicouche

Le perceptron multicouche fg |[Rosenblatt, 1958| de profondeur L € N a valeur
dans R? dans R est alors la donnée d'un L-uplets (ki)ieq1,..0}y € N% tel que pour

tout x € R? on a :

x0 =x et kg =d
fo) =4 | (3.1
x() — ai(ﬂg)x(’*l) +by) pour 1 <i<L41lethkpy =p
Ou Q2 € RFi-1%ki est la matrice des poids synaptiques reliant la i — 1-éme couche
a la i-éme couche du modele et o by;) € R¥ et le vecteur des biais des k; perceptrons

de la i-éme couche. La fonction d’activation o; vectorielle est une application définie

par :

(Xj)je(t,kr = (03(%5)) e, i}

Et ot g; est I'une des fonctions d’activation réelle présentée précédemment, pour
la i-éme couche. Et afin nous avons, 8 = ((Q;)), (b))i) € R kilkicit) | Ce modéle
permet donc d’obtenir une représentation récursivement transformée des données
d’entrée de maniére & obtenir & la couche L une représentation qui est linéairement
séparable. Il suffit alors de faire une classification linéaire dans cette espace pour
résoudre la tache de classification. D'un point de vue de l'espace de départ, ce
chainage de classifieur linéaire permet donc de construire des "loi" de classification
linéaire par morceau, menant & une construction d’une "loi" complexe pour résoudre
le probléme selon une métrique d’évaluation. Le choix de L, de (ki,...,kr) et de la
famille (o;); est ce que 'on appelle le choix de I'architecture de fg. Le choix a priori de
I’architecture pour un probléme donnée est un probléme compliqué a résoudre donc
on y répond souvent de maniére empirique, a posteriori, et itérativement en pratique.
Ce type de modéle, le perceptron multicouche est ce que ’on appelle aujourd’hui un
réseau de neurones.

Supponsons maintenant que nous avons déterminé une bonne architecture pour
fo, pour un probléme donné. Comment pouvons-nous trouver 8* , c¢’est a dire com-
ment pouvons-nous optimiser la représentation de notre ensemble de données au

travers de fg pour trouver une configuration optimale permettant sa séparabilité
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linéaire a la L-iéme couche? Utiliser la méthode de I'estimation du maximum de
vraisemblance comme dans chapitre précédent peut paraitre compliqué dans le cas
des perceptrons multicouches. En effet, dans le cas de la régression linéaire du cha-
pitre précédent, la fonction a optimiser est convexe en les parameétres du modéle
(c-a-d la vraisemblance du modéle). Cela permet d’avoir d’une part, unicité de la
solution optimale, d’autre part on peut décrire cette solution par forme fermée et
donc on peut la calculer. Dans le cas des perceptrons multicouches, nous n’avons
pas un tel confort d’un point de vue de 'optimisation. Cependant notre fonction a
optimiser partage aussi le faite d’étre différentiableﬂ en tant que composé de fonc-
tion différentiable. Ainsi au lieu de connaitre directement la solution optimale, nous
allons utiliser un algorithme itératif qui navigue dans l’espace des paramétres de
la fonction de cout, a tatons, afin d’arriver & une solution convenable (c.-a-d, un
paramétrage du modéle permettant la séparabilité de ’ensemble de données ou bien
de maniéres équivalentes, d’obtenir une bonne représentation des données initiales
permettant leurs séparabilités linéaires). Il s’agit de la méthode de la descente de

gradient.

3.2 L’algorithme de la descente de gradient

La méthode de descente de gradient est une méthode d’optimisation du premier
ordre. Pour une fonction f : R? — R différentiable en x, € R?, la méthode permet
d’atteindre un minimum local de f au voisinage de Xq.

L’idée de la méthode repose sur le principe suivant : du point xq, vers quelle
direction v € R? (on peut prendre v unitaire, c-a-d ||v|[; = 1) devons-nous nous
orienter pour atteindre une valeur de f plus petite que f(xq)?

Soit A € R tel que

g: R —- R
A = f(xo+ Av)
la fonction g est donc la projection de I'image de f selon 'axe décrit par v dans R?
depuis le point x3. On sait que g est dérivable en 0 car f différentiable en x, par
hypothése. On a que
d\) = vV ianf (X0 + Av) (3.2)

3. presque partout, on fera cette supposition dans toute la suite de ce document
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en particulier,
g/(O) = VTvx0f<X0) (33)

La quantité ¢’(0) est donc une information du niveau de pente de f au point xg
dans la direction v. Mais quel est le v qui permet de descendre le plus vite possible
la valeur de f depuis x¢, autrement dit pour quel vecteur v, ¢’(0) est-il minimal ?

Nous souhaitons donc résoudre :

,min_¢'(0) = vvﬁgﬁgzlvTVxOf (%0) (3.4)

= min ||[v||2||Vx,f(X0)||2 cos(a) ot v est angle orienté entre v et Vi, f(xo)

vilIvi2=1
(3.5)
= m‘}n cos(av) (3.6)
& a =727 (3.7)

Donc la direction & prendre pour minimiser le plus rapidement f au voisinage de
X est une direction colinéaire (positivement) & —Vy, f(xo). Une approche algorith-
mique pour minimiser localement une telle fonction f au voisinage de xq est donc

de parcourir la trajectoire (x;), dans R? définie récursivement par :
Xk+1 = X — ekvxkf(xk) Vk Z 0 (38)

Ou ¢, € RT pour tout &, est un hyperparamétre de la méthode permettant de
moduler la "longueur" du pas a faire dans R? a 1'étape k. Cet hyperparamétre est
appelé le taux d’apprentissage. Une stratégie d’arrét pour arréter l'algorithme est
de larréter lorsque ||x4+1 — Xi||2 < & < ||| Vx, f(Xk)||2 < 6, pour un 6 € R petit.
C’est-a-dire, si nous considérons €, constant pour tout k& > 0, lorsque ||Vx, f(xx)||2
est petit, c’est-a-dire lorsque nous sommes trés proches d’un minimum local pour
f. Il peut exister des configurations locales de f tel que la suite (||V, f(xx)||2)x est
stationnaire de niveau d, € R* & partir d’'un certain rang ky € N ou méme que la
suite soit strictement croissante a partir de ky. Ainsi pour s’assurer une convergence
et un arrét il faut imposer une condition sur (€); comme par exemple kh_}rgo er = 0.
Dans le cas oil f est convexe sur R?, alors avec les bonnes conditions sur la famille

(€x)k, on peut montrer que la méthode de gradient converge vers le minimum global

de f |Cauchy, 1847 et cela peu importe les conditions d’initialisation xq.
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Revenons sur les conditions d’initialisation de cet algorithme. Comme déja évo-
qué, lorsque nous supposons que nos données ont une structure sous-jacente linéaire,
alors 'erreur quadratique moyenne est une fonction convexe en le paramétre du mo-
dele. Dans le cas des réseaux de neurones, les transformations non-linéaire opérant
dans le modéle rendent I'erreur quadratique moyenne non-convexe. Ainsi, la conver-
gence vers le minimum global de la fonction f n’est plus assurer et les conditions
initiales sont importantes car elle peuvent fortement altérer le succes de I'algorithme.
Il existe des approches permettant de mieux apprivoiser les structures locales de f,
notamment les méthodes de second ordre faisant notamment appel au calcul de I’hes-
sienne de f par rapport aux paramétres a optimiser. Cependant si nous avons O(n)
paramétre & optimiser alors pour la calculer il faut O(n?) calculs ce qui peut étre
trés long a calculer pour des modeéles avec des millions de paramétres par exemple
et c’est souvent le cas pour les modeéles d’apprentissage machine moderne. Ainsi,
bien que les méthodes apportent des informations plus fine sur les structures locales
de la fonction a optimiser, et donc de mieux l'optimiser, elles sont mises de coté
pour leur lourdeur calculatoire dans le cas des réseaux de neurones. Pour pouvoir
utiliser malgré tout la méthode de descente de gradient dans le cas non convexe, il
existe la méthode de D'inertie [Polyak, 1964], qui consiste a considérer que Xy, par
analogie avec la physique, est un corps ayant une masse non nulle, et que au cours
de sa trajectoire il va accumuler de I'énergie cinétique en montant et descendant les
structures localement convexe ou concave de f de maniére & se s’arréter dans une
localité & faible courbure assez étendue. Donc potentiellement, un minimum global.
Une amélioration de cette approche a été proposée par |[Nesterov, 1983, Neerincx
et al., 2018|. Enfin, en conjonction avec l'introduction de 'inertie dans la méthode
de descente de gradient, |[Hinton, 2012| propose un moyen de correction automa-
tique du taux d’apprentissage au cours de I'optimisation. Une version "normalisé"
de cet algorithme a été proposée par |[Kingma and Ba, 2017]. Cet algorithme est

aujourd’hui le plus utilisé.

Par ailleurs, pour pouvoir utiliser la méthode de descente de gradient, il faut déja
pouvoir calculer le gradient de la fonction & optimiser. Dans le cas des perceptrons
multicouches, le calcul du gradient de la fonction de cotit est facilité grace a la

méthode de la rétropropagation.
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3.3 L’algorithme de rétropropagation

Nous avons vu que les perceptrons multicouches étaient une composition d’un
certain nombre de couches de perceptrons. Autrement dit, les perceptrons multi-
couches sont des compositions de fonction vectorielle. En reprenant les notations
de la partie précédente, on peut réécrire le modéle fy du perceptron multicouche |,

comime :

fo = fryi0ofro---ofo (3.9)

ou pour tout i € {0,--- , L+ 1}, f; est défini comme :

fi: Rk-1 5 Rk
T
X — O'i(ﬂ(i)x + b))
prenons par exemple X et son label y de notre ensemble de données D, nous pouvons
alors calculer I'erreur de prédiction faite par 6 sur x par rapport a y et 8 et nous la

définissons, pour l'illustration, par :

L(O) = Sy — fo(x): (3.10)

On suppose L différentiable aux points d’intérét par rapport a 6. Ainsi VoL(0) a
un sens sur son espace de définition.

La méthode de rétropropagation introduite dans |Rosenblatt, 1962, Rumelhart
et al., 1986] permet de calculer exactement VoL(0). Nous définissons VeL(0) €
R0 kitki-i+1) comme un vecteur colonne. Dans le contexte de fo, calculer Vo L(0)
revient a calculer pour tout i € {1,---, L+1}, les quantités Vi, L(0) et Vq L(0).

Nous posons pour tout i € {1,--+ , L+ 1},

o = Qz;)X(i,l) + b(i) € Rk (3.11)
— Premiérement , calculons Vb(LH)L(O) , C’est-a-dire , pour tout j € {1,--- ;kpi1},
OL(0
0) g
ab§L+l)

Nous avons :

(L+1) L+1
OL®) _ OLO) 9% Oc; eR (3.12)
ab§L+1) aX§L+1) 8a§/+1 ab§L+1)
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= (y; = fo(x);) x o (™) x 1 (3.13)

= (y; — fo(x);) x 041 (™) (3.14)

Sous forme vectorielle cela revient a dire que :

vb(L+1>L(0) = (y — fo(x)) o O'/L+1(O¢L+1) (3.15)

=V L(0) oo (apyy) € R+ (3.16)

X(L+1)

Ici, le symbole o représente le produit d’Hadamard.

— Deuxiémement, calculons Vg, L(8), c’est-a-dire, pour tout (j,i) € {1, , kr}x
{]-7 ) kL—‘,—l})
OL(6
—( ) eR
69564-1)
Nous avons :

OL(#)  OL() oxY ookt
) = o) X i X aousn €R (3.17)
an,i aXl- aai GQJ.’Z.
oL(e) _ oxi"V )
= S X it X%

(3.18)

Sous forme matricielle cela revient a dire que :

VQ<L+1)L<0) = X(L)'VaLHL(H)T < RkLXkL-H

Le symbole . représente le produit matriciel.
Ainsi nous avons calculé toutes les dérivés partielles de L selon les poids de la
derniéres couche de fy.
Maintenant, calculons ces mémes quantités pour la couche antérieur. C’est a dire
calculons , d'une part Vy, , L(6) et d’autre part Vo, L(0).
L’utilisation de la loi de la chaine doit se faire avec précaution, en effet dans ce
contexte, calculer Vi, ,, L(0) nécéssite de calculer apriori Vy ,, L(0) car x(r) dépend

de b(z). Or nous avons vu que pour tout ¢ € {1,--- , L 4 1}, ar ™ dépend de X(L) 5

ainsi il faut utiliser ici la formule de la dérivé totale. Donc, on a :

Vi, L(O) = [V 0r1]" - Va,,, L(6) (3.19)

X(L) aL+1
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= Q(1).Va,.,L(0) € RF (3.20)

ar+1

Cette formule est un moyen de passage entre les différentes couches , au sein
d’une couche le calcul des dérivées partielles se fait comme précédemment.

Ainsi on obtient :

Vi, L(0) = Vi, L(0) 0 Vo, X(1) 0 Vi, (3.21)
= Vi, L(0) oo (ar) (3.22)
= Vg, L(0) € R*: (3.23)

Et ont fait le raisonement analogue pour le calcul de Vg, L(6), c’est-a-dire :

VQ(L)L<0) = VX(L)L(H) ©) vaLX(L) o VQ(L)aL (3.24)
=X(1,-1)-Va, L(0)" € RFr-1xkz (3.25)
On appliquant ce procédé récursif, on peut calculer, pour tout i € {1,--- , L+1},

les quantités Vi, L(6) et Vi, L(0) , et par concaténation VeL(8).
De plus, d'un point de vue logiciel et matériel, le calcule de Vg L(0) a certaines
bonnes propriétés :
— d’un point de vue logiciel : pour tout pour tout ¢ € {1,--- ,L + 1}, on a vu
précédemment que
— Vi, L(0) = V4, L(0)
— Vaq, L(0) = X(i—1)-Va, L(0)"
Donc pour chaque 4, la quantité V,,L(0) n’a pas besoin d’étre calculée deux
fois (i.e pour Vi, L(0) et Vg, L(0)). Seulement un seul calcul de Vg, L(6)
est nécessaire, cette quantité peut ainsi étre stockée en machine. Par exemple,
si on a commencé par calculer Vg L(€) alors nous pouvons directement
réutiliser Vq,L(6) pour calculer Vg L(8). Cela permet donc de faire des
économies de calcul.
— d’un point de vue matériel : pour tout pour tout ¢ € {1,---, L+ 1}, le calcul
de Vy, L(0) et Vg, L(0) ne nécessite que de faire des produits matriciels.
Un type d’opération particuliérement facile pour les unités de calcul type

GPU qui ont été développées principalement pour ce type d’opérations.
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Le calcul des différentes dérivées se fait imultané dans la plupart des implémen-
tations logicielles de la méthode de la rétropropagation. Le calcul numérique des
dérivées partielles pour un modeéle quelconque fg se fait en général par différence

finie avant ou arriére.

Cet algorithme est simple et il est adéquat pour n’importe quelle fonction définie
de maniére récursive, admettant au moins une certaine régularité sur les espaces
voulus, et donc en particulier pour les réseaux de neurones. Et il peut étre utilisé
pour calculer des différentielles d’ordre supérieur a 1. Cet algorithme est I'un des
points clés du succés des réseaux de neurones. Mais il y a aussi d’autres aspects
qui motivent l'utilisation des réseaux de neurones pour la conception de modéle

produisant de d’intelligence artificielle.

3.4 L’approche stochastique de 'optimisation

Nous l'avons vu précédemment, en pratique trouver un bon modéle prédictif
c’est résoudre un probléme d’apprentissage machine et I’hypothése selon laquelle
I’ensemble de données que nous avons en pratique pour résoudre le probléme est un
échantillon i.i.d issu d’une variable aléatoire suivant la "vrai" loi des donnés, joue un
role majeur. En effet, en supposant son existence, la vraie quantité a minimiser est
I’espérance de la fonction de cotit du probléme prise sur la vraie loi. Cette quantité
n’existe que de maniére asymptotique, ainsi nous l’estimons via I’estimateur de la
moyenne empirique, qui est sans biais, prise sur ’ensemble de données qui est un
échantillon i.i.d par hypotheése. Ainsi la loi des grands nombres assure la convergence
vers 'espérance de la fonction de cotlit précédemment évoqué. L'un des avantages de
I'estimateur de la moyenne empirique est qu’il a une variance qui décroit en O(N _%),
avec N la taille de I'ensemble de données. Donc I'augmentation relativement faible
de la précision de 'estimation a un cotit important, sur la quantité de traitement
a effectuer. De plus, malgré que les données soit rares dans certains cas, il existe
des problémes d’apprentissage machine ot les tailles de I’ensemble de données sont
de l'ordre du million. Ainsi tout traiter prendrait un temps trop important pour
une faible valeur ajoutée pour 'estimation de la valeur moyenne de la fonction de

coiit (et donc son gradient). Ainsi, et pour les mémes raisons, il est usuel d’estimer
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ces quantités avec des petits paquets de données construient aléatoirement. Ces
traitements étant indépendant entre eux , ils sont parallélisablent d’un point de vue
calculatoire. Ainsi, les quantités relatives a la fonction de cotit, comme le gradient,
sont eux aussi des estimations. Et dans le cas des réseaux de neurones, le gradient
étant un opérateur linéaire, nous pouvons utiliser 1’algorithme de rétropropagation
en paralléle pour chaque élément du paquet de données, donnant ainsi le gradient
de la fonction de cott par rapport au paquet de données, par linéarité. Ainsi les
problémes d’apprentissage machine, impliquant des réseaux de neurones ou non, ont
une nature nécessairement inférentielle, on parle aussi d’optimisation stochastique.
Intéressons-nous maintenant aux méthodes de régularisation pour les réseaux de

neurones.

3.5 Les méthodes de régularisation pour les percep-

trons multicouches

Nous avons vu précédemment la nécessité des méthodes de régularisation pour
les modéles de issu de 'apprentissage machine dans le chapitre précédent. Plusieurs
approches ont été proposées, nous avons déja évoqué la méthode de 'augmentation
de données. Pour rappel, I'idée était, pour une donnée x € D de crée de nouvelles
instances dérivées de x en appliquant une transformation perturbatrice. L’idée de
cette technique repose sur le faite que les données que nous avons dans notre en-
semble de données nous sont pas une illustration précise du phénomeéne sous-jacent
que nous souhaitons modéliser, mais quel sont en faite altérée par des transfor-
mations, qui peut se matérialiser du point de vue pratique comme des erreurs de
mesures, des bruits de capteurs, etc. Or, nous voulons que notre modéle soit in-
sensible a ces petites perturbations. Nous proposons alors un voisinage de données,
plutdt qu'une donnée unitaire pour en représenter une. Cela permet donc au modéle
d’étre moins sensible a ces altérations et donc de mieux s’approcher du phénomeéne
cible & modéliser.

A l'inverse, au lieu de considérer que les données sont bruitées, on peut considé-
rer que le modéle fait des prédictions bruitées & cause du bruit des sous-jacent des

données. Ainsi, au lieu de faire une augmentation de donnée, on fait une augmenta-
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tion des prédictions pour chaque donnée x. Nous obtenons alors plusieurs modéles
dont la prédiction moyenne est plus proche que celle que le phénoméne approximé
pourrait produire.

Dans le cas des perceptrons multicouches, il existe une méthode facile & mettre
en oeuvre : c’est la méthode du dropout [Srivastava et al., 2014]. Pour un percep-
tron multicouche, I'idée du dropout est "d’éteindre" avec une certaine probabilité
p chaque neurone qui compose fg. En tirant un échantillon pour I'extinction des
neurones, ont construit alors plusieurs modéles, proches entre eux, proposant ainsi
plusieurs prédictions.

Plus formellement, considérons une famille de N = S°F | k; paramétres (p;); &

valeurs dans [0, 1] , tels que la variable aléatoire m ~ B(1, (p;);) telle que :

Nous obtenons alors un nouveau modele fg . Ainsi pour un élément x € D, nous
obtenons une nouvelle prédiction égale & Ep[fo.m(x)]. Cette méthode de régularisa-
tion est trés facile & implémenter dans le cas des réseaux de neurones.

Les méthodes de régularisation générique sont un des moyens pour réussir a
mieux approximer les phénomeénes, mais dans certains cas, la nature des données
fait que un grand travail des méthodes de régularisation, peut étre évité. Autrement
dit, au lieu de travailler a postériori sur la robustesse du modéle avec des méthodes
de régularisation, on peut déja effectuer, dans certains cas, une grande partie du
travail, en travaillant sur la robustesse du modéle a priori.

En effet, aujourd’hui les problématiques de traitement automatique de l'infor-
mation sont des problémes de grandes dimensions. Mais les données traitées par ces
modéles possédent parfois une certaine structure, une certaine régularité. Dans ces
cas 1a, la "vrai" loi des données posséde surement un apriori elle aussi dans sa défini-
tion qu’il faut ensuite retranscrire dans la définition du modéle qui interagit avec ces
données particuliéres. Savoir utiliser algorithmiquement les bons outils capables de
formaliser ces aprioris est au coeur de la recherche en théorie de 'apprentissage des
représentations. Nous allons lister quelqu’un de ces aprioris et nous allons voir que
les perceptrons multicouches, une fois adaptés, permettent d’en intégrer quelqu’uns
dans des cas particulier et contemporain. Avant de spécifier nos propos , énumérons

briévement ces a priori partager par un grand nombre des problémes d’apprentissage
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machine d’aujourd’hui.

3.6 La nature statistique des données contempo-

raines

La recherche en théorie de 'apprentissage des représentations porte sur la for-
malisation mathématique de la structure des données contemporaines et donc sur la
formalisation de modéle capable d’interagir efficacement avec ces données. En voici
une liste non exhaustive :

— régularité de la vraie loi : Comme évoqué dans le précédent chapitre,
on suppose que deux causes proches engendrent des conséquences proches,
et donc que le modéle modélisant la loi doit faire deux prédictions "proche"
pour deux entrées "proche", voir [Bengio and Monperrus, 2004, Bengio et al.,
2007, Bengio and LeCun, | Bengio, |,|Glorot and Bengio, |/Glorot and Bengio,
].

— dépendance linéaire des variables explicatives de la vraie loi : a une
certaine granularité, les interactions des variables produisant les descriptions
des phénoménes, a 1’échelle microscopique, sont assez simples. Si simple que
ces interactions fines peuvent étre représentées par un modeéle linéaire, voir
|Goodfellow et al., 2015].

— la multitude des variables explicatives constituant la vraie loi : les
variables explicatives produisant la vraie loi sont relativement nombreuses.
Les techniques de réduction de la dimension cherchent a les concentrer et
permettent de les identifier. Un des objectifs est donc de les caractériser
et une fois que celles-ci sont satisfaisantes, nous avons obtenu de bonnes
caractérisations, nous pouvons plus aisément modéliser numériquement la
vraie loi, voir [Bengio, |[McCLELLAND et al., |.

— la hiérarchie des variables explicatives et leurs interactions : bien
que multiples les variables explicatives sont en faite hiérarchisées entre elles.
En effet, une variable explicative d’un certain niveau est en faite le produit
d’une multitude de "sous-variables" explicatives. Ainsi la vraie loi est une

combinaison causale de facteurs explicatifs multiéchelle qui interagissent de
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maniére pyramidale, voir [Hastad, 1986, Hastad and Goldmann, 1991} Bengio,
|Glorot and Bengio, || Delalleau and Bengio, 2011].

la paramétrisation de la vraie loi est creuse : pour chaque donnée
d’intérét, le processus qui la générer n’as utilisé qu’une partie des paramétres
a sa disposition, voir |[Olshausen and Field, 1996]|.

la distribution des données n’est pas uniforme : en grandes dimen-
sions, les espaces des données possiblement ajustables par le modéle sont trés
grands, cependant les données d’intérét sont localisées et concentrées dans
un petit sous-espace (c’est une des motivations pour 'utilisation d’opérateur
d’aggrégation et pour la recherche sur la réduction de dimension) . Autre-
ment dit, la vraie loi posséde des masses singuliéres d’'un point de vue spatial
et elles ne sont pas distribuées uniformément dans celui-ci. Ce que nous en-
tendons par données d’intéréts ce sont les données que nous manipulons en
pratique, comme des photos de paysage ou bien des textes d’auteur.

En effet, si nous considérons un tirage aléatoire uniforme d’un vecteur de
taille m X n représentant une image de taille m X n en nuance de gris ou
chaque composante est i.i.d, alors il est trés probable d’obtenir une image
représentant simplement du bruit et il est improbable que nous obtenions une
image d’'un paysage ayant un sens sémantique. De la méme maniére pour un
texte échantillonnée sur une espace des caractéres admissibles assez grands,
nous risquons d’obtenir une chaine de caractére n’ayant aucune signification.
Nos données d’intérét se trouvent dans des localités de maniére compacte
dans l'espace que le modéle peu explorer. Le modéle doit donc étre capable
de capter ces masses de la vraie loi dans sa définition, voir [Goodfellow et al.,
2015).

Les données ont une certaine cohérence spatiale : nous avons évoqué
précédemment un tirage i.i.d des composantes constituant nos données. Mais
les composantes des données ont souvent des dépendances. En effet deux
pixels proches d’une image, ont de grande chance de partager les mémes va-
leurs. Un mot d’une langue répondue a un certain principe et il est courant,
par exemple en francais d’avoir une voyelle aprés une consonne. Pour des don-

nées temporelles, certaines valeurs a un instant de données peuvent dépendre
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de valeurs d’étape précédente, on peut donc caractériser la dépendance spa-
tiale du vecteur décrivant la série comme une dépendance temporelle des
données . Nous avons donc la nécessité d’intégrer cette cohérence spatiale de

la donnée dans la définition des modéles, voir |[Becker and Hinton, 1992].

Il semblerait que les perceptrons multicouches aient les bonnes propriétés pour
encoder la plupart de ces a priori statistiques des données contemporaines. Et donc
que ces modeéles soient particuliéerement adaptés pour résoudre un large panel de
probléme d’apprentissage machine d’aujourd’hui. Nous présentons ici une liste non
exhaustive des bonnes propriétés des perceptrons multicouches pour les problémes

d’apprentissage machine d’aujourd’hui.

3.7 Les bonnes propriétés des perceptrons multi-
couches pour Papprentissage machine contem-

porain

Pour résoudre les taches d’apprentissage machine contemporaines, il semblerait
que les perceptrons multicouches soient particuliérement adaptés pour définir des
modéles d’apprentissage machine moderne efficaces. Nous présentons ici une liste non
exhaustive des bonnes propriétés des perceptrons multicouches pour les problémes
d’apprentissage machine d’aujourd’hui.

— les arguments théoriques :

— la définition des perceptrons multicouche permet de satisfaire plusieurs
a priori évoquées précédemment. En effet, les perceptrons multicouches
sont une mise en cascade (c.-a-d. dépendance et hiérarchisation) d’une
multitude de couches (c.-a-d. une multitude de facteurs expliquant & une
échelle donnée) composée elle-méme d’une multitude (c-a-d interaction de
ces multiples facteurs & une échelle donnée) de classifieurs linéaires (c-a-d
dépendance linéaire a une granularité donnée et caractére interpolant des
modeles linéaires)

— l’espace des perceptrons multicouches est dense dans ’espace des fonc-

tions continues, voir [Hornik, 1991| Cybenko, 1989|. Autrement dit les
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perceptrons multicouches peuvent approximer n’importe quelles fonctions
continuesfl

— lorsque le modéle prédictif est un réseau de neurones, le gradient de la
fonction de cotit associé au modéle est facile a calculer grace a la méthode
de la rétropropagation, voir [Rumelhart et al., 1986).

— limplémentation facile du principe de parcimonie avec la méthode du
dropout, voir [Srivastava et al., 2014].

— le graphe acyclique orienté décrit par la structure des réseaux de neurones
s’il est observé du point de vue probabiliste est un modéle graphique mo-
délisant la vraie loi sous-jacente. Les modéles graphiques probabilistes
sont un formalisme dédié a la modélisation d’interaction entre variables
latentes en jeu dans une loi de probabilité. Les aprioris des données d’in-
térét peuvent se résumer par le faite que, une donnée est le produit de va-
riables représentatives latentes, qui sont distribués et hiérarchiques entre
elles. La vaste littérature des modéles probabilistes graphiques est alors
une précieuse aide pour améliorer la représentativité des réseaux de neu-
rones.

— les arguments pratiques :

— les réseaux de neurones ont une définition naturellement parallélisable
d’un point de la vue du calcul. En effet, pour chaque élément x € D,
et pour chaque couche i € {1,---, L} le calcul de f;(x) est parallélisable
et nécessite principalement de calculer des produits scalaires. De la méme
maniére, le calcul du gradient est parallélisable pour des raisons analogues
et ne nécessite principalement que d’effectuer des calculs de produit sca-
laire. Les cartes graphiques sont des unités de calcul matérielles dont la
conception matérielle a été spécifiquement congue pour effectuer ces pro-
duits matrice-vecteur de maniére paralléle. Ainsi nous avons un moyen
matériel rapide pour obtenir les inférences des réseaux de neurones ainsi
que pour optimiser leurs représentations.

— Nous avons aussi évoqué la nécessité statistique d’avoir une grande quan-

tité de données pour avoir des modéles performants, en particulier pour

4. avec des hypothéses supplémentaires, souvent rencontrer en pratique
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les réseaux de neurones. Avec la grande numérisation de notre monde,

nous avons accés & un grand volume de donnée, permettant ainsi ’ap-
. . . , . .

prentissage en pratique des modéles d’apprentissage machine moderne et

en particulier des réseaux de neurones.

Cependant, on ne voit pas comment les réseaux de neurones peuvent intégrer
efficacement les propriétés de cohérence spatiale (ou temporelle) de certaines des
données que I’on rencontre fréquemment. En effet les opérateurs pour I'instant définis
ne semblent pas étre particulierement adaptés a ces données particuliéres. Dans ces
cas ol la cohérence spatiale ou temporelle est centrale a intégrer pour résoudre le
probléme statistique, il faut donc comprendre au mieux les données d’intérét, leurs

propriétés, et utiliser des opérateurs mathématiquement adaptés a ces propriétés.

Un type de donnée qui suppose ce genre d’apriori particulier de cohérence spa-
tiale et qui nécessite une adaptation des opérateurs utilisés dans les perceptrons
multicouches est I'image numérique. On considérera qu’une image numérique est
échantillonnée sur 1 octet, et posséde les 3 canaux usuels, rouge, vert, bleu. Ainsi
une image est une grille réguliére d’une taille m x n et posséde un signal qui est une

fonction I : {1,--- ,n} x {1,---,m} — {0,--- ,255}3.

Souvent on cherche & caractériser le contenu sémantique de I'image lorsque 'on
cherche a les classifier. Par exemple, nous pouvons chercher a classifier deux types
d’animaux différents comme le chien et le chat. Supposons que nous sommes assis
dans un parc et que nous prenons une photo d'un chien qui marche au loin et que
nous reprenons un cliché de ce méme chien une seconde aprés le premier cliché.
Nous demandons ensuite & un modéle d’apprentissage machine moderne d’inférer la
classe des deux photos selon les étiquettes "chien" ou "chat" pour les deux photos.
Nous nous attendons alors a ce que le modéle infére deux fois de suite la classe
"chien". En effet, le contenu sémantique des deux clichés est le méme. Cependant,
ce contenu sémantique s’est déplacé spatialement puisque le chien a avancé entre les
deux clichés. Une propriété alors souhaitable pour nos opérateurs est qu’il traite de

la méme maniére un signa et son homologue translaté spatialement.

De la méme maniére, les séries temporelles ont une représentation usuelle sous
forme de grille unidimensionnelle et d'un signal qui se propage sur cette grille. Si nous

avons, par exemple, une série temporelle représentant des valeurs boursiéres d’un
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actif et que nous souhaitons savoir s’il est bon de vendre ou d’acheter plus d’actifs.
A priori cette décision ne dépend pas du temps de maniére absolue, elle dépend
simplement d’une fenétre de temps autour du moment temporelle ot ’'on prend la
décision. Autrement dit si nous sommes dans une situation favorable pour ’achat
d’actifs a un instant ¢ est que nous sommes dans les mémes conditions favorables &
un instant ¢ + At alors nous devons aussi acheté des actifs.

Pour répondre a ce genre d’apriori spécifiques pour un perceptron multicouche,
nous pouvons par exemple faire du partage de paramétre. C’est-a-dire que pour une
couche f; avec les parametres £2(;) = (wi,j)(i’j)e{lﬁ... kidx{1, k1) au lieu de considérer
que :

wij=wki e t=ket j=1 (3.27)

nous considérons plutot que nous avons un vecteur de paramétre w € R¥-1 tels que :
Qij = Qitafre ] 1lkia] = Wimitilkia] (3.28)

On dit alors que la matrice €2(;) est circulante. Par exemple pour k;_; = 5, on a :

W1 Wy W3 Wy Ws
Wy W) Wy W3 Wy
Qi) = [ws w5 w1 wy ws (3.29)

W3 Wy4 W5 W1 Wi

Wy W3 Wy Wy Wi

Donc pour un vecteur x € R¥-1, cela produit la transformation suivante :

szl
Qiyx = (O Wjmmii=lh_JXj)m (3.30)
j=1

D’une part, 'aspect circulant permet de rendre la transformation ci-dessus équi-
variante a la translation. Par exemple, pour une matrice de translation T décalant

les coordonnées d’un vecteur de maniére cyclique d'un pas 1 vers la droite :

0000 1
10000

Tx=10 10 0 0[xX=(Xmno1=ki1])m (3.31)
00100
000710
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alors T commute avec £2;), c’est a dire :

TQHx = Q' Tx, Vx € R (3.32)
En effet, dans notre cas :
szl
(TRHX)m = > Wi (1) 1(k1 X (3.33)
j=1
ki1
=) Wl mi kX (3.34)
j=1
ki—1+1
= D Wimelko X1 (3.35)
j=2
szl
=D Wimmeilk X1 (3.36)
j=1

or le dernier terme de la somme est wy, | 11 -m41[k;_ ] Xk;_, OT :

wkz‘,l-i-l—m-ﬁ—l[k‘i,ﬂ - wl—m—ﬁ—l[ki,ﬂ (337)

car ki1 + 1 = 1[k;_4], donc wy, | +1-mi1Xk,_;, = Wi—m+1Xk,_,, Cest-a-dire le cas ou
j = 1 dans la somme, quitte a considérer que xy = X, , ou plus généralement en

intégrant la cyclicité dans la notation, c’est-a-dire :

ki1
(TQ(i)X)m = Z Wj—m+1[ki—1]Xj—1ki—1] = (Q(i)TX)m (3.38)
j=1
Par définition de Tx et cela pour tout m € {1,--- , k;_1}, d’ot la commutation entre

T et Q(i).

Remarque : On peut aussi simplement dire que ’ensemble de matrices circulantes
de taille n , muni du produit matriciel a une structure de groupe abélien, ce qui
conclut la démonstration directement, car T est elle-méme un cas particulier de
matrice circulante.

Ainsi le faite de partager les parameétres entre les neurones de la couche permet
d’avoir cette propriété d’équivariance spatiale. D’un point de vue pratique, si fg
répond a ce principe d’équivariance alors il traitera de la méme maniére la recon-
naissance d’un chien qui s’est déplacé entre deux photos successives ou bien deux
opportunités financiéres dans le cas de la série temporelleﬂ Dans cette configura-

tion, chaque composante de x;_; interagit avec chacune des composantes de f;. Or

5. on parle bien ici d’équivariance et non d’invariance
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dans une image par exemple, seuls les pixels et ses voisins proches peuvent avoir une
certaine cohérence en termes de valeurs. En tout cas ils ont probablement plus de
cohérence dans un voisinage contigu a un pixel donné, qu’entre ce méme pixel et un
autre pixel qui lui est opposé spatialement. C’est un apriori spécifique aux images,
mais il doit aussi rentrer en compte dans la conception de fg. Ainsi il y a deux idées
centrales qui émergent :
— il faut conserver la propriété d’équivariance a la translation spatiale en par-
tageant les parameétres
— introduire des fenétres d’interactions locales, de taille plus petite que I'entrée,
qui opére que sur les pixels contigus & un pixel donné, et cela sur tous les
pixels
Nous avons vu que les matrices circulant étaient uniquement déterminées par
le vecteur w dont les coordonnées sont sur la premiére ligne de la matrice. Pour
satisfaire le dernier point, il faut enfaite contraindre & ce que w soit creux, c’est-a-

dire qu'il existe p € N (avec p < k;_1) tel que :

Et en imposant que les coefficients nuls de w soient les p derniéres. Maintenant il
faut ajouter une nouvelle contrainte pour ajouter I'aspect contigu de l'interaction
locale, pour cela il suffit de considérer que les p + 1 premiére lignes de €2(; et
de mettre les k;_1 — p — 1 derniéres lignes nulles. Ainsi de cette maniére la m-
ieme coordonnée de 2;x est combinaison linéaire des éléments qui sont a une
distance k;_y — p — 1 a droite de la m-iéme coordonnée de x. On peut utiliser
un raisonnement analogue pour des images sauf que la notion de "& droite" ou
d’orientation n’est plus claire. Il faut donc adapter le raisonnement sur quelques
points. Considérons que la matrice qui représente une image en nuance de gris peut
étre aplatie, c’est a dire ot I'on a concaténé ses lignes les unes aprés les autres
en un grand vecteur colonne. Les images nécessitent d’adapter le raisonnement ci-
dessus mais en deux dimensions. Ainsi si notre image est de taille n x m alors nous
obtenons un vecteur ligne I de taille nm. Alors nous devons maintenant considérer
non seulement les interactions "horizontales", mais aussi "verticales". Autrement dit
nous devons considérer maintenant que £2(;y est une forme de matrice circulante par

bloque ot nous avons appliqué notre principe d’interaction locale contigué, c’est-
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a-dire mettre a zéros certaines lignes a zéros et adapter I'aspect creux en deux
dimensions ot on considére que nos éléments creux ne sont eux aussi tous nulle a
partir d’un certain rang, mais pour les deux dimensions comme supposé dans le cas
unidimensionnel, par exemple si nous voulons que la matrice soit creuse selon les
lignes d’'une quantité p; < n et selon les colonnes d’une quantité p, < m est en
respectant notre paradigme, nous obtenons par exemple dans le cas oun = 5,m =

4,p1 = 2, po = 2 alors notre "vecteur bidimensionnel" w est :

w1 wiz 00
wo1 wo2 0 0
w=|wss wyy 0 0 (3.40)
0 0 00
0 0 00

Par souci de pédagogie, nous avons aplati notre image pour pouvoir faire facilement
I’analogie avec le cas unidimensionnel que nous avons détaillé. Nous aplatissons alors
aussi notre "vecteur bidimensionnel" w et nous obtenons alors aussi un vecteur de
taille mn puis nous dérivons de ce vecteur sa matrice circulante comme précédem-

ment pour obtenir, dans ce cas, ;) € R™"*™" qui est alors défini par :

wip wip 0 0 wo1 wia 0 0 w31 wiz2 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 wig wie 0 0 wy1 wep O 0 w31 wie O 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 wig wipg 0 0 wa1 wia O 0 w31 wie O 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 wiyp wig O 0 wy1 waa O 0 w31 wys O 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 wip wp 0 0 way w2 0 0 w31 wzs O 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 wiy wig O 0 way wrs O 0 ws1 wie O 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 wig wig O 0 we1 wep O 0 ws1 wse O 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 wyg wag 0 0 wo1 wes O 0 wsg wza O
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 wyp wiag 0 0 wo1 weo O 0 w31 wsa

Q- 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

(3.41)
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Ainsi nous obtenons bien (p; + 1) X (p2 + 1) = 9 lignes d’intérét et donc nm —
(p1 +1) x (p2 + 1) = 11 lignes qui sont mises & zéro pour conserver la propriété
de contiguité. On observera que toutes les m lignent on reboucle du début pour
éviter de perdre la contiguité locale. On observe par ailleurs que £2(;) est doublement
circulaire par bloque dans sa version non creuse. Cette propriété permet de conserver
I'équivariance par translation. Une fois avoir calculé €2(pI il suffit de lui redonner
sa forme initiale en taille n x m est de retenir que les premiéres (p; + 1) X (p2 + 1)
composantes pour obtenir la transformation de I. ainsi nous avons défini une matrice
de poids ;) permettant ’équivariance par translation et d’instaurer une propriété
d’interactions locales contigués, qui est un apriori de cohérence spatiale important a
considéré dans la représentation de fonction traitant d’'image numérique. On observe
que 'introduction de cet apriori permet de toujours d’avoir une expression linéaire et
donc comme un produit de matrice vecteur. Donc elle garde les propriétés concernant
la facilité pour calculer le gradient et le produit en question avec les unités de calculs
comme les cartes graphiques mentionées précédemment. L’opérateur linéaire que
nous avons défini a 1’équation s’appelle la convolution et nous avons calculé
X * w ou dans le cas des images I xw. La convolution & une multitude de propriétés

utiles en lien avec la transformé de Fourier, le faite que 'opérateur commute, etc.

La convolution permet donc de faire le traitement linéaire de la donnée. Mais
par exemple dans le cas du cliché du chien, si nous tenons notre appareil de maniére
maladroite par exemple, en penchant légérement notre appareil avant la prise de la
photo. Cela entraine une légére rotation du signal et on aimerait que fg soit au moins
localement invariant & ces petites transformations. C’est-a-dire que peu importe ces
petites transformations locales, on aimerait que fg construise la méme loi locale. En
effet, il est plus important de savoir si un point d’intérét est présent que de savoir
ol il se trouve dans une localité pour discriminer des éléments. Malheureusement, la
convolution ne permet pas cela. On introduit alors une autre transformation inva-
riante & ces petites transformations, que I’on utilise aprés convolution. La classe de ce
genre opérateurs[|s’appelle les opérateurs mutualisant ou pooling dans la littérature.
Ces opérateurs sont des fonctions prennant la valeur maximum ou une la somme de

composantes dans une localité donnée, laissant invariant le signal local. L’utilisation

6. non paramétriques, eux
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de ces éléments (c-a-d parti convolutif et mutualisant) est sont des moyens pour
obtenir une représentation des données étant "stable" par rapport a une classe de
transformation décrite par 'apriori que demande les données de type images numé-
riques. Une fois avoir intégré ces aprioris, une fois avoir rendu les représentations
des données insensibles & certaines transformations propres au probléme, nous pou-
vons classifier ces nouveaux descripteurs robustes pour construire une loi la plus
robuste possible elle aussi. La représentation de ces données étant elles aussi partiel-
lement paramétriques, cela signifie que la "bonne" représentation de la donnée et sa
bonne discrimination s’effectuent en méme temps. Les réseaux de neurones incluant
ces aprioris dans leurs définitions s’appellent les réseaux de neurones convolutifs.
Nous l'avons vu ici, la formalisation de ces aprioris apporte un effet régularisant
intrinséque a notre modéle fg. Prenons maintenant un peu de hauteur concernant
le raisonnement que nous venons de faire : nous avons spécifié notre raisonnement
conditionnellement & la structure géométrique sous-jacente du domaine des images
(c-a-d une grille réguliére). L’utilisation de la régularité du domaine & enfaite tou-
jours été implicite et nous a permit de parler informellement "d’horizontalité" ou de
"verticalité", ou bien encore de la translation d’éléments. Cette translation est en-
faite une transformation elle méme "réguliére" et sa régularité est da a la régularité
du domaine sous-jacent lui-méme. En effet, si la composante i allait a la place de
celle en 7 4+ 1 alors cela impliquait que celle en ¢ + 1 allait en ¢ + 2 et cela pour tout
1 a congruences prés. Cette spécification est enfaite régie par la nature du domaine
et le faite que les composantes i et ¢ + 1 soit adjacente et que celle en ¢ + 1 le soit

avec celle en 7 + 2.

On observe bien I'importance d’intégrer les propriétés du domaine des données
contemporaines et leurs signaux associés pour mener & bien la formalisation d’ou-
til mathématique répondant & des régularités décrit par les aprioris. De plus, les
aprioris spécifient les régularités des données, en d’autres termes, ils spécifient ce
a quoi les données ne sont pas sensibles ou ne change pas sous certaines perturba-
tions. Comme nous ’avons vu, la formalisation de "stabilité" de ces perturbations
doit se faire conditionnellement au domaine décrivant la structure géométrique des
données. Cette étude de 'apprentissage machine sou ’angle des données contempo-

raines spécifiques comme les images ou les séries temporelles est I'objet d’étude des
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chercheurs en apprentissage géométrique profond ou geometric deep learning. C’est

I'objet de notre prochain chapitre.
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L’apprentissage géométrique profond [Bronstein et al., 2017] est une branche
de recherche de I'apprentissage profond s’intéressant a la formalisation d’outils ma-
thématiques permettant d’obtenir une bonne représentation pour des données ad-
mettant une structure géométrique particuliére. En exploitant la particularité géo-
métrique de la donnée, il est possible de dériver des opérateurs "insensibles" a une
certaine transformation permettant d’apporter de la régularisation aux modéles pro-
fonds interagissant avec ce genre de données. Dans un premier temps, nous intro-
duirons la notion de géométrie puis nous 1’élargirons au domaine de ’apprentissage

machine et particulierement au domaine de ’apprentissage de la représentation.

4.1 La géomeétrie : de la mesure de notre monde a

I’étude des symétries

Dans I'histoire des sciences, la géométrie était utilisée pour modéliser les lois
physiques de notre monde. Dans notre monde, nous pouvons mesurer des distances
et des angles, nous déplacer selon 3 axes, mesurer des aires ou des volumes, etc.
Notre monde a donc une structure fondamentalement euclidienne et peut étre for-
malisé mathématiquement comme un espace euclidien de dimension 3. La géomé-
trie euclidienne a été une formalisation mathématique pour la métrologie de notre
monde et a été pendant plusieurs millénaires, la géométrie. Elle a été principale-
ment formalisée par Euclide et elle repose sur cing axiomes décrits dans [Euclide, |.
La plupart des résultats en mécanique classique ont été dressés via 1'utilisation de
la géométrie euclidienne par exemple. D’autres géométries ont été créées comme la
géométrie hyperbolique (Lobatchevski, Gauss, Bolyai) ou encore la géométrie ellip-
tique (Riemann). Certaines de ces géométries ont été utilisées pour décrire des lois
de la relativité générale par exemple. Toutes ces géométries reposent sur des bases
axiomatiques distinctes, car utilisées dans des contextes distincts. Cependant pour
chacune des géométries citées ci-dessus, nous pouvons adopter un autre angle de vue
pour les décrire.

Par exemple, pour la géométrie euclidienne, certaines transformations laissent
invariantes les mesures faites dans cette géométrie. Par exemple, si nous appliquons

une rotation a un segment entre deux-points, alors la longueur de ce segment ne
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change pas, c’est-a-dire que "l’écart" entre ces deux points n’a pas changé suite
a la transformation. De plus, si nous considérons ce méme segment et que nous
translatons ce segment, alors il fait toujours la méme longueur. Un autre exemple, si
nous considérons un triangle et que nous lui appliquons une rotation, alors la valeur
de chacun de ses angles est conservée et de méme pour la longueur de ses cotés.
On appelle ces transformations des isométries, car elles conservent les longueurs.
Algébriquement, ’ensemble des isométries d’un espace euclidien & une structure de
groupe, c’est le groupe euclidien. Pour les autres types de géométrie, y compris les
non euclidiennes, on peut effectuer le méme raisonnement et exhiber un groupe de
transformation sur lequel certaines propriétés des objets sont invariantes. Et c’est
ce que fait Félix Klein dans son programme [Klein, 1893)|.

Dans ce programme, Felix Klein propose d’approcher les géométries comme étant
des espaces topologiques munis de groupes qui agissent transitivement sur ces es-
paces topologiques. De maniére informelle, nous allons introduire ces notions et leurs
donner une intuition dans le cas de 'apprentissage géométrique profond[l] :

— un espace topologique est un espace A muni d’une topologie T" . Une topologie

T est un sous-ensemble des parties de A tel que :

— AeT0eT

— T est stable par union finie ou infinie

— Test stable par intersection finie ou infinie

On peut toujours trouver une topologie pour un ensemble quelconque A,
en effet {A,(} est une topologie pour A. On appelle les éléments de T les
ouverts de T. Pour un ensemble discret A = {1,2}, une topologie possible
est T = {0, A, {1},{2}}. Méme si cela suppose de parler d’espace métrique,
pour un élément x de A, les ouverts sont des moyens de décrire le "voisinage"
de x, c’est-a-dire une partie de A "plus ou moins proche" de z. Par exemple
pour décrire le voisinage de 1 on peut considérer tous les ouverts de T' qui
contiennent 1 comme {1} ou {1,2} et on sent alors que décrire 1 par {1}
est une description plus fine que {1,2}. Et on peut parfaitement donner

une approche numérique a la notion de voisinage. En effet, lorsque A a une

1. Les concepts présentés dans ce chapitre ont des définitions formelles et ont chacun un cadre
théorique trés rigoureux, dont la portée est bien au-dela de ce document. La rédaction de ce chapitre

a été fortement inspirée de [Bronstein et al., 2021].
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structure d’espace métrique (c’est-a-dire muni d’une distance d), on peut
alors décrire les ouverts de A comme étant l'ensemble des boules ouvertes
de A, ou la boule ouverte centrée en x € A, de rayon r > 0 est ’ensemble
B.(x) ={y € A,d(z,y) <r}.

— Un groupe est un type de structure algébrique, qui est le couple d’'un ensemble
A et une loi de composition interne o. Une loi de composition interne o sur
A est une application telle que pour tout (z,y) € A% alors zoy € A. Un
groupe est alors le couple (A, o) tel que :
— pour tout (z,y,2) € A%, (xoy)oz=1x0(yo2)
— il existe un unique e € A, tel que pour tout © € A,roe=cox ==z
— pour tout x € A, il existe y € A,roy=yoxr=e

— une action ¢ d’un groupe (A, o) agissant sur un ensemble B est une applica-
tion définie par :

p: AxB — B
(z,y) = oz,y)

tel que
— pour tout y € B, ¢(e,y) =y
— pour tout (z,z') € A% Vy € B, (2, ¢(z,y)) = (2’ o x,y)

et elle est définie transitive si pour tout (b,0') € B? | il existe a € A tel que :

¥ = ¢(a,b) (4.1)

— de plus, si B a une structure de R-espace vectoriel de dimension n € N et que
laction ¢ est linéaire, alors on peut décrire les actions ¢(a,-) comme étant
une application linéaire et donc par une matrice ®, € GL,(R). L’applica-
tion p : A — GL,(R) est alors appelée représentation du groupe A et cette

application est compatible avec la loi de A au sens ou pour tout xz,2’ € A :

po() - ps(a') = po(x 0 2') (4.2)

La géométrie de Klein est alors un espace topologique B et un groupe A qui agit
via ¢ transitivement sur B et de maniére "symétrique" dans les termes de Klein.
C’est-a-dire que 'action ¢ rend invariantes certaines propriétés des points de B.
Dans son ouvrage [Klein, 1893|, Klein y propose une vision "universelle" des géomé-

tries. Dans le cadre de I'apprentissage géométrique profond, ce caractére universel
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de la description des géométries est donc un moyen pour définir efficacement des
opérateurs ayant des propriétés intéressantes pour 'apprentissage sur des structures

de données particuliéres, que nous allons évoquer ci-aprés.

4.2 Les aprioris géométriques

Nous avons vu que pour les données de grandes dimensions et en particulier les
données contemporaines, nous avons vu qu’il était impossible d’utiliser un modéle
prédictif générique et qu’il était donc nécessaire de spécifier et d’adapter les modéles
a la tache que 'on souhaite résoudre. Cependant, pour la classe de probléme impli-
quant des données issues d'un processus de numérisation d’entités physiques réelles,
nous pouvons étudier la géométrie de ces entités, décrire les invariants géométriques
et construire des opérateurs numériques compatibles avec ces invariants. Permettant
ainsi de spécifier nos modeéles prédictifs et donc de les régulariser pour obtenir une
bonne représentation des données, en accord avec la structure du probléme consi-
déré. Comme pour le programme d’Erlangen, il existe un cadre général pour décrire
les contraintes auxquelles les modéles prédictifs opérant sur des données "physiques"

doivent répondre. Ils sont décrits dans [Bronstein et al., 2021].

4.2.1 Signal et domaine

Dans la suite nous supposerons que l'entité physique qui a été numérisée (par
exemple notre donnée contemporaine) peut étre décrite conjointement selon deux
composantes : un domaine D et un signal X' (D, C') selon la modalité C'. Le domaine D
est la structure physique sur laquelle le signal X (D, C') se propage. Le signal X' (D, C)
est une description de D selon la modalité C. Nous pouvons avoir une multitude
de modalités pour un méme domaine, c’est-a-dire une famille (C;); tel que nous
avons une famille de modalité (X (D, C;)); pour le méme domaine D. Ces modalités
peuvent étre indépendantes. Formellement, on définit X (D, C) par 'ensemble des
applications s : D — C ou C' a une structure d’espace de Hilbert et ou X(D,C) a
une structure d’espace vectoriel.

Un exemple concret d’une entité physique numérisée est I'image numérique de

taille n X m que nous avons décrite précédemment, tel que :
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— Le domaine D = {1,--- ,n} x {1,--- ,m} décrit sous forme d'une grille ré-
guliére de taille n x m.

— Le signal est décrit selon trois modalités (le canal rouge, vert, bleu), des
éléments de X' (D, R).

Dans la suite, nous considérons que les modalités sont indépendantes entre elles,
donc nous notons simplement le signal se propageant sur D par X(D) et que les
résultats prochains s’appliquent a chaque modalité, sauf mention contraire.

Dans le cas des signaux sur D, comme 'espace X' (D) admet une structure d’es-
pace vectoriel réel, nous pouvons alors pour chaque élément x d’un groupe A agis-
sant par ¢ sur D lui associer une représentation p(z) € GL,(R) et définir une action

agissant sur X (D), tel que pour tout signal s € X (D) :
p(r)s(d) = s(p(x',d)),Vd € D (4.3)

Cela est bien une représentation, car si nous prenons z,z’ € A, s € X(D),d € D,

nous avomns :

p(z) - (s(¢p(x' ", d))) par définition I3 (4.4)
s(p(x' ™", ¢(x~', d))) par définition {3 (4.5)

p(x) - (p(x")s(d))

s(d(z'" oz, d)) car ¢ est une action sur A et d’apreés
(4.6)

= s(¢([r o 2’]7!, d)) car le produit des inverses est I'inverse du produit commuté

(4.7)
= p(z o x') - s(d) par définition [4.3 (4.8)

Donc pour tout s € X(D), nous avons bien que
p(x) - p(a’) - s(d) = p(x 0 2') - 5(d) (4.9)

pour tout d € D. De plus cette représentation est bien linéaire sur X' (D), car pour
tout sp,s9 € X (D), on sait que pour tout réel o, f € R, ausy + fso & un sens, car

X (D) a une structure d’espace vectoriel réel, ainsi pour tout d € D,z € A on a :

p(x) (st + Bs2)(d) = (as1 + Bs2)(d(z7", d)) (4.10)
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= asi(¢p(x !, d)) + Bsa(p(zt, d)) car X(D) est un R espace vectoriel
(4.11)

= ap(z) - s1(d) + Bp(x) - so(d) par définition (4.12)

L’application définie a I’équation est alors une action de GL,(R) sur X (D)
définie a partir d'une action de A sur D. Ainsi cette nouvelle action est un moyen de
passage entre le domaine D et X'(D). Autrement dit, ¢’est un moyen algébrique de
décrire la géométrie de D sur X' (D) et d’avoir un moyen d’effectuer des opérations
sur D et d’en avoir les résultats sur X(D).

En effet, en pratique lorsque nous traitons ce type de donnée, nous avons plus
souvent accés a une description du signal et nous n’avons qu’une description induite
du domaine. Nous avons donc un moyen d’agir sur le domaine via le signal. Et cela
est notamment intéressant pour définir les "insensibilités" (ou les "symétries" dans

les termes de Klein) de notre modéle prédictif.

4.2.2 Equivariance et invariance

Il y a deux notions principales dans I'apprentissage géométrique profond, deux
propriétés que 'on aimerait que notre modeéle prédictif inclue dans sa définition
pour construire des représentations robustes des données. Il s’agit de la propriété
d’équivariance et d’invariance.

On dit qu’une fonction f : X(D) — Y est A-invariante si pour tout s € X (D), z €
A

Flo(a) - 5) = £(s) (4.13)

fp(x) - s) = p(x) - f(s) (4.14)

Premiérement il faut noter que ces notions d’invariance et d’équivariance sont
bien définies lorsque nous avons une définition exacte de A, de ses éléments et de D.
Mais cela n’est pas évident dans certains cas pratiques : en effet, reprenons
le cas de la photo du chien marchant dans le parc, si le temps d’obturation de
I’appareil photo est trop grand, alors nous obtenons une photo floue et ainsi I'image

que nous obtenons n’est plus une translation stricte de I'image obtenue lorsque le



4.2. Les aprioris géométriques 93

chien marche. Nous obtenons quelque chose qui s’apparente de loin & une translation
mais plus & une translation stricte. Ainsi il est nécessaire de généraliser la notion

d’invariance et d’équivariance.

4.2.3 Stabilité géométrique et description locale

Comme évoqué, les transformations que nous observées en pratique ne sont par-
fois pas des transformations géométriques exactes au sens d’éléments d’un groupe de
transformations. Ainsi, il faut adapter la notion d’équivariance et d’invariance a ce
genre de cas, il faut alors définir une notion d’équivariance approximative et d’inva-
riance approximative. L’idée est alors de considérer les transformations proches (par
exemple, la translation floue) de la méme maniére que celles définies strictement au
sens du groupe de transformation. Une chose que 'on constate cependant est que les
transformations approximatives que nous observons en pratique sont des transfor-
mations souvent assez réguliéres et bijectives. On les appelle des difféomorphismes.
L’ensemble des difféomorphismes pour des espaces bien choisis a une structure de
groupe mais ’ensemble des "petits" difféeomorphismes n’en est pas un. En effet,
on peut trouver des cas ou le composé de plusieurs petits difféomorphismes est un
diffeomorphisme entrainant une grande transformation. Nous n’avons donc pas la
stabilité de la composition, ce qui empéche donc d’avoir la structure de groupe. Les
transformations comme les translations, les rotations sont des difféomorphismes dans
les espaces euclidiens. Mais si notre fonction f est invariante aux translations par
exemple, alors il existe bien une classe de difféomorphisme & laquelle notre fonction
est insensible par définition. En effet, dans le cas d’espace euclidien, les translations
forment un sous-groupe de I'ensemble des difféomorphismes des espaces considérés.
L’idée est alors d’avoir une certaine tolérance pour les difféomorphismes "proches"
de ceux appartenant au groupe auquel f doit étre insensible. Pour étre plus précis
sur la notion de "petit" ou "proche", nous devons munir X' (D) d’une norme ||- ||V et
f(X (D)) d’une autre norme |[|-||®. Ainsi, nous redéfinissons la notion d’ A-invariance
d’une fonction f, par la notion A-invariance approximative de rapport modulé par

¢, si pour tout x € Dif f(D) et tout s € X(D) , il existe C' € RT tel que :

1 (p(2) - 5) = F(s)|® < Ce(a)ls| (4.15)
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Ou c¢: Dif f(D) — R* est une fonction positive tel que ¢(z) = 0 < x € A. Cette
nouvelle définition est plus générale et compatible avec la définition de A-invariance.
En effet si z € A= c(x) = 0= [|f(p(x) - s) = f(s)[|P = 0= f(p(z) - 5) = [(s)

On peut de maniére analogue définir la notion d’A-équivariance approximative
d’une fonction f de rapport modulé par ¢ si pour tout z € Dif f(D) et tout s € X(D)

, il existe C' € RT tel que :

1£(p() - 5) = p(a) - f(s)|® < Ce(z)]s]|V (4.16)

Et 1a aussi, et pour les mémes raisons, la notion d’A-équivariance approximatif est
compatible avec celle de A-équivariance. Si f respecte ces propriétés, alors elle est
dite géométriquement stable.

Il y a un autre apriori que les données d’intérét présupposent souvent dans leurs
définitions. Comme évoqué précédemment, les entités physiques qui nous entourent
admettent souvent une caractérisation multiéchelle, c’est-a-dire que ces entités sont
la résultante d’une composition d’autres entités, mais locales, comme évoqué dans
le chapitre précédent. Et ces entités locales peuvent admettre elles aussi, a leur
niveau, des symétries. Ainsi, pour une bonne représentativité de la donnée, il est
nécessaire de conserver 'information contenue dans chacune de ces entités afin de
pouvoir reformer la structure multiéchelle sous-jacente. Cependant, si ces entités lo-
cales subissent une transformation, on aimerait que le modéle conserve 'information
contenue dans ces entités locales par rapport au groupe de symétries considéré. Ainsi,
nous souhaitons que la fonction traitant ces informations locales ait la propriété de
A-équivariance (ou dans sa version approximative). Par ailleurs, non seulement il
est nécessaire d’avoir ces descriptions locales, mais il faut aussi considérer comment
elles interagissent entre elles, car nécessaires a la définition de I'entité globale. I1
faut donc que notre fonction ait une structure récursive permettant la composition
I'information des entités locales menant & la bonne représentation de la donnée.
Dans le cadre de 'apprentissage géométrique profond, cet apriori s’appelle la sé-
paration d’échelle. L’idée est d’alors de "concentrer" l'information contenue dans
chaque entité locale et de considérer cette information concentrée comme une nou-
velle entité, puis de réappliquer un traitement A-équivariant (ou approximativement

A-équivariant) pour obtenir 'interactivité entre les entités locales précédentes. Cest
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une idée analogue a celle du chainage des descripteurs des perceptrons multicouche,

mais pour la représentation de données ayant un apriori géométrique.

4.2.4 La séparation d’échelle et ’'invariance finale

La structure physique des données présuppose d’une définition multiéchelles dé-
pendantes entre elles. Ainsi la fonction qui modélise la représentation de la donnée
doit admettre une définition récursive (c-a-d chainage des opérateurs) et synthé-
tique (c-a-d utilisation de la réduction de dimension : opérateur de mutualisation).
En pratique cela se fait en composant des fonctions conservant l'information des
descripteurs locaux (c-a-d application équivariante et application mutualisante) &
une échelle donnée. Ainsi ce processus d’agrégation et de synthétisation permet de
construire les dépendances, ou les interactions des différents descripteurs locaux qui
composent le descripteur global ; car nécessaires a sa bonne définition. Une fois que
nous avons construit une représentation de la donnée d’intérét comprenant assez
d’informations issues des descripteurs locaux et de leurs interactions, nous pouvons
appliquer une opération A-invariante de maniére a rendre la représentation de la
donnée invariante a certaines transformations comme présenté initialement dans ce
chapitre. L’ensemble de ces aprioris forme un ensemble de conditions nécessaires,
mais pas suffisantes pour la définition de fonction capable de produire une "bonne"

représentation de donnée admettant des régularités géométriques.

4.2.5 Les modéles d’apprentissage géométrique profond

De maniére plus formelle, un modeéle d’apprentissage géométrique profond de

profondeur L € N traitant une donnée décrite par :

— un domaine D; admettant des symétries par rapport au groupe A

— un signal s € X(Dy, ) ou C est de dimension d € N

est la donnée d'un L-uplet (ki,--- ,kz) € N¥ et d'une fonction g : X(Dy,C1) — Y

ol Y est un espace de Hilbert de dimension p € N telle que :

9(s) = s = I(o(Br(s(1-9))) (4.17)
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tel que :

S(L—2) = (4.18)

sV = Pi(0(Ej(s(j-1))) pour 1 <j < L—2

ol pour tout j on a :

— Ej est une application approximativement A-équivariante tel que E; : X(D;, C;) —

X(Dj41,Cj41) ot C; est de dimension k; et Cj41 de dimension kjq.

— 0 est une application non linéaire o; : Cj11 — Cj1.

— Pj est une application de projection définie par P; : X (D11, Cj11) = X(Djia, Cit1)

tel qu'informellement D5 C Djiq

— I est une application approximativement A-invariante tel que I : X (D, Cp) —
Yy

— d’un point de la vue de la terminologie, I'application qui & s¥~1 associe sV
est appelée "couche" de rang j.

Notons que E; peut étre paramétrique pour certains j € {1,---, L} si la repré-
sentation de donnée dépend d’'un parameétre 6; , ce qui est le cas en pratique dans le
cadre de I'apprentissage géométrique profond ot I'on cherche justement a construire
une bonne représentation de la donnée en optimisant ce parameétre. Si le processus
d’optimisation se fait via une méthode du premier ordre alors on suppose E; et o;
différentiable sur les espaces d’intéréts. Et g est alors paramétrique par construc-
tion de parameétre @ = (6;),cq1,.. £y Hlustrons maintenant quelques structures de

données usuelles, leurs géométries et leur symétrie respective.

4.3 Quelques données usuelles avec apriori géomé-
trique

Dans les types de données que nous rencontrons dans les problémes d’appren-
tissage statistiques contemporains avec des aprioris géométriques, il y a les images
ou les séries temporelles pour ne citer que les plus usuelles. Ces deux types de don-
nées ont un domaine décrit sous forme de grille réguliére unidimensionnelle pour les
séries temporelles, et bidimensionnelles (ou tridimensionnelles pour les images IRM

par exemple) pour les images numeériques. Les signaux évoluant sur ces domaines
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sont souvent en pratique multidimensionnels et a valeurs réelles. En imagerie médi-
cale, ol encore en informatique graphique, les domaines des données peuvent étre
décrits par des variétés différentielles qui ont été numérisées en maillage. Tous ces
types de données dans leur version numeérisée reposent sur une structure commune :
la structure de graphe.

Un graphe est une structure de donnée utilisée dans de nombreux domaines pour
modéliser des informations relationnelles entre des entités. Formellement un graphe
G est un couple (V) E) ou V est un ensemble appelé I'ensemble des noeuds de G, et
E C V2 est I'ensemble des arrétes modélisant les liens entre les éléments de V. Définir
un graphe c’est définir un ensemble d’éléments et la maniére dont ils sont reliés entre
eux. Bien entendu, V' ne présupposent pas d’une structure particulieére et la seule
contrainte que E doit respecter est d’étre un sous-ensemble de V2. Remarque : on
considére en pratique I’énumération de V', qui est une partie de N plutdét que V
elle-méme pour représenter les noeuds du graphe G.

Cette définition est la définition d’'un graphe homogeéne. Il existe des graphes
non homogenes, dit hétérogénes ou encore hypergraphes lorsque £ C V" pour un
entier naturel n > 3. Dans la suite, les graphes seront tous considérés comme homo-
génes sauf mention contraire. Il existe aussi des graphes ot V' est un multiensemble,
c’est-a-dire que deux noeuds u et v peuvent avoir plusieurs liens distincts. Nous ne
considérerons pas non plus ce genre de graphe dans la suite.

Dans le contexte de I'apprentissage géométrique profond, on peut munir un signal
a 'V avaleurs dans R? et un signal & F a valeurs dans R? oti d, p € N. Ainsi on définit
un signal sur V par Papplication sy : V — R? et celle sur sz : V2 — RP. On associe
aussi & V2 une autre application a : V? — R, décrivant la connectivité du graphe.

L’application a mesure la "force" de connexion entre deux éléments (v, u) € V2,

tel que par exemple pour tout (u,v) € V2 :
a(u,v) = w,, €R (4.19)

tel que
Wy =04 (u,v) ¢ E (4.20)

Et que la valeur de |w,,,| est proportionnelle & la force de connexion entre u et v. Dans

ce cas, on dit que G est un graphe pondéré. De plus si a est symétrique sur V2 alors
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on dit que le graphe est orienté. Dans la suite du document, nous considérerons que
les graphes ne sont pas orientés. Pour modéliser les relations d’interactivité entre les
noeuds (dans le cas non orienté), on peut aussi simplement utiliser la caractérisation

décrite dans 1’équation tel que pour tout u,v € V? :
a(u,v) = Wy = Lwuner(u,v) € {0,1} (4.21)

L’application sp quant & elle, peut servir & donner des informations caractérisant
non seulement la présence de connectivité, mais aussi la connectivité en elle-méme.
On peut penser par exemple & un graphe qui représente une molécule chimique dont
les atomes qui la constituent forment I’ensemble des noeuds de G et les liaisons
covalentes définissent I'ensemble des arrétés de G et tel que pour chaque arrété on
ait des mesures de grandeur physique comme la polarité, 1’électronégativité, etc. Ce
cas-la peut étre aussi vu sous la forme d’un hypergraphe ot chaque type de grandeur
physique est associé a un graphe homogéne pondéré. On représente algébriquement
I'information de connexion d’un graphe homogéne par une matrice A € My |(R)

dite d’adjacence, ol les entrées de A sont

A, =a(u,v) =w,, € R" (4.22)

)

pour tout (u,v) € {1,---,V}2

Dans le cas d'un graphe pondéré, cette représentation caractérise complétement
le graphe et elle est complétement équivalente a la définition ensembliste du graphe.
Dans la géométrie de Klein, on peut trouver une topologie pour chacun des graphes.
Ainsi chaque graphe décrit un espace topologique. Par exemple, si G est connexe et

que son adjacence est définie de maniére binaire, tel que pour tout u,v € V :
d(u,v) = min{l(p)lp € Py} (4.23)

Ou P, , est 'ensemble des chemins entre u et v et/ou pour tout p € P,,,l'p) € N
est le nombre d’arrétés que contient p. Alors (G, d) définie un espace métrique et la
topologie est ’ensemble des boules décrit par d sur G.

Pour un graphe a n noeuds, vus comme espace topologique, le groupe des sy-
métries de cet espace est le groupe des permutations ¥,,. En effet, dans le cas ou
|[V| est finie, disons de taille n € N, I'énumération des éléments de V est par-

faitement arbitraire, de telle maniére que si on permute ’énumération, alors on



4.3. Quelques données usuelles avec apriori géométrique 99

décrit toujours le méme graphe, seule 'information relationnelle entre les noeuds
de G compte. Considérons, par exemple, un graphe G; tel que V = {1,2,3,4} et
E={(1,2),(2,3),(3,1),(3,4)} et un graphe G ou nous permettons 'indice 1 avec

I'indice 2 et 'indice 3 avec l'indice 4, alors nous avons :
QP Ons
OO0 1-®

(a) G1 - Choix d’énumération de V' (b) G2 - Choix d’énumeération de V

n°l n°2

Malgré le choix d’énumération n°1 ou n°2, qui sont parfaitement arbitraires, nous
représentons le méme graphe, les mémes connectivités entre les entités décrites par
V. On dit que ces deux graphes sont isomorphes. Dans notre cas, nous avons utilisé

la permutation de m € ¥4 :

123 4
T = (4.24)
2 1 4 3

T
Ainsi, si nous décrivons V' comme un vecteur (1 2 3 4) est que nous appliquons

la représentation de 7 , alors on a :

(4.25)

N N
o O = O
o O O =
= o O O
o o~ O O
=~ W NN
W = =N

Et nous obtenons bien le choix d’énumération n°2 en appliquant 7 aux choix d’énu-
mération n°1. Cependant, cela a aussi une incidence sur les descriptions matricielles
entre G et GGy, en effet la matrice d’adjacence de GG7 n’est pas égale & la matrice
d’adjacence de G. Cependant si nous notons A, la matrice d’adjacence de Gy et

par Ag, de GG, alors elles sont reliées par la relation suivante :
AG2 = p(ﬂ-) ’ AG1 ’ p(ﬂ-)T (426>

Donc dans le cas des graphes, effectuer une opération sur G = (V, E) implique de
faire une opération conjointement sur V' et E. Les fonctions opérant sur des graphes

doivent donc opérer conjointement sur les deux ensembles. Ainsi de maniére générale,
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pour un graphe G = (V| E) & n noeuds ayant une matrice d’adjacence A, un signal

sy évoluant sur les noeuds, une fonction f ¥,-invariante sur G si pour tout 7 € X, :

Flp(m) - sy, p(m) - A p(m)") = f(sv, A) (4.27)

De maniére analogue, pour ce méme graphe G, une fonction f ¥,-équivariante

sur (G si pour tout w € X, :

f(p(m) - sv,p(m) - A~ p(m)") = p(m) - f(sv, A) (4.28)

Par extension, toutes fonctions traitantes des signaux sy € R™*¢ définie sur des
domaines décrit par des graphes & n noeuds doivent étre >2,,-invariante.

Nous avons vu que pour obtenir une bonne représentation de la donnée, il était
nécessaire d’enchevétrer des représentations locales et de les assembler pour produire
la représentation finale. Dans le contexte des graphes, nous définissons la notion de
localité d’'un élément v € V' comme la notion de voisinage de z. C’est-a-dire , pour
tout v € V, on définit le voisinage de rang k € N (ou k-voisinage) de v par N(v)
tel que :

Ni(v) = {ull(p) =k, p € Puo} (4.29)

Le traitement du signal sy|y,(; au k-voisinage du i-éme noeud est donc un
moyen explicite de construire une représentation locale a la granularité £ du noeud
i. Une description & un niveau de granularité k = 1 est la description la plus fine
que ’'on puisse obtenir donc on la privilégiera de maniére a pouvoir construire une
représentation de la donnée la plus hiérarchisée. Pour un signal sy, € R"*P définie
sur V' ou pour chaque noeud ¢, est associé un vecteur x; € RP qui est constitué
des p descripteurs du noeud ¢ ; on peut construire une fonction F' »,-équivariante
en appliquant en paralléle pour tout noeud 4 la méme fonction ¢ Xy, (;)-invariante
traitant le signal sy| N (5), ¢ est-a-dire :

o(svin@)
o(svin()
F(SV,A) = ¢(3V|N1(3)) (4.30)

| O(sv]mm)
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Le fait que, pour tout 4, la valeur de ¢(sy|n,(;)) soit indépendante de I'ordre des
noeuds dans Ny (7) (car ¢ est Xy, (;)-invariante part construction) et que I'on partage
cette méme fonction pour chaque noeud 7, permet de rendre F X,-équivariante.
En respectant ensuite le schéma des modéles d’apprentissage géométrique profond
décrit a I'équation [4.17] on peut alors construire une fonction g adaptée pour la

représentation de données sur graphe. Ces modéles sont souvent dénommés réseaux

de neurones sur graphe ou |Graph Neural Network (GNN)| dans la littérature.

4.4 Les réseaux de neurones sur graphes

Les réseaux de neurones sur graphes sont des réseaux de neurones répondant au
paradigme de 'apprentissage géométrique profond pour les données de type graphes.
Le groupe de symétrie étant ici le groupe des permutations. Leur introduction est
antérieure a la formalisation de ’apprentissage géométrique profond tout comme
I'ont été la géométrie euclienne et celle de Klein. Ainsi la couche définie a I’équation
est globalement ce qui caractérise la définition d’un[GNN] I existe une multitude
de définitions pour une couche d’un qui respecte la stabilité géométrique, mais
la plupart des variantes sont dérivées d’un modéle général introduit dans |Gilmer
et al., 2017aj, Battaglia et al., 2018a]

L’implémentation générale d’une couche au rang j d’un repose sur le prin-
cipe du "passage de message", ot en pratique ot voit un graphe décrit au rang j
comme un réseau de communications entre ses noeuds, et olt on considére que deux

noeuds i et ¢ "

conversent" entre eux via des messages. Ces messages sont leurs des-
cripteurs vectoriels x; et X! au rang j et la conversation est matérialisée par ¥ (x;, X))
ol ¢ est une fonction qui souvent dépend du parameétre 8;,; et ayant de bonnes
propriétés de régularité. Ainsi pour obtenir la nouvelle représentation de la donnée

du noeud 7, au niveau j on effectue le calcul suivant :
x; = ¢ | x;, @ P(x;,X;) (4.31)

Ou @ représente un opérateur non paramétrique invariant aux permutations

comme une somme, une moyenne ou un maximum/minimum, etc.
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Nous allons maintenant détailler les principales variantes de ces modéles et don-

ner des formulations explicites de fonction ¥,, équi/in-variante.
Depuis ce modéle "communicatifs" ont été dérivés deux modeéles principaux :

— 1’un ou

’QZ)(XZ', X;) = ELLZ‘/@Z)/(X;) (432)

Ou a;» € R est uniquement dépendant de ’adjacence du graphe, en pratique
égale a I'inverse de la racine carrée des produits des degrés du noeud 7 et ¢’
et ot ¢’ est une fonction paramétrique ne dépendant que du vecteur de x..
Les utilisant cette formulation sont qualifiés de réseau convolutionnel
sur graphe ou encore de graph convolutional network dans la littérature, plus
largement décrit dans [Kipf and Welling, 2016a},|Defferrard et al., 2016, Wu
et al., 2019a]

— Dautre ou.

b(xi, x;) = b, x;)Y'(x}) (4.33)

Ou b est une fonction paramétrique implémentant le mécanisme "d’atten-
tion", représentant "I'importance” du lien entre le noeud ¢ et i’. Ce modéle
est qualifié de réseau de neurones attentionnels sur graphe ou de graph at-
tention networks. Ces modeéles sont plus largement décrits dans |[Velickovié
et al., 2018a, Monti et al., 2016,|Zhang et al., 2018b|.

— GraphSage [Hamilton et al., 2017], Graph Isomorphism Network (GIN) [Xu*
et al., 2018| sont aussi des fonctions équivariantes largement utilisées dans la

communauté.

Il existe différents types de taches pour les réseaux de neurones sur graphe,
les plus communes sont les taches de classification de noeuds, de graphes et de la
prédiction de lien entre des noeuds. De plus il existe d’autres types de modéles pour

définir les couches d'un[GNN] et les sont utilisés pour résoudre diverses taches,

en voici une vue globale.
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4.5 Etat de ’art relatif aux réseaux de neurones sur
graphes

Il existe d’autres types de couches pour les réseaux de neurones sur graphes.
Nous allons les évoquer dans cette partie, les principales contributions relatives aux
réseaux de neurones sur graphes. Notez que ces contributions ne sont pas toutes
en lien avec nos travaux de maniére directe et donc non pas toutes regues une
étude approfondie. Cependant, elles sont majeures dans la littérature des réseaux
de neurones sur graphes. Nous listons les principales dans I’Annexe

Les réseaux de neurones convolutionnels ont montré leur suprématie dans le do-
maine du traitement de I'image. Cependant, il existe des comportements de ces
modeles qui sont difficiles & comprendre comme par exemple [Su et al., 2019] ou
encore [Szegedy et al., 2014]. Bien que les chercheurs aient tenté de caractériser ces
comportements interpellant, il reste délicat de pleinement expliquer le comporte-
ment des réseaux de neurones, principalement dii & leur sur-paramétrisation. Ainsi,
'utilisation de ce genre de modéles, bien que performants, pour résoudre des taches
sensibles comme dans le domaine du médical, de la navigation autonome doivent
étre controlés. Il y a d’autres interrogations, mais une partie des chercheurs en ap-
prentissage machine se sont intéressés a ces question d’explicabilité des réseaux de

neurones. C’est 'objet du prochain chapitre.
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Du fait de la jeunesse de l'utilisation massive des réseaux de neurones pour
résoudre des problémes d’apprentissage machine contemporain, la recherche en ex-
plicabilité de ces modéles est a fortiori encore trés jeune. Dans ce chapitre, nous
allons mettre la lumiére sur les travaux réalisés pour l'explicabilité de ce genre de

modéles mais aussi pour les modéles non-profonds|[]

5.1 Explicabilité, interprétabilité, paradigmes, pro-

priétés et mesures

Lorsque nous terminons un raisonnement prédictif, nous obtenons une prédic-
tion. Puis nous avons deux issues possibles : soit nous nous intéressons a pourquoi
nous obtenons cette prédiction, c’est a dire quels sont les éléments dans notre raison-
nement qui nous ont menés a la valeur de la prédiction en question, ou bien nous ne
nous posons pas cette question du pourquoi et nous contentons de la valeur de la pré-
diction. Dans le premier cas, et c’est celui-ci qui va nous intéresser dans cette partie,
il peut exister une multitude de motivations pour se poser cette question du pour-
quoi. Lorsque nous répondons a cette question du pourquoi, nous construisons une
explication. Ainsi I'objet de la recherche en explicabilité revient a savoir si on peut
formuler ces explications, sous quelles contraintes, dans quel contexte, quelles sont
les propriétés qui doivent satisfaire les explications, etc. L’explication devient alors
un objet d’étude et on cherche alors a le caractériser le mieux possible. Cependant,
la notion d’explicabilité n’est pas bien définie et encore moins formellement |[Mil-
ler, 2019al Kim et al., 2016a, Murdoch et al., 2019|. Ainsi l'explicabilité n’est pas
quelque chose qui se calcule ou s’optimise directement. Cependant, la méthode dite
"explicative" doit satisfaire quelques propriétés établies par la communauté. Dans
un premier temps, nous allons évoquer les motivations derriére ’explicabilité et cela

dans le contexte de I'apprentissage machine.

1. Les concepts et arguments évoqués dans ce chapitre sont issus de [Molnar et al., 2020/Murphy,

| ou de notre propre réflexion
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5.1.1 Motivations pour I’explicabilité

Dans le contexte de la I'apprentissage machine, ce sont les modeéles prédictifs qui
fournissent les prédictions. Et pour un modéle de 'apprentissage machine donné, il
existe une multitude de motivations pour se poser la question du pourquoi ce modéle
a effectué une certaine prédiction. Nous présentons ici une liste de quelques unes de

ces motivations dans le contexte de I’apprentissage machine :

— découvrir : nous en avons quelques exemples aujourd’hui, certains modeles
de l'apprentissage machine surpassent I’humain pour certaines taches. Et
dans ce cas, ce n’est plus 'humain qui fournit de la connaissance au mo-
déle, mais c’est ce dernier qui en devient le fournisseur. Ainsi étre capable
de comprendre les raisons qui 'ont amené a faire les prédictions optimales ,
que nous humains, ne sommes pas capables de faire en moyenne, est donc un
moyen de faire des découvertes. [Badgeley et al., 2019, Zech et al., 2018|Guru-
rangan et al., 2018]. Cela peut permettre aussi d’améliorer certains modeéles
ou de les "débugger" [Staff, 2020, Zerilli et al., 2019, Goodman and Flax-
man, 2017,/ Gen, |, Bechtel and Abrahamsen, 2005, Hempel and Oppenheim,
1948||Glennan, 2002, |Fiedler and Juslin, 2005|

— prévenir : 'étendue applicative de certains modeéles de 'apprentissage ma-
chine en particulier les plus complexes, a certains domaines ot ['utilisation de
la prédiction peut avoir de lourdes conséquences sur la société (médicale, voi-
ture autonome, etc.). Ainsi, il est bon de se prémunir de certaines mauvaises
prédictions et donc d’avoir des explications quant & leurs occurrences [Amo-
dei et al., 2016|. De plus, si nous avions un modéle prédictif qui ne se trompe
presque jamais, alors on pourrait se dire qu’il n’est pas nécessaire de 'ins-
pecter car les cas ou il se trompe sont quasi-inexistants. Malheureusement,
rappelons que la définition de nos modéles de 'apprentissage machine est né-
cessairement sous-contrainte et donc attribuer des caractéristiques de maniére
absolue & un modéle n’est pas a faire puisque nous n’avons qu’une mesure
partielle de ses performances [Doshi-Velez and Kim, 2017aj, Keil, 2006].

A T'inverse, lorsque nous connaissons bien le phénoméne que nous modélisons par un
modeéle prédictif, ¢’est-a-dire lorsque il n’y a plus de découverte & faire le concernant,

alors il n’est plus utile de répondre a la question du pourquoi. De la méme maniére,
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lorsque les prédictions d’un modéle n’ont pas d’impacts sur la société, alors il n’y a
plus d’intérét a formaliser des explications. Cependant, dans le cas ou I'intérét d’avoir
des explications est la, comment pouvons-nous les obtenir et comment pouvons-nous

les qualifier 7

5.1.2 La formulation d’explication, le facteur contextuel et

intentionnel

La notion d’explicabilité, qui pourrait signifier "ce qui peut étre expliqué" est
mal définie. Qu’est-ce qu'une explication formellement ? Est-ce un concept que l'on
peut décrire par une équation? Il existe des formulations sur des cas particuliers,
mais il n’existe pour l'instant pas de consensus pour définir ces notions. En ef-
fet, pour un modéle de 'apprentissage machine moderne, il existe bien un calcul,
parfaitement défini, qui a produit la prédiction d’'une donnée. Mais I'interprétation
crue de calcul est probablement difficilement représentable intellectuellement. Est-
ce qu’il est si informatif que ¢a? En effet, "interpréter" signifie "présenter en des
termes compréhensibles pour un humain" [Def, 2023|. La notion d’interprétation
a donc une composante intrinséquement "humaine" et le fait de "comprendre" ou
de rendre "quelque chose de compréhensible" signifie que le concept/schéma mental
associé au "quelque chose" a été intériorisé alors qu’il était intellectuellement "étran-
ger" avant compréhension, a notre esprit. On peut alors voir la compréhension d’'un
"quelque chose" comme un alignement intellectuel entre un concept intellectuel ex-
terne & notre esprit et le concept intellectuel interne de ce "quelque chose". Cette
représentation interne est dépendante de plusieurs facteurs comme le contexte sé-
mantique définitionnel du "quelque chose" et aussi I'objectif final de ce quelque
chose, et la personne qui se confronte & la tadche de compréhension. Ces derniers
points font sens dans le contexte de la l'apprentissage machine. En effet, la com-
préhension d’'un modéle de 'apprentissage machine se fait au travers du prisme du
contexte sémantique de la tache, du but pour lequel le modéle a été construit et des
concepts internes de celui qui souhaite comprendre le modéle ; et spécifiquement &
ce contexte, la formulation externe du concept (c.-a-d. explication fournie par la
méthode explicative) dépend du matériel et du logiciel utilisé par la plateforme qui

formule 'explication |[Miller, 2019b]. On dit alors que I'interprétation est intrinse-
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quement dépendante du contexte socio-technique [Selbst et al., 2019|. Dans la forme
calculatoire de l'interprétation, il y a d’autres modalités par lesquelles les interpré-
tations sont formulées ou caractérisées, souvent méme, conjointement a plusieurs de

ces modalités simultanément, les voici :

— contexte sémantique de la tache d’apprentissage : le contexte séman-
tique de la tache est indissociable du principe d’interprétation.

— la tache : que doit résoudre la méthode, son but final, est un moyen pivot
pour orienter la formulation des interprétations.

— le processus de construction de la base de données pour 1’optimi-
sation du modéle prédictif [Crawford, | Mitchell et al., 2019].

— la méthode explicative fournit une explication par rapport a un mo-
déle, mais a plusieurs échelles : en considérant ’entiéreté du modeéle ou
bien que sur certain de ses composants (p. ex., une couche dans le cas des mé-
thodes de I’apprentissage machine moderne) pour formuler ses explications.
De plus, pour un méme modéle prédictif, ces méthodes explicatives peuvent
donner des explications différentes. Le choix de la méthode explicative est
alors dépendant du contexte applicatif et du but final.

— la qualité de I’explication fournie est évaluée par des critéres nu-
mériques : mais la définition de ces critéres doit se faire en accord avec le
contexte sémantique et le but final du modéle expliqué. En effet, pour quali-
fier des modéles de ’apprentissage machine, nous utilisons parfois la précision
sur 'ensemble de tests (par exemple pour un probléme de classification, ou
bien l'indice de Jacquard pour qualifier la pertinence d’un masque de seg-
mentation avec la vérité terrain). Ainsi chaque probléme (et donc & chaque
contexte et but final) a sa propre métrique pour qualifier un modeéle prédictif,
ces métriques étant différentes d’un probléme a 'autre.

— de la méme maniére : les explications doivent aussi satisfaire des propriétés
(qui certes sont souvent elles aussi évaluées numériquement) et 1'utilité de ces

propriétés varie selon le contexte de la tache ainsi que le but final.

Pour un modéle prédictif donné, la combinaison d’'une méthode explicative, de mé-
trique d’évaluation, de propriétés par rapport a un contexte et un but peut étre

définie comme étant un écosystéme explicatif du modeéle expliqué. Ainsi le choix
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d’un écosystéme explicatif doit étre fait relativement au contexte et au but du mo-
deéle expliqué [Van Fraassen, 1980|. De maniére analogue, on peut voir le choix de
cet écosystéme comme étant le choix d’un langage de programmation et de son pa-
radigme pour résoudre une tache selon un contexte précis (par exemple, pour de
I'embarqué ou pour un serveur avec beaucoup de ressources, etc.) avec un but pré-
cis (par exemple déterminer si le patient est atteint de cancer ou non, etc.). Nous
allons donner dans la suite les différents "paradigmes" usuels pour les méthodes

explicatives, les métriques d’évaluation et les propriétés.

5.1.3 Type des méthodes explicatives

En fonction du contexte et du but du modéle prédictif, il existe plusieurs types

de méthode explicative :

— intrinséque ou non : il existe des modéles de 'apprentissage machine qui
sont directement interprétables. Ils sont dits directement interprétables s’il
n’est pas nécessaire d’effectuer des calculs supplémentaires pour les interpré-
ter dans leur contexte et par rapport a leur but |Dash et al., 2015|. C’est le
cas des modeles linéaires |Ustun et al., 2014], des arbres de décisions |Brei-
man et al., 1984} |Rivest, 1987,Wang et al., a,|Letham et al., 2015a,|Angelino
et al., |, voir [Com, b| pour une étude de I’é¢tat de I’art sur ce point. Puis il y
a les modéles qui sont plus complexes et qui nécessitent de faire des calculs
supplémentaires pour les interpréter.

— post-hoc ou non : avant d’atteindre un régime prédictif intéressant, les
modeles de l'apprentissage machine paramétriques doivent étre optimisés.
Ainsi, on qualifie de "post-hoc" les méthodes explicatives qui sont utilisées
apreés la phase d’optimisation, ou en tout cas, lorsqu’on estime que le modéle
prédictif a atteint un certain niveau de justesse. C’est le cas de la plupart des
méthodes de I'état de 'art qui supposent dans leur définition d’avoir atteint
un niveau de justesse optimal pour étre utilisable. Cependant rien n’empéche
de développer des méthodes explicatives qui prennent en compte la phase
d’optimisation dans la construction des explications.

— global ou local : on peut formuler des explications a plusieurs niveaux. Par

exemple, pour une prédiction en particulier d’'un modéle. On peut aussi les
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effectuer de diverses maniéres : en estimant 'importance de certains descrip-
teurs dans la donnée d’entrée selon le modeéle [Sundararajan et al., 2017a,
Smilkov et al., 2017a),[Zeiler and Fergus, 2014a),Selvaraju et al., 2017, Bengio,
2009, Springenberg et al., 2015[Shrikumar et al., 2017| ; pour les modéles non
directement interprétables, on peut approximer le comportement du modéle
complexe au voisinage de la donnée d’entrée par un un modeéle directement
interprétable [Ribeiro et al., 2016a] et ainsi le caractériser facilement; ou
bien encore, on identifie les données voisines les plus influentes pour effectuer
la prédiction de celle considérée |Koh and Liang, 2020a, Mittelstadt et al.,
2019, Karimi et al., 2020|. Les méthodes explicatives définies pour des ex-
plications globales s’intéressent elles, & expliquer le modéle pour plusieurs
données d'un coup. On s’intéresse donc a caractériser I’entité modele prédic-
tive en tant que telle. Par exemple, dans le cas d’un modéle non directement
interprétable, on approxime le comportement global du modéle complexe sa-
chant un échantillon avec un modeéle directement interprétable qui permet
donc l'interprétation en approximant le modéle [Hinton et al., 2015], ou bien
on caractérise statistiquement les descripteurs des données qui sont influentes
pour le modeéle complexe [Kim et al., 2018a] ; ou bien encore en construisant
des représentations de donnée issue de la base de données qui sont repré-
sentatives du comportement global du modeéle [Yeh et al., 2018, Zhu et al.,
2018, /Amir and Amir, |.

spécifique ou agnostique : pour construire les explications, les méthodes
explicatives peuvent considérer les modéles prédictifs comme "boite noire",
c’est-a-dire qu’elles ne considérent que les entrées et sorties du modéle pour
construire son explication, on dit alors que la méthode explicative est agnos-
tique au modéle. Sinon , la méthode peut utiliser les résultats des calculs
intermédiaires effectués par le modéle pour construire ces explications, on
qualifie alors la méthode explicative de spécifique au modéle. Cependant, il
faut noter que les méthodes agnostiques au modéle peuvent étre utilisées par
une plus grande classe de modéles que les méthodes spécifiques, car tout mo-
dele a des entrées et sorties alors que les méthodes spécifiques au modéle

peuvent dépendre de certains calculs qui ne sont pas forcément définis pour
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tous les modéles.

— unitaire ou modulaire : pour les méthodes spécifiques, certaines méthodes
explicatives produisent leurs explications en se basant uniquement sur une
partie du modéle (par exemple une couche d’un modéle en particulier), elles
sont dites modulaires. Celle qui considére les modeéles dans leur entiéreté est
alors dite unitaire.

Ces types d’approches peuvent étre combinés ensemble ?7par exemple usuel dans
la littérature de rencontrer des méthodes explicatives locales, post-hoc et agnos-
tiques. La aussi, certaines approches sont parfois plus adaptées au contexte et au
but du modéle prédictif que d’autres. Cependant, I’ensemble de ces méthodes, indé-
pendamment de leurs paradigmes, doivent satisfaire un certain nombre de propriétés
dans le but de données de "bonnes" explications. Nous présentons ici les plus récur-

rentes dans la littérature :

5.1.4 Propriétés des méthodes explicatives

Nous présentons ici une vue partielle des propriétés que doivent satisfaire les
méthodes explicatives dans certains contextes, voir [Robnik—Sikonja and Bohanec,
2018|.

— fidélité : cette propriété porte sur comment la méthode explicative conserve
les propriétés de précision du modele prédictif. Par exemple, dans le cas d’une
méthode explicative globale, comme 1'utilisation d’un modéle directement
interprétable interpolant le comportement du modeéle prédictif complexe, la
fidélité peut étre la précision relative du modeéle interprétable par rapport
au modéle complexe. Dans le cas d’'une méthode explicative locale, la fidélité
se mesure souvent en mesurant la perte de précision d’un modéle lorsque les
descripteurs importants, relevés par la méthode explicative, sont occlus. Ces
notions sont décrites dans |Jacovi and Goldberg, 2020al/Jacovi and Goldberg,
2021al

— consistance : la consistance d’'une méthode explicative est sa capacité a
produire des explications similaires par rapport & un ensemble de méthodes
prédictives entrainé pour la méme tache.

— stabilité : sachant un modéle prédictif, la propriété de stabilité est une
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mesure du phénoméne suivant : si deux données sont "similaires" alors leurs
explications sont "similaires" aussi, voir |[Alvarez-Melis and Jaakkola, 2018a,
Miller, 2019b|

compréhensibilité : sachant un modéle et un utilisateur final de la méthode
explicative, est-ce que les explications fournies par la méthode explicative
est exprimée selon les concepts mentaux de l'utilisateur final 7 Autrement
dit, est-ce que 'explication issue de la méthode explicative est intellectuelle-
ment compréhensible par I'utilisateur final 7 Ou bien, est-ce cette explication
illustre (numériquement) des connaissances relatives au contexte ou au but,
identifiées a priori par l'utilisateur final ? Si oui, alors la méthode est dite
"compréhensible", voir [Kim et al., 2018b,|Clough et al., 2019b].

certitude : nous avons vu que les prédictions issues de modéle prédictif
ont une nature intrinséquement probabiliste. Cependant, quantifier des in-
tervalles de confiance sur un modeéle prédictif, quelconque n’est pas trivial.
La quantification de ce genre d’information est pourtant importante dans le
contexte de I'explicabilité de modéle prédictif, car elle permettrait de savoir
si 'on peut prendre appui sur les prédictions du modéle pour une utilisa-
tion de ce dernier dans un contexte sensible par exemple (santé, etc.). Si une
méthode explicative est capable de fournir ce genre d’informations dans ses
explications, alors elle satisfait la propriété de certitude.

nouveauté : une méthode explicative a la propriété de nouveauté si les ex-
plications qu’elle fournit apportent de nouvelles connaissances, mais il se peut
aussi que ’on produise des explications "nouvelles" du fait que le modéle pré-
dictif n’est pas str de sa prédiction, ce genre de propriété est donc compliquée
& mesurer en pratique.

représentativité : cette propriété caractérise la capacité d’'une méthode ex-
plicative & produire un petit nombre d’explications pertinentes et différentes
pour un grand nombre de prédictions différentes.

compacité : cette propriété mesure en quoi les explications d'une méthode
explicative sont assez "petites", c’est-a-dire en pratique calculables, mais
aussi, et c’est lier, si la taille des explications est au moins aussi petite que

les prédictions du modeéle prédictif évalué. Par exemple, seul un petit nombre
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de descripteurs sont considérés par la méthode explicative comme étant per-
tinents devant le nombre de descripteurs utilisables par la méthode explica-
tive. Dans ce cas, les explications sont dites parcimonieuses ou compactes,
voire [Myt, ,[Murdoch et al., 2019].

complétude : cette propriété caractérise la capacité d’'une méthode expli-
cative a intégrer tous les éléments pertinents relativement au contexte et au
but du modele prédictif dans ses explications, voir [Yeh et al., |[Kulesza et al.,
2013|

adaptativité : cette propriété caractérise la capacité d’une méthode expli-
cative a filtrer ses explications a posteriori en fonction des attentes des divers
utilisateurs finaux, [Karimi et al., 2021, Poyiadzi et al., 2020a, Tomsett et al.,
].

partionnabilité : cette propriété caractérise la capacité d’'une méthode ex-
plicative a fournir des explications partionnables, au sens ou chaque partie de
I’explication répond & une partie du raisonnement fait par le modéle prédictif
pour une prédiction donnée, voir [Myt, .|Murdoch et al., 2019]
interactivité : cette propriété caractérise, pour une méthode explicative, la
possibilité d’action affectable a posteriori par 1'utilisateur final. C’est a dire
qu’une fois une explication est obtenue pour une prédiction donnée, est-ce
que 'on peut interagir avec I'explication, pour la préciser sur certains points,
avoir une vue plus générale, etc. Voir [Tenney et al., 2020, Zeiler and Fergus,
2014b}/Olah et al., 2017,Inc, 2015, Nguyen et al., 2016, Hohman et al., 2020]
transfluence : expliquer un modéle prédictif permet notamment d’identifier
les limites du modéle prédictif qu’elle évalue, mais la méthode explicative
peut elle-méme avoir des limites, sont-elle clairement considérées et évoquées
dans la définition de cette derniére? Si oui, alors la méthode explicative est
qualifiée de transfluente, voir [Sokol and Flach, 2020,|Liao et al., |.
simulabilité : nous avons vu en introduction que les prédictions des modéles
de la I'apprentissage machine sont calculables, en est-il de méme pour les mé-
thodes explicatives 7 Autrement dit, les explications d’'une méthode explica-
tives sont elles calculables avec une complexité temporelle et mémoire raison-

nable ? Si oui, alors la méthode explicative est qualifié¢e de cumulable [Myt,
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,Murdoch et al., 2019|
— contrastive : pour deux prédictions issues de deux phénomeénes distincts,
alors les explications doivent étre, elles aussi, distinctes. On dit alors que la
méthode explicative fournit des explications contrastives |[Miller, 2019aj.
Pour un contexte et un but donnés, toutes les propriétés évoquées ci-dessus ne
sont pas toutes forcément adaptées et/ou méme mesurables numériquement. L uti-
lisation d’une méthode explicative satisfaisant un large panel de ces propriétés est
donc a privilégier. Pour déterminer si une méthode explicative est "meilleure" qu’une
autre conditionnellement & un contexte et un but final, il faut pourvoir les évaluer.

Nous présentons ici les protocoles usuels pour évaluer les méthodes explicatives.

5.1.5 Evaluation des méthodes explicatives

Pour un modeéle prédictif, un contexte et un but final, il existe a priori un en-
semble de méthodes explicatives non vides pour expliquer ledit modele. Cependant,
dans cet ensemble, certaines méthodes sont plus propices que d’autres. Pour les
hiérarchiser, il est nécessaire de les évaluer individuellement. Pour mener ces évalua-
tions, il existe deux approches principales [Doshi-Velez and Kim, 2017a|. La premiére
approche est dit "objective" puisqu’elle évalue numériquement les méthodes explica-
tives. L’autre approche est une approbation humaine de la méthode, par conséquent
"subjective".

— évaluation objective : pour évaluer objectivement une méthode explica-
tive, cela se fait par la mesure numérique de différentes propriétés parmi
celles évoquées avant, en accord avec le contexte et le but final du modéle
prédictif évalué. Une fois les propriétés pertinentes pour 1’évaluation de la mé-
thode explicative retenues, il faut les définir numériquement si tenté qu’elles
admettent une telle définition. Bien entendu, on peut définir numériquement
une propriété de différentes fagons. Par exemple, une notion de parcimonie
peut étre définie par la norme p de I'explication (si elle a une représentation
vectorielle) pour tout p €]0, 1], [Hurley and Rickard, 2009|. Il y a donc une
infinité de fagons de définir la propriété de parcimonie et donc un choix a faire
sur la définition numérique. Cela peut introduire des biais lors de 1’évaluation

de la méthode explicative, voir [Tomsett et al., 2020, Sayres et al., 2019|. Ceci
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étant dit, voici les principales approches objectives :

— preuve théorique : dans certains cas, avec des hypotheéses sur I’ensemble
des composantes de I’évaluation, il est possible de prouver mathématique-
ment qu’'une méthode satisfait une certaine propriété. Sinon, on adopte
une approche empirique, et donc on mesure des tendances statistiques
relativement a la propriété considérée.

— test de vérification : dans le cas empirique, nous pouvons dresser des
hypotheéses auxquelles nous voulons que notre méthode explicative ne ré-
ponde pas. Ainsi, une approche est de créer une situation dans laquelle
I’hypothése pourrait étre satisfaite et observer empiriquement que la mé-
thode explicative n’y répond pas, voir |[Adebayo et al., 2020, Kindermans
et al., 2017, Ghorbani et al., 2019a].

— ensembles de données synthétiques : dans cette approche, 'idée est
de constituer des données comprenant des descripteurs définis artificielle-
ment comme importants et les descripteurs complémentaires comme non
importants. De cette maniére, on obtient artificiellement une vérité ter-
rain d’explicabilité, au sens ol on sait ou se trouve la partie "importante"
de la donnée, c’est-a-dire la partie discriminante pour sa prédiction par
le modele prédictif, voir [Yang and Kim, 2019, Sanchez-Lengeling et al.,
2020, Ghandeharioun et al., 2022/|Plumb et al., 2019, Kim et al., 2022, Yeh
et al., |[Kim et al., 2018a,[Ying et al., 2019¢|

— ensembles de données non synthétiques : dans le cas ot ’ensemble de
données est réel il n’y a, a priori, pas de vérité terrain associée. Dans ce cas-
14, il est usuel de prendre les descripteurs les plus importants des données
et de masquer cette donnée avec ’explication fournie puis d’effectuer la
mesure de la propriété souhaitée. Cette approche est souvent utilisée,
voire |Ghorbani et al., 2019¢,Fong and Vedaldi, 2017, Ribeiro et al., 2016b|
Dabkowski and Gal, 2017]

— validation experte : une autre approche pour évaluer une méthode explica-
tive est de valider les explications d’une méthode par un individu expert par
rapport au contexte et au but final du modéle prédictif. Dans ce cas, il faut

apporter une attention particuliére a la représentation de l’explication pour
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I'expert qui n’est pas forcément expert capable d’exploiter directement la
représentation numérique de I'explication. Cette représentation peut aider a
mener une étude quantitative ou qualitative et donc conclure statistiquement
sur la pertinence de la méthode explicative. Ce genre d’étude statistique peut
se faire soit sur des données réelles ou synthétiques, le processus de construc-
tion de ce dernier ou aussi comment le modéle est optimisé pour ces taches.
Cependant, il faut noter que I’évaluation humaine est nécessairement sub-
jective, avec ce que cela peut entrainer (biais, variance des évaluations), ce
qui peut étre limitant pour conclure sur la pertinence absolue d’une méthode
explicative.

De plus, comme nous 'avons déja évoqué, il a plusieurs facons de formaliser une
méme propriété, ce qui par conséquent peut biaiser la conclusion de la pertinence
d’une méthode explicative [Tomsett et al., 2020,Sayres et al., 2019]|. Mais il n’y a pas
que dans la formalisation des propriétés que cette variabilité dans les conclusions

peut subvenir. En voici d’autres :

5.1.6 Représentation et calcul des explications

Dans le contexte de l'explicabilité des méthodes prédictives (c-a-d des modéles
de l'apprentissage machine modernes), les méthodes explicatives sont, elles aussi,
décrites en pratique algorithmiquement. Ainsi les explications, indépendamment du
paradigme choisi, sont décrites numériquement. Cependant il y a une multitude
de fagons de représenter numériquement un méme objet et ce choix peut avoir
un impact sur les propriétés de l'explication (comme dans |[Lundberg and Lee,
2017]) et donc dans certains cas, sur son évaluation. Par exemple dans ce corpus de
contributions |[Simonyan et al., 2014al, Dabkowski and Gal, 2017, Fong and Vedaldi,
2017, Datta et al., 2016}|Adler et al., 2016, Bach et al., 2015a|, chacune souhaite
mesurer 'impact d’une région de pixel ou encore I'importance de ces régions. Elles
cherchent pourtant a expliquer le méme phénoméne ici : la classification d’images.
Cependant, la variance de la définition de 'importance sur les études entraine une
variation sur les conclusions de celles-ci, ce qui est problématique. Ce phénomeéne
est da principalement au fait que la notion d’explication, d’explicabilité n’a pas de

définition formelle consensuelle. Ainsi chacun introduit et formalise ses propres no-
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tions , entrainant cette variabilité. On observe aussi le phénoméne dans cet autre
corpus de contributions |[Sundararajan et al., 2017b,Smilkov et al., 2017a}|Selvaraju
et al., 2020, Bengio, 2009, Shrikumar et al., 2017| Par ailleurs, il y a aussi la no-
tion de similarité entre explications qui accuse d’une variabilité dans sa définition,
comme ce corpus de contributions |[Wachter et al., 2017, |Lucic et al., 2020} Kusner
et al., 2018, Karimi et al., 2020] Pour les raisons citées ci-dessus, on constate que
I’évaluation de méthodes explicatives, méme objective, est dépendante d’un choix de
représentation et de quantification qui par définition est subjective. Pour des motiva-
tions purement académiques, c¢’est problématique pour comparer les méthodes, pour
la reproductibilité non absolue des résultats, en bref pour valider quelle méthode est
objectivement meilleure de maniére absolue que les autres dans un contexte et un
but donné. Et d’un point de vue sociétal, cette variabilité peut donner I'illusion
que nous avons gagné en connaissance par rapport au modéle prédictif étudié alors
qu’il n’en est ne peut étre rien. Ce point n’est qu'une premiére limite de 'approche

explicative des modeéles de 'apprentissage machine moderne, en voici d’autres.

5.1.7 L’explicabilité des modéles de 'apprentissage machine

modernes, variabilité, partialité

L’essor des méthodes de Iapprentissage machine modernes (c-a-d méthodes pro-
fondes) pour résoudre des problémes académiques ou industriels est relativement
récent. Ainsi les motivations pour l'interprétabilité de ces modeles sont, elles aussi,
trés récentes. C’est la principale cause du manque de consensualité sur les définitions
d’interprétabilité, d’explicabilité, d’explications ou encore les différentes propriétés
ou bien celles concernant les protocoles d’évaluation de ces méthodes. Cependant,
est-ce que la recherche en explicabilité des méthodes profondes peut atteindre un
stade absolument consensuel dans la définition des objets de recherche de ce do-
maine 7 Et de maniére générale, quelles sont les limites actuelles des modéles expli-
catifs 7 Nous présentons ici quelques éléments de réponse :

— un formalisme de 1’écosystéme explicatif nécessairement relatif :

L’objectif des études scientifiques est de, rigoureusement, gagner des connais-
sances relativement a un objet d’étude. Comme dans toute approche utilisant

la méthode scientifique (c-a-d I'approche logico-déductive), la définition des
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objets d’études et comment ils interagissent sont fondamentales pour caracté-
riser les problématiques. Dans le cas de I'explicabilité, la définition des objets
et leurs interactions se font en fonction du contexte et du but final du modeéle
prédictif, mais aussi par rapport a la personne qui recoit les explications, la
modalité la plus difficile & définir, & ce jour au moins, étant "la personne". Il
va sans dire que définir "la personne" rigoureusement et logiquement (pour
utiliser & bien le principe logico-déductif), au niveau absolu le plus bas est
aujourd’hui infaisable. Il n’y a que des définitions approximatives et donc va-
riables. Or, la définition de ’écosystéme explicatif est dépendant de ce concept
"personne", et donc subit nécessairement la variabilité de la définition de la
personne. Cet écosystéme a lui aussi une définition nécessairement variable.
Pour illustrer cela, prenons une personne experte d’'un phénoméne donné et
une personne non experte par rapport a ce méme phénomeéne, alors, pour
une méthode explicative donnée, si cette derniére fait gagner en connaissance
Iexperte (en mettant en lumiére des arguments uniquement traitables par
des personnes de niveau experte), il y a de fortes chances pour que ce ne
soit pas le cas pour la personne non experte (car par définition elle n’est pas
experte, donc elle ne peut pas traiter ce type d’information) et inversement,
une explication "trop simple" n’apportera de valeur ajoutée en termes de
connaissance qu’a la personne ignorante, il n’y aura pas de "gain" pour 'ex-
perte. Une illustration pratique ce phénoméne |[Kleinberg et al., 2016]. Ainsi
chercher un cadre formel pour ’explicabilité ne peut se faire que de maniére

"variabi-

relative et non de maniére absolue, du fait de sa dépendance & la
lité intrinséque humaine". Par extension pour les définitions formelles, une
définition formelle et universelle n’existe pas, elle est nécessairement relative
et donc variable. Ce cas de la nécessité de la non-universalité de 1’écosys-
téme explicatif peut étre vu comme une application du théoréme No Free
Lunch [Wolpert and Macready, 1997].

une explication nécessairement partielle : nous I'avons vu en introduc-
tion de ce document, nous ne pouvons décrire le "code source" d’un modéle de

I’apprentissage machine moderne alors que pourtant ’accés a ce code serait

un moyen explicatif et scientifique (au sens du principe logico-déductif) du
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comportement du modéle (si tenté que ce code soit humainement compréhen-
sible). Le but premier de 'explicabilité de gagner en connaissance vis-a-vis
d’un modéle n’est pas forcément d’atteindre la borne supérieure de la connais-
sance relative a ce modéle car elle est humainement inatteignable. Nous pou-
vons au mieux faire un petit pas vers cette borne supérieure. Chaque expli-
cation fournie par une méthode explicative, qui permet d’effectuer ce "pas",
est nécessairement incompléte, 'explication absolue explicative étant celle
produite par la méthode explicative ayant atteint "la borne supérieure de
I’explicabilité". Ainsi les explications que nous avons en pratique ne sont que
des explications ne caractérisant le modeéle prédictif que de maniére marginale
et n’offrent nécessairement qu’une vision partielle du modéle prédictif.

la partialité peut entrainer la non-unicité : si une méthode explicative
atteint la borne supérieure de 'explicabilité, alors pour un écosystéme ex-
plicatif donné, il n’existe qu’une seule bonne explication possible du modéle
prédictif, car nous avons une vue absolue du modéle en question, par uni-
cité de la borne supérieure (en admettant que la notion d’explicabilité soit
représentable numériquement, ce que 'on supposera ici). Or, en pratique,
les méthodes explicatives courantes n’atteignent pas cette borne, c’est-a-dire
qu’elles ont une vue partielle du modéle prédictif. Mais il peut y avoir des
variables latentes par rapport a la méthode explicative qui peuvent altérer le
comportement de la méthode explicative elle-méme , et donc engendrer une
instabilité et une fragilité des explications fournies. On I'observe en pratique,
souvent avec des modéles prédictifs surparamétrisés comme les réseaux de
neurones , ol par exemple une méthode explicative indique qu'un descrip-
teur dans une donnée est non important alors que le réseau de neurones
I'utilise fortement pour effectuer ses prédictions |Alvarez-Melis and Jaak-
kola, 2018b|. On observe aussi que les méthodes explicatives sont sujettes
aux attaques. [Yeh et al., 2019a,|Ghorbani et al., 2019b, Dombrowski et al.,
2019, Slack et al., 2020].

la sur-paramétrisation pour un but donné n’est pas toujours né-
cessaire : 'utilisation de modéle sur-parémétré plus sujet aux phénomeénes

d’instabilité des explications n’est pas toujours justifiée a postériori. [Rudin,
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2019a]. Cependant, plus la qualité de représentation des données est impor-
tante, plus a priori cette représentation est "simple", ou "concise" au sens
ol, en effet, du point de vue algorithmique, la représentation de la donnée
n’est plus a effectuer par lalgorithme (c-a-d le modéle prédictif), il peut
donc étre plus simple (a contexte et but égaux), et dans notre contexte, plus
simple signifie moins paramétré. Ainsi, ’étape de ce que 'on peut grossiére-
ment qualifier de "phase de prétraitement" de la donnée est essentielle, car si
elle est bien effectuée, elle permet de résoudre la méme tache dans le méme
contexte, avec un modéle prédictif moins complexe donc plus explicable. En
voici quelques illustrations concrétes [Wang et al., a,/Caruana et al., 2015| Le-
tham et al., 2015b}, Ustun and Rudin, 2016, Futoma et al., | Kim et al., |.

L’existence d’une explication n’est pas une condition suffisante pour

I’utilisation aveugle des modéles de ’apprentissage machine mo-

dernes ou pour émettre une conclusion hative sur leur comporte-

ment :

— L’existence d’une explication n’implique pas forcément la pertinence de
celle-ci (globalement ou localement) par rapport au contexte et but du
modele prédictif, au sens des propriétés comme évoquées, mais aussi au
sens de la valeur ajoutée quant au gain de connaissance relativement au
modeéle prédictif. Toutes les explications n’aident pas forcément.

— Si nous, humains, avons des croyances concernant un modéle prédictif qui
ne sont pas des vérités absolues et /ou fausses et qu’une explication illustre
ces croyances, alors que notre biais de confirmation pourrait nous mener
a conclure sur le comportement du modéle de maniére erronée. [Smilkov
et al., 2017b, Sundararajan et al., 2019, |Kaur et al., 2020, Leavitt and
Morcos, 2020|. Rappel : les explications sont nécessairement non absolues.

— L’existence d’explication illustrant des représentations haut niveau de la
donnée que nous humains pouvons faire en conscientisant la donnée peut
induire que le modéle prédictif a alors lui aussi une forme de conscience
et on donne une au modeéle prédictif une forme anthropomorphe. Non,
le modeéle prédictif ne "pense" pas il a simplement un but numérique a

atteindre avec des arguments numériques eux aussi.
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— L’existence d’explication n’est pas une condition suffisante pour donner
une confiance aveugle aux modeéles prédictifs, I’explicabilité de ces modéles
n’est qu'un moyen, marginal, pour caractériser les modeéles prédictifs, a
fortiori lorsque cela est complexe. En effet pour les modéles prédictifs de
la ’apprentissage machine moderne, il a d’autres domaines de recherche
s'intéressant a caractériser d’autres aspects opaques ou sur la régulation de
ces modeéles vis-a-vis de leur impact grandissant sur les sociétés humaines.

— L’explicabilité est en perpétuel mouvement avec le progrés scienti-
fique : de maniére générale, ’explication permet d’éclaircir quelque chose qui
est flou & un moment donné. On utilise les modéles prédicitfs pour associer
des entités d’entrée a des entités de sortie. Il semble y avoir un lien entre la
compréhension du phénomeéne physique sous-jacent a modéliser et I'utilisation
de modéle prédictif simple (c-a-d, non profond, et donc parfois interprétable)
ou complexe (c-a-d, profond). En effet, si la connaissance scientifique cou-
rante a permis de bien comprendre le phénoméne physique, alors nous avons
une bonne représentation et donc des descripteurs peuvent étre obtenue de
maniére complexe mais tout en ayant une relation simple entre eux. Dans ce
cas, nous pouvons alors utiliser un modéle prédictif plus simple. Nous avons
en quelque sorte effectué en amont la tache de réduction de dimension du

probléme. A l'inverse, si le phénoméne physique n’est pas bien compris vis a

vis de la connaissance scientifique courante, ou en tout cas que 1’écart entre

les meilleurs descripteurs (entité d’entrée) du phénoméne que nous sommes
capables de formuler nécessite d’étre amplement transformé pour produire
les descripteurs souhaités (entités de sortie) est a priori "grand", "long" et
que, comme nous n’avons pas une bonne compréhension du phénomeéne sous
jacent, nous ne sommes pas capable de formuler clairement le lien entre ces en-
tités d’entrées et de sorties, alors nous utilisons un modéle qui construit ce lien
de maniére automatique (c-a-d, via des modeéles profonds). Ainsi I'utilisation
de modéles profonds est due en partie au manque de connaissances de la com-
munauté scientifique relativement au phénomeéne physique. Et en particulier,
la nécessité de I'explicabilité pour ces derniers est donc aussi due au manque

de connaissances scientifiques par rapport a ce méme phénomeéne physique.
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Autrement dit, le jour ot la connaissance scientifique sera bien plus avancée,
des descripteurs plus complexes des mémes phénoménes seront formulables.
Nous pourrons alors utiliser des modéles plus simples, mieux compris, voire
directement interprétables, rendant vaine 1'utilisation de modéles profonds
et donc la nécessité de leur explicabilité. Cependant, de nouvelles questions
scientifiques apparaissent tous les jours, ainsi la connaissance scientifique ne
devrait pas se stabiliser puisque nous n’atteindrons jamais la connaissance
absolue de notre univers. Ainsi, la recherche en explicabilité des modéles pro-
fonds devrait donc étre en perpétuel mouvement, coordonnée avec le progres

scientifique.

Nous présentons ici I’état de 'art des méthodes explicatives pour les modeéles de
I’apprentissage machine, pour les modéles directement interprétables puis non di-

rectement interprétables.

5.2 Les méthodes explicatives pour les modéles de

I’apprentissage machine

Nous présentons ici une vue globale de la recherche en explicabilité des mé-
thodes profondes ou non utilisées pour résoudre des problématiques d’apprentissage
machine. Notez que, certaines contributions citées n’ont pas recu de notre part une
étude approfondie car bien que connexes et en lien avec les problématiques d’ex-
plicabilité, elles restent parfois loin de notre domaine de recherche avec les réseaux
de neurones sur graphes et de ses contraintes. Cependant, ce sont des contributions
majeures et reconnues dans la communauté des chercheurs s’intéressant a ’explica-
bilité des modeles de 'apprentissage machine, c¢’est pourquoi nous les avons citées

dans ce manuscrit.

Nous listons dans ces principales contributions.
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5.3 Les méthodes explicatives pour les réseaux de

neurones sur graphes

Nous présentons ici maintenant une vue globale de la recherche en explicabilité
spécifiquement développée pour les réseaux de neurones sur graphes et quelques

contributions connexes.
Cependant les méthodes principales sont :

— GNNExplainer [Ying et al., 2019a] : une méthode local et post-hoc reposant
sur la maximisation de I'information mutuelle entre un sous graphe et le
graphe initial conservant les propriétés classifiantes du classifieur évalué.

— PGExplainer |Luo et al., 2020| : une approche similaire & GNNExplainer ne
considérant pas les descripteurs de noeuds dans leurs globalités et utilisant
un perceptron multi-couches pour le calcul des explications.

— SubgraphX [Yuan et al., 2021] : est une approche post-hoc locale qui décom-
pose le graphe d’entrée via un arbre de recherche de Monte Carlo et considére
I'importance de chaque découpe avec la valeur de Shapley.

— XGNN [Yuan et al., 2020] : est une méthode explicative globale qui génére
des graphes expliquant via un processus d’apprentissage par renforcement.

— GNN-LRP |Schnake et al., 2022| : est une approche de décomposition qui
propage la sortie du modeéle classifiant vers I’entrée. C’est une méthode dérivée
de I'approche LRP utilisée en vision par ordinateur.

— PGM-Explainer [Vu and Thai, 2020] : cette méthode utilise les modéles pro-
babiliste graphiques pour construire les explications. Chaque noeuds repré-
sente une variable aléatoire et la méthode permet d’identifier ainsi les noeuds
importants.

— GradCAM GNN [Baldassarre and Azizpour, 2019a] : est l'extension aux ré-
seaux de neurones sur graphes de la méthode GradCAM pour les réseaux de

neurones convolutionnels [Selvaraju et al., 2020].

Pour rédiger cette partie, nous nous sommes inspirés des résumés des contribu-
tions citées. Certaines contributions ne sont pas issues de revues reconnues et/ou
ne fournissent pas le code nécéssaire pour tester la véracité et la reproductibilité

des travaux. Aussi, certaines n’ont pas été reconnus par la commaunté. Ces contri-
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butions sont quand méme citées ici mais n’ont, par conséquent, pas recu d’étude

approfondie de notre part. Voici les autres méthodes de ’état de ’art : voir Annexe

13,251



Chapitre 6

Explicabilité dans le contexte de
I’'imagerie IRM fonctionnelle pour la

classification du genre

Sommaire

[6.1 Contexte global de la contribution et motivations| . . . . 126

6.2 Motivations| . . ... ... ... .. o 0000 oL 127
(6.3 Hypothéses| . . . . .. ... ... ... ... ... 127
[6.4 Problématique, état de ’art et protocole] . . . .. .. .. 129
6.5 Reésultatsl .. ... ... ... o 00000 131
65,1 Donnéed . . . . .. .. ... 132
[6.5.2  Optimisation du parameétre du modele prédictiff . . . . . . 134
[6.5.3  Méthodes explicatives utilisées et analyses| . . . . . . . .. 134
6.6 Conclusionl. . ... ... ... ... 00000 136

[6.7 Discussions, étude épistémologique, limites et ouvertures(138

[6.8 Inscription de la contribution avec le projet de recherche |

125



126 6.1. Contexte global de la contribution et motivations

6.1 Contexte global de la contribution et motiva-

tions

La volonté d’intégrer des méthodes d’apprentissage machine contemporaines
pour résoudre des problématiques liées a la santé est grandissante depuis ces der-
niéres années. La santé est un exemple de milieu applicatif pour lequel il y a un réel
besoin de contréle de la fiabilité des méthodes profondes si ces derniéres contribuent
au diagnostic pour la patientéle. Cette premiére contribution est une illustration
empirique du potentiel des méthodes d’apprentissage machine moderne pour 'aide
au diagnostic en neurologie. En voici maintenant les détailsﬂ La neurologie est une
spécialité de la médecine s’intéressant aux maladies du systéme nerveux et en par-
ticulier du cerveau. Ces objets d’étude ne sont pas directement observables par les

médecins, car une mesure directe (c-a-d opération) sur ces objets d’étude a de lourdes

conséquences sur la santé du patient. L{lmagerie par Résonance Magnétique (IRM)|

est un moyen indirect (c-a-d non invasif pour le patient) de mesure des grandeurs

en jeu dans le systéme nerveux (c-a-d composition chimique). L repose sur le

principe de la|Résonance Magnétique Nucléaire (RMN)|utilisé en analyse chimique.

L’analyse par[RMN]d une molécule évalue I’énergie relaxée par les atomes composant
la molécule suite a une excitation de ces derniers par un rayonnement électroma-
gnétique. L’énergie relachée est alors quantifiable du point de vue vibratoire et est
la signature de ces éléments. En exploitant ce principe, ITRM] permet alors d’établir
la composition chimique de la zone évaluée, et ce de maniére non-invasive pour le
patient. Pour la neurologie, il existe un cas applicatif de la méthode par 1TRM] tres
important. Lorsqu’il y a une activité neuronale, la quantité d’oxygene contenue dans
le sang varie au voisinage de ce neurone. Cette variation locale est alors caractéri-

sée, via ITRM] et permet alors de mesurer 1’activité neuronale locale, c’est le signal

IBlood-Oxygen-Level dependent (BOLD)| En effectuant une mesure globale de ce

signal, nous obtenons alors une mesure de l'activité cérébrale du patient. On parle

alors de 1lmagerie par Résonance Magnétique fonctionnelle (IRMf)|

LTRMI] est devenue un outil central pour les neurologues et a permis de nom-

1. La rédaction de ce chapitre, présentant une de nos contributions, a fortement été inspiré du

document originel rédigé en anglais
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breuses avancées en neurologie. Une des questions qui a été posée par la communauté
des médecins est la suivante : nous savons qu’hommes et femmes se différencient sur
de nombreux aspects physiologiques et physiques, mais y a t-il une différence au
niveau de 'activité cérébrale entre hommes et femmes, au repos? Dans la littéra-
ture neurologique, des résultats en faveur d’une différence existent, comme évoqués
dans |Gong et al., 2009, Xu et al., 2015} Goldstone et al., 2016, Weis et al., 2020, E
et al., 2020]

Nous nous sommes posés la méme question, mais selon le point de vue de ’ap-

prentissage machine moderne.

6.2 Motivations

Dans cette contribution], nous avons voulu, a I'aide de méthodes d’apprentis-
sage machine moderne, mener une étude discriminatoire du genre par rapport aux
activités cérébrales des individus d’une population saine d’hommes et de femmes,
puis identifier les points de différences moyens entre les deux groupes. La littérature
étant déja consensuelle sur cette question, la concordance entre les points de dif-
férences illustrés par la littérature neurologique et ceux identifiés par les méthodes
d’apprentissage machine moderne serait alors, pour cette expérience au moins, une
validation pour I'utilisation de ce type d’approches pour cette tache. De plus, dans
ce contexte les enjeux sociétaux, au premier degré en tout cas, l'utilisation de ce
type de méthode ne semble pas impactant. Nous présentons ici une formalisation

des hypothéses pour résoudre notre problématique.

6.3 Hypothéses

L’enregistrement de 'activité cérébrale grace aux méthodes dJIRMI est obtenu

. ) ; . y ) ) -
par la mise en séquence d’enregistrements d’instantanés représentant numérique-
ment le signal dans des localités. Grace au signal [ BOLD] les instantanés sont
donc des enregistrements (c-a-d échantillonnage) spatiaux de l'activité cérébrale a

un instant donné. La mise en séquence de ces clichés permet alors de caractériser

2. Notre implémentation est disponible : |github.com/araisonl2/genderxaifmri


github.com/araison12/genderxaifmri
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temporellement et spatialement 'activité cérébrale pour une résolution spatiale et
temporelle donnée. Typiquement pour un [RM] de champ magnétique 3 Tesla que
I’on utilise souvent pour les études cliniques, la résolution temporelle est de 0.4H z et
la résolution spatiale est de 0.29 % 0.29 x 0.8mm?. Sous cette forme, on parle de repré-
sentation de voxels. Par ailleurs, la littérature neurologique a établi que le cerveau
humain est organisé sous forme d’une multitude de réseaux indépendants, chacun
étant lié au moins a une fonctionnalité cognitive (parole, vision, etc.) |[Hagmann,
2005, on parle alors de connexion et numériquement, de représentation connecto-
mique. Dans notre contexte et comme nous le verrons dans la suite, la représentation
connectomique de l'activité cérébrale a certains avantages numériques. De plus, il
est possible d’obtenir une représentation connectomique a partir d’une représenta-
tion de voxels (c-a-d celle issue de I'acquisition [RMf). En effet, si nous considérons
que nous avons une représentation de voxels I € RT*M*XNXP oy T' ¢ N représente
la dimension temporelle, et M, N, P € N représente les trois dimensions spatiales,

alors la représentation connectomique de I avec () réseaux fonctionnels est donnée

par C(I) € RO*M*NXP te] que :
- W.C() (6.1)

Ot W € RTX? est la matrice de mélange de l'information spatiale des représen-
tants numériques des réseaux fonctionnels et leur impact temporel dans I. En effet,
on peut bien décomposer numériquement chaque composante de I comme étant la
résultante de la combinaison linéaire des composantes de ) sous signaux. De plus,
la littérature neurologique valide I’existence d’une telle décomposition, de 1'aspect
linéaire du mélange et de l'indépendance statistique (c-a-d indépendance mutuelle
des composantes de C'(I)) des @ sous signaux dus a I'indépendance mutuelle fonc-
tionnelle (c-a-d deux a deux, les réseaux jouent des rdles fonctionnels distincts).
Il existe une solution algorithmique pour solutionner [6.1] il s’agit de l’analyse en
composantes indépendantes ( [Hyvarinen, 1999|) et notamment son implémentation
rapide [Hyvarinen, 1999|, qui permet, notamment par le procédé d’orthonormalisa-
tion de Gram-Schmidt, d’obtenir les représentants fonctionnels ayant les propriétés
statistiques désirés. Bien entendu, une des conditions sur les dimensions vectorielles
du probléme est que T' > (). La ou ce procédé algorithmique est intéressant, c’est

lorsqu’on choisit @ tel que T" >> . En effet, dans ce cas, les données issues d'un
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processus d’acquisition par [RMf] et donc représentées sous forme de voxels peuvent
étre traduites sous leur forme connectomique impliquant ainsi une réduction de la
dimension du probléme si () est bien choisi devant T, M, N et P et en accord avec
la littérature neurologique. Comme évoqué, cette réduction est souhaitable lors de
I'utilisation de modéles paramétriques comme ceux utilisés dans le contexte de ’ap-
prentissage machine (moderne ou non). Nous présentons ici la description de notre

problématique.

6.4 Problématique, état de I’art et protocole

Considérons un ensemble de données D composé de N € N enregistrements
issus d’acquisitions via de N individus sains et au repos (c-a-d ne subissant
aucun stimulus externe), représentés sous forme de voxels. Ces données ont été
converties dans leurs représentations connectomiques, via analyse par composante
indépendante, pour les raisons numériques décrites ci-dessus. En effet, nous allons
partitionner D via un modéle d’apprentissage machine moderne fg par rapport au
genre (c-a-d homme ou femme) des N individus considérés. Cependant, pour des
raisons que nous évoquerons dans le paragraphe suivant, ce n’est pas directement
la représentation connectomique des acquisitions qui va nous intéresser, mais plutot
leurs matrices de mélange associées. En effet, la représentation connectomique est
relativement stable pour une population saine et au repos, car, grossierement dit, le
fonctionnement du cerveau ne varie que peu pour des personnes saines et au repos au
sein de cette population [Beckmann and Smith, 2005,|Calhoun et al., 2001} Esposito
et al., 2005, Guo and Pagnoni, 2008,|Vj and Sk, 2004, M et al., 2002|. Ainsi, pour
tout @ € {1,---, N}, chaque individu est représenté par une matrice de mélanges
X, € Dx de longueurs temporelles 7" € N évoluant sur ) € N réseaux fonctionnels,
on a donc, numériquement, X; € RP*Y. Puis on définit la quantité y; € {0,1}
comme représentant le genre du i-éme individu. Nous avons donc D = Dx x {0,1}.
La fonction fg va alors de Dx dans {0, 1}. Elle est paramétrée par @ par un vecteur
réel de taille définie par la structure de fg. Dans notre cas, fg sera un réseau de
neurones convolutif, car nos données répondent a la propriété d’insensibilité de la

détermination du genre a la translation temporelle des acquisitions des activités
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cérébrales et donc, par constance de la représentation sous forme de concepts sur
D, des mélanges. Nos reviendrons sur ’ensemble des choix et hypothéses énoncés
ici dans la conclusion de ce chapitre. Nous présentons ici le protocole numérique
expérimental :

— Nous cherchons dans un premier temps a résoudre le probléeme d’optimisation

suivant :
N
0" = arggminz L(fo(X:), i) (6.2)
i=1
— puis, pour tout i € {1,---, N}, nous souhaitons obtenir une explication

V(X;, for) € RT*? calculée par la méthode explicative 1 : RT*C x {f|f :
Dx — {0,1}} — RT* local et post-hoc, telle que :

Irgnz [R(¥(Xs, for) 0 Xi) — R(X)][2 (6.3)

ou pour tout X € RT*@,

R(X) - ( COU(X:,anMQQ) )
Var(X.g)Var(X.e) /) g e o

Est la matrice de corrélation (temporelle, sur T' étapes temporelles) des si-

(6.4)

gnaux d’activités entre les () réseaux fonctionnels ou X. ,, représente les va-
leurs temporelles de la région ¢; pour ¢; € {1,---,Q} pour le mélange du
1-éme individu de D.

Les motivations pour satisfaire la formulation sont les suivantes :

— pour une méthode explicative v, et pour tout i € {1,--- , N}, I'explication

(X, for) est issue d’une méthode explicative

— Adaptée aux réseaux de neurones convolutifs : car c’est le choix archi-
tectural que nous avons utilisé pour mener notre expérience et nous
avons justifiez ce choix plus haut.

— locale : car nous souhaitons mener une analyse patient par patient afin
de mesurer une statistique sur D, et le paradigme local n’est a priori
pas le seul pour obtenir de telles statistiques, mais est probablement
le plus naturel pour ¢a.

— Post-hoc : cette caractérisation ne doit se faire qu'une fois que le mo-
deéle prédictif a atteint un régime stable et précis (selon les critéres

pratiques usuels).
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— Le procédé de masquage via le produit d’Hadamard est usuel dans ce
contexte et dans la littérature relative a celui-ci. Dans ce contexte, la ma-
trice (X, fo+) est assimilée & une carte d’importance ou chacune des
composantes a une valeur réelle proportionnelle & I'importance du facteur
présent aux mémes coordonnées dans X;. Autrement dit, on pondére X;
avec I'importance des descripteurs qui la composent de maniére & carac-
tériser la "connaissance numérique" de fg+ par rapport a 1 et D. Notez
que (X, for) a subi préalablement une normalisation pour des raisons
de comparabilité entre les explications fournies par .

— La caractérisation d’interaction des différents réseaux fonctionnels joue
le role de signature du genre ici. Dans la littérature neurologique, cette
caractérisation est considérée comme linéaire. Ainsi l'outil statistique le
plus adéquat sur ces hypotheéses est I'étude de la corrélation de 'activité de
ces réseaux. Dans ce contexte, ces études statistiques ont été menées , voir
|Gong et al., 2009,Xu et al., 2015,E et al., 2020, Weis et al., 2020,Goldstone
et al., 2016, /Allen et al., 2011]. Ainsi la matrice R(X;) joue le role de
signature et de vérité terrain pour la caractérisation du genre en fonction
de activité cérébrale. Ainsi la formulation permet, sur un panel de
plusieurs méthodes explicatives, de sélectionner celle qui caractérise le
mieux la connaissance neurologique déja établie dans la littérature via

des arguments numériques construits par fg.

Nous présentons maintenant les applications numériques.

6.5 Résultats

Dans cette partie, nous précisons les données que nous avons utilisées pour mener
cette étude, ainsi que l'architecture du modele prédictif fg, ses performances par
rapport aux métriques usuelles, les différentes méthodes explicatives utilisées et les

résultats obtenus en suivant le protocole ci-dessus.
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6.5.1 Données

Les données que nous utilisons dans cette étude sont issues de S1200 WU-
Minn Human Connectome Project (publié en juin 2017 nommé HCP1200 Parcel-
lation+Timeseries+Netmats)E]. L’ensemble de données est constitué d’enregistre-
ments d’activités cérébrales de N = 812 patients sains au repos, représenté sous
forme connectomique. Les données consistent en 7' = 1200 volumes pour chaque
enregistrement pour un total de 4 800 volumes pour chaque sujet sur les quatre
enregistrements de 15 minutes chacun. Chaque série de [RM de chaque sujet a été
prétraitée par le consortium HCP [Sm et al., 2013|. Les données ont été prétraitées
de maniére minimale |[Mf et al., 2013| et les artefacts ont été supprimés a l'aide
d'ICA+FIX, |L et al., 2014] et [Salimi-Khorshidi et al., 2014]. Nous avons choisi
de mener 'étude avec un nombre faible de composantes indépendantes (C' = 25).
En effet, des études antérieures ont démontré que dans le cas du processus de pré-
traitement utilisé ci-dessus, le choix de cette résolution permet de produire des
composantes qui correspondent & des segmentations anatomiques et fonctionnelles
connues selon |A et al., 2010} Kiviniemi et al., 2009,|Sm et al., 2013, M et al., 2010]
. Les caractéristiques démographiques des sujets de 1’étude sont présentées dans le

Tableau [6.1] ci-dessus.

22-25 ans | 26-30 ans | 31-35 ans | 36+ ans | Total

Femmes 70 181 153 6 410
Hommes 125 176 99 2 402
Total 195 357 252 8 812

TABLE 6.1 — Distribution des sujets de I’ensemble des données

Pour la résolution C', nous avons construit la correspondance entre les réseaux
anatomofonctionnels connus et nos C' composantes. Cette cartographie de base a été

élaborée a la main par un expert. La cartographie de référence est résumée dans le

Tableau 6.2

3. Les données ont été fournies [en partie] par le Human Connectome Project, WU-Minn Consor-
tium (chercheurs principaux David Van Essen et Kamil Ugurbil ; 1U54MH091657) financé par les
16 instituts et centres du NIH qui soutiennent le NIH Blueprint for Neuroscience Research ; et par

le McDonnell Center for Systems Neuroscience de I’Université de Washington.
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Composante Nom du réseau
1 Cortex Visuel Bilatéral (BVC)
2 Cortex Visuel Interne (IVC)
3 Réseau d’Attention Dorsale (DAN)
4 Réseau Mode Défaut (DMN)
5 Réseau Executif Central Droite (RCEN)
6 Réseau de Saillance (SN)
7 Réseau Executif Central Gauche (LCEN)
8 Precuneus / Réseau Mode Défaut (P/DMN)
9 Réseau Visuel Postérieur (PVN)
10 Réseau Exécutif Central Bilatéral (BCEN)
11 Réseau temporelle postérieur (TPN)
12 Neocerebellum (N)
13 Cortex Moteur (MC)
17 Réseau Frontal Singulier (FSN)
18 Cerebellum Gauche (LC)
19 Precuneus (P)
20 Réseau d’Attention Ventral (VAN)
23 Réseaux Fronto-perculaire (FPN)
25 Striatum Ventral (VS)

133

TABLE 6.2 — Tableau de correspondance entre les ICs et les réseaux anatomofonc-

tionnels. Les composantes n°14,15,16,21,22,24 sont assimilées & des composantes

bruitées.
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Nous présentons ici la définition du modéle numérique et ses paramétres.

6.5.2 Optimisation du paramétre du modéle prédictif

L’analyse en composantes indépendantes génére des cartes spatiales statistique-
ment indépendantes les unes des autres, dont les composantes représentent les fluc-
tuations [BOLD] spontanées synchronisées pendant 1’état de repos du cerveau. Ces
cartes représentent non seulement des réseaux intrinséquement connectés, mais aussi
du bruit da a la respiration, aux mouvements des yeux ou de la téte et aux pulsa-
tions du liquide céphalo-rachidien, facilement identifiable par inspection visuelle ou
par des algorithmes entrainés. Les artefacts sont identifiés et éliminés par |L et al.,
2014]. Pour classer avec précision les sujets en fonction de leur sexe et tenir compte
des différences entre les sexes dans I'organisation fonctionnelle du cerveau d’une ma-
niére spatio-temporelle, nous utilisons un réseau de neurones convolutif sur 4 séries
temporelles moyennées. Le réseau est composé de 3 blocs convolutifs suivis de 3
blocs linéaires. Chaque bloc convolutif est suivi d’'une fonction d’activation relue et
chaque bloc linéaire est muni de dropout. Ensuite, nous appliquons la transforma-
tion sigmoide pour obtenir une valeur dans 'intervalle [0,1]. Nous utilisons I'entropie
croisée binaire comme fonction de perte. Comme montré dans la Figure notre
modéle formé atteint une erreur de test négligeable autour de la valeur 0,1 pour
I'entropie croisée binaire (BCE) aprés 22 époques. Nous notons que le processus

d’apprentissage est relativement stable a partir d’un certain moment .

6.5.3 Meéthodes explicatives utilisées et analyses

Dans cette étude, nous comparons la pertinence de plusieurs méthodes explica-
tives de la littérature répondant aux pré-requis précédemment décrits. Voici celles
qui ont été impliquées :

— Saliency (SA) [Simonyan et al., 2014b| est une approche simple pour calculer
I’attribution de ’entrée, renvoyant le gradient de la sortie par rapport a l’en-
trée. Cette approche peut étre comprise comme une expansion de Taylor du
premier ordre du réseau a l'entrée, et les gradients sont simplement les coef-
ficients de chaque caractéristique dans la représentation linéaire du modéle.

La valeur absolue de ces coefficients peut étre considérée comme représentant
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I'importance de la caractéristique.

— Input x Gradient (IXG) est une extension de I'approche Saliency, qui prend
les gradients de la sortie par rapport a ’entrée et les multiplie par les valeurs
des caractéristiques d’entrée. Les gradients sont simplement les coefficients
de chaque entrée, et le produit de I’entrée par un coefficient correspond a la
contribution totale de la caractéristique a la sortie du modéle linéaire.

— Feature Ablation (FA) [Molnar, 2022] est une approche basée sur la perturba-
tion pour calculer 'attribution, impliquant le remplacement de chaque carac-
téristique d’entrée par une valeur de base / référence donnée (par exemple 0),
et le calcul de la différence dans la sortie. Les caractéristiques d’entrée peuvent
également étre regroupées et éliminées ensemble plutdt qu’individuellement.

— Feature Permutation (FP) [Molnar, 2022| est une approche basée sur la per-
turbation qui prend chaque caractéristique individuellement, permute aléa-
toirement les valeurs des caractéristiques au sein d’un lot et calcule le chan-
gement dans la perte résultant de cette modification.

— Layer Wise Relevant Propagation (LRP) |[Bach et al., 2015b| est un systéme
de rétropropagation de la pertinence des caractéristiques distribuées de ma-
niére égale. La méthode LRP a été largement utilisée par la communauté
de 'apprentissage profond, en particulier dans le domaine de la vision par
ordinateur.

— Deconvolution (DEC) |Zeiler and Fergus, 2013| calcule le gradient de la sortie
cible par rapport a I'entrée, mais la rétropropagation des fonctions relue est
neutralisée de sorte que seuls les gradients non négatifs sont rétropropagés.
Dans la déconvolution, la fonction relue est appliquée aux gradients de sortie
et directement rétropropagée.

— ScoreCAM (SCAM) [Wang et al., 2020a| est une méthode d’explication vi-
suelle post-hoc basée sur la cartographie d’activation de classe (CAM) |Zhou
et al., 2015|, Score-CAM se débarrasse de la dépendance sur les gradients en
obtenant le poids de chaque carte d’activation par son score de passage vers
I’avant sur la classe cible. Le résultat final est obtenu par une combinaison li-
néaire de ces poids et des cartes d’activation suréchantillonnées de la derniére

couche convolutive.
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Selon notre protocole, nous observons dans la Figure [6.1] que les méthodes DEC,
FA, FP, IXG et SA sont regroupées dans un voisinage relativement éloigné du seuil
de vérité terrain par rapport a la méthode SCAM. Cela signifie que ces méthodes ne

caractérisent pas assez les interactions entre les C' réseaux. Le manque de pertinence

des méthodes évoquées a été étudié dans |[Adebayo et al., |. Par ailleurs, les méthodes

basées sur la perturbation des descripteurs ne permettent pas d’obtenir de meilleurs
résultats pour la récupération des activités temporelles des circuits intégrés. La
méthode SCAM permet, elle, d’obtenir la plus grande fidélité par rapport a la vérité
terrain. Parmi les méthodes sélectionnées, la méthode SCAM est celle qui a donc

été retenue pour conclure sur les résultats de notre étude.
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FIGURE 6.1 — Gauche - Dispersion des méthodes selon notre pipeline. La boite
montre les quartiles des distributions de la norme de Frobenius dérivées de notre
évaluation. Droite - la ligne indique la perte moyenne pour chaque époque et la
zone colorée montre l'intervalle de confiance de 95% de la moyenne estimée sur 5

entrainements indépendants.

6.6 Conclusion

La littérature a toujours besoin d’annotations d’experts pour identifier les ré-
seaux anatomofonctionnels dans les cerveaux. Grace a notre score de classification
élevé basé sur notre modeéle d’apprentissage machine moderne et a 'utilisation d’une

méthode explicative adaptée, nous avons émulé I'expertise d’un expert pour extraire
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et récupérer les réseaux fonctionnels discriminant le genre. Les études |Gong et al.,
2009], [Xu et al., 2015], [Goldstone et al., 2016], [Weis et al., 2020], [E et al., 2020]

indiquent que les réseaux discriminant le genre le plus fort sont le Default Mode
Network (IC n°4), le réseau de saillance (IC n°6), le réseau exécutif central gauche
(IC n°7) ainsi que le réseau exécutif central droit (IC n°5). Pour mettre en évidence
les différences intrinséques entre les femmes et les hommes, nous évaluons I'ampli-
tude des différences de corrélation entre ces deux sexes (voir la Figure [6.2)). Sans
surprise, nous constatons qu’il existe des différences entre les femmes et les hommes
principalement pour le réseau du mode par défaut, le réseau de la saillance et les
réseaux exécutifs centraux gauches/droites. Etant donné que la méthode LRP n’est
pas pertinente pour notre tache, elle n’entraine pas de différences significatives entre
les deux sexes. A l'inverse, pour la méthode SCAM nous retrouvons les tendances

statistiques déja établies dans la littérature.

1 6 11 16 21

FIGURE 6.2 — Amplitude des différences de corrélation entre les hommes et les

femmes : Matrice des corrélations de Pearson : (Gauche) par SCAM (Droite) par

LRP

De nombreux algorithmes classiques pour la classification des sexes basée sur les
activités des réseaux cérébraux au repos ont été proposés par 'état de 'art. Leur
grande facilité d’interprétation est souvent en contradiction avec leurs performances
absolues. A des fins de diagnostic, un modéle interprétable est plus approprié qu'un
modele opaque. Pour améliorer les diagnostics médicaux, nous utilisons la puissance

des approches profondes et nous appliquons le modéle SCAM pour saisir les régles
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de décision de classification de notre modéle prédictif. Nos résultats montrent qu'un
tel modele suit les mémes régles de décision qu'un modéle classique, mais avec une
performance de classification accrue tout en récupérant les résultats de la littérature

neurologique.

6.7 Discussions, étude épistémologique, limites et

ouvertures

L’expérience présentée ci-dessus peut étre vue comme une prémisse pour éta-
blir un argument favorable pour 'utilisation de méthodes d’apprentissage machine
moderne dans des contextes médicaux connexes a celui de 'expérience. Cette expé-
rience est une étude des références déja existantes. Cependant les degrés de libertés
de I’étude, et les choix faits peuvent étre discutables. Voici quelques uns d’entre eux :

— L’apriori géométrique des données : nous avons utilisé un réseau de neurones
convolutif en tant que modéle prédictif pour notre étude. Cependant la re-
présentation connectomique des données d’activité cérébrale ne répond pas
globalement au principe d’invariance par translation. En effet, cela n’est vrai
que pour la dimension temporelle des données, mais pas pour la dimension po-
sitionnelle. La dimension positionnelle, elle, répond au principe d’invariance
par permutation, qui est un cas plus général que pour les translations. En
effet, comme déja évoqué, on peut voir une translation comme une permuta-
tion cyclique qui est un cas particulier de permutation. Cette invariance a la
permutation n’est pas prise en compte dans la conception du modeéle prédictif
et est donc une des limites de ces travaux.

— L’apriori géométrique du modéle prédictif : la conception de notre modéle pré-
dictif comme un réseau de neurones convolutif répond a la propriété d’équi-
variance, mais pas a celle d’invariance. En effet, entre la partie descriptive
et classifiante du réseau se trouve un opérateur d’aplatissement vectoriel.
Ce dernier ne répond pas au principe d’invariance et cette propriété n’est pas
possédée par la partie classifiante du réseau qui est simplement un perceptron
multicouche. Ainsi, notre modéle ne répond pas strictement au paradigme de

I’apprentissage géométrique profond. Cette conception des réseaux de neu-
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rones convolutifs est cependant la plus répandue dans la littérature.
Optimalité du modele prédictif : comme décrit dans I’équation [6.2] nous sup-
posons que le parameétre du modéle prédictif est optimal, au sens ot la fonc-
tion de colit associée a atteint son minimum global, ce qui en pratique est
faux, nous n’avons qu'un candidat permettant d’avoir des performances satis-
faisantes. En utilisant Adam comme algorithme d’optimisation, nous savons
qu’il n’existe pas de moyen théorique pour la convergence vers un minimum
global de la fonction de colt et donc de pouvoir de représentation et de
classification optimale pour le modéle prédictif. Ainsi, la non-optimalité du
modele prédictif et I'utilisation de méthodes explicatives ayant elles-mémes
leurs propres limites peut altérer les conclusions de ces travaux. Notez que
cette limitation est inhérente a tout probléme d’apprentissage machine et est
inéluctable. Cela reste cependant une limite en soi.

Représentativité de ’ensemble de données : la définition du modéle prédictif
ou 'optimisation de sa représentativité n’est pas la seule limite pour obte-
nir un comportement optimal de celui-ci. En effet, ce dernier est dépendant
de la qualité de représentativité statistique de l'ensemble de données et ce
point est particulierement important dans le domaine médical. Les données
numeériques issues du monde médical sont peu volumineuses, ce qui est dit aux
coiits des acquisitions (humainement, financiérement, temporellement et léga-
lement). De plus, le prétraitement de ces acquisitions engendre le méme genre
de cotit. Or, les taches de traitement de I'information dans le domaine médical
sont lourdes et complexes. La limite du volume de données entraine donc né-
cessairement une sous-représentativité de I’ensemble de données devant celle
nécessaire pour résoudre statistiquement la tache. Ainsi la pertinence du mo-
déle prédictif peut étre facilement remise en question et nécessite donc une
forte régularisation qui n’est peut-étre pas forcément aussi importante en
pratique que nécessaire.

Choix de I’ensemble de méthodes explicatives : pour mener notre étude com-
parative, nous avons choisi les méthodes utilisées et reconnues par la commu-
nauté au moment de I’étude, et celles répondant aux paradigmes que nous

avions choisis (local et post-hoc). Cependant, ces méthodes sont nécessaires
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et incomplétes dans le calcul de leurs explications (par exemple biais, défi-
nitionnel, sujet a des attaques, etc.). Par conséquent, le choix de ’ensemble
des méthodes explicatives est lui-méme nécessairement sous représentatif en
termes d’explicabilité et ne peut apporter qu'une vision partielle de ’expli-
cation. Ainsi, le choix de cet ensemble de méthodes impacte fortement les
conclusions de cette étude et est limitant.

Confiance absolue dans les méthodes explicatives : dans la formulation 6.3,
le critére de minimaliste ne porte ni sur les données, ni sur le calcul des mé-
thodes explicatives, ni sur le traitement statistique des données et des expli-
cations, mais bien sur les méthodes explicatives en elles-mémes. C’est-a-dire
que la pertinence de tous ces facteurs, pourtant cruciaux, est occultée dans
I’étude et donc dans ses conclusions. Dans 1’étude, ces facteurs sont juste-
ment considérés, implicitement, comme optimaux, et ne sont pas rediscutés.
En particulier, les explications fournies sont toutes considérées comme abso-
lument pertinentes, ce qui n’est en pratique jamais le cas et ne peut pas 1’étre
comme évoqué précédemment. Elles ne sont mises de coté que lorsqu’elles ne
recouvrent pas la vérité terrain alors que cette derniére est déterminée par de
multiples facteurs dont une partie est au moins discutable et qu’elles ne font
pas forcément 'unanimité dans la littérature.

Dépendance de la conclusion a un expert humain : une autre considération
concernant les conclusions de cette étude est que la validation des résultats
est traitée par un neurologue, dont les connaissances et les raisonnements
ne sont pas fondamentalement a remettre en question, mais, si nous avions
collaboré avec un autre neurologue, il est possible que les conclusions soient
différentes (mais probablement pas diamétralement opposées). La conclusion
comporte donc une part de subjectivité et donc peuvent étre objectivement
étre remise en question.

Significativité statistique des résultats : les amplitudes des corrélations obser-
vées entre les réseaux considérés comme saillants par les méthodes explica-
tives sont relativement faibles comparativement & d’autres études statistiques
que 'on trouve dans la littérature. Ainsi, les conclusions sur les interactivités

entre composantes sont-elles pertinentes? Cette question est d’autant plus
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légitime lorsque ’échantillon n’est pas le plus fourni, comme cela est le cas
dans cette expérience. Par extension, les conclusions sont-elles valides ?

— Représentativité statistique du protocole : Les statistiques utilisées dans ce
protocole sont celles utilisées communément dans la littérature neurologique.
Cependant il est probable que les phénoménes d’interactions entre les réseaux
alent des composantes non linéaires. En effet, le cerveau est un objet d’étude
trés complexe. Ainsi, quelle est la pertinence de l'utilisation de mesure de
corrélations entre ces réseaux ?

— Choix du protocole et communauté : ’ensemble de tous ces constats montrent
que les conclusions de cette étude peuvent étre fragiles pour des raisons
qui sont, soit inévitables de par la nature du probléme, soit en lien avec
un manque de connaissances scientifiques sur les objets en jeu dans I’étude.
Il peut exister aussi d’autres constats non évoqués ici. Dans les parties de
I’étude oul les connaissances scientifiques manquent, les choix faits dans 1’éta-
blissement du protocole ont été faits en accord avec la littérature existante,
bien que parfois pas forcément consensuelle sur ces points.

Ainsi, cette étude a permis, via des arguments numériques nouveaux, de retrouver

des résultats de la littérature neurologique. C’est la contribution de cette étude.
Pour son caractére original, elle a fait ’objet d’une publication dans une conférence

internationale & comité de lecture :

A. Raison, P. Bourdon, C. Habas and D. Helbert, "Ezplicability in resting-state
fMRI for gender classification”, 2021 Sixth International Conference on Advances
in Biomedical Engineering (ICABME), Werdanyeh, Lebanon, 2021, pp. 5-8, doi :

10.1109/ICABMES53305.2021.9604842.

6.8 Inscription de la contribution avec le projet de
recherche et la littérature

Nous présentons ici les points d’articulation de cette contribution dans I’ensemble
des travaux de cette thése et I'état de I'art :
— Inscription de la contribution dans la littérature existante : comme

évoqué précédemment, les apports de cette contribution sont techniques. Elle
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propose une nouvelle vision, formulation et solution d’une problématique déja
résolue avec des arguments contemporains.

— Inscription de la contribution dans la problématique de recherche :
les modéles prédictifs utilisés répondent au paradigme de I'apprentissage géo-
métrique profond. Nous avons dans cette contribution mis en lumiére diffé-
rentes méthodes explicatives adaptées a ces modéles et déja existantes dans
la littérature. Cependant l'interprétation des calculs issus de ces méthodes et
donc leurs valorisations pour la communauté, est nouvelle. Nous avons donc
proposé une analyse et une interprétation des méthodes d’apprentissage ma-
chine contemporaines appliquées au domaine médical.

L’ensemble des points soulevés précédemment ont nourri les réflexions pour me-
ner les travaux suivants. Bien entendu, en réponse a la multitude de ces points, les
degrés de liberté accessibles pour mener les futurs travaux sont nombreux. Nous
avons donc fait des choix arbitraires en accord avec nos sensibilités et les questions

encore en suspens dans la littérature. Nous les détaillons dans la partie suivante. [

4. Ces travaux avaient été expertisé par Pr. Christophe Habas, PU-PH a I’hopital du Quinze-
Vingt en neuro-imagerie. Ces travaux matérialisaient le début de nos collaborations pour mener
ce projet de recherche dans le contexte du médicale. Malheureusement, Pr. Christophe Habas est

décédé 27 mai 2022. Nous avons donc di réorienter le cadre applicatifs de nos recherches.
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7.1 Contexte global de la contribution et motiva-

tions

La majorité des cas d’'usages des [GNN| portants sur des problémes de classifi-
cation de noeuds ou de graphes. Dans ce genre de problématiques, les méthodes
explicatives, locales, post-hoc attributives sont le plus largement utilisées dans le
monde académique ou industriel, car, empiriquement,elles sont les plus & méme de
fournir de la connaissance directement. Par directement, nous entendons que sous
ce paradigme, 'analyse des explications ne demande pas plus de prérequis que celui
pour analyser 1’écosystéme courant. De plus, le traitement statistique des explica-
tions est souvent proche de celui utilisé pour 1’écosystéme. Pour les [GNN] il existe
des méthodes explicatives locales post-hoc et attributives comme nous ’avons vu.
Dans I'étude précédente, nous n’avons utilisé que des méthodes locales, post-hoc et
attributives pour 'obtention de nos résultats. Empiriquement, nous avons mesuré
que la méthode ScoreCAM [Wang et al., 2020a] avait de bien meilleurs résultats
devant le reste de la population des méthodes explicatives considérées dans 1’étude.

Nous présentons ici les motivations pour ces travauxﬂ.

7.2 Motivations

Dans 'étude précédente, nous n’avons utilisé que des méthodes explicatives lo-
cales, post-hoc et attributives. De plus, nous avons mesuré empiriquement les qua-
lités de la méthode ScoreCAM comparativement a la cohorte de méthodes utilisées

dans I'étude précédente. Or, la méthode ScoreCAM est utilisable pour n’importe

quel type de modéle prédictif basé sur les [Convolutional Neural Network (CNN)|

Comme évoqué, les[GNN|sont une généralisation sur plusieurs points des [CNN] Des
méthodes explicatives locales, post-hoc et attributives pour les on été pro-

posées dans la littérature notamment celles basées sur I’approche |[Class Activation|

IMapping (CAM)| [Baldassarre and Azizpour, 2019b| dont des généralisations aux

[GNN] des méthodes pour [CNN] utilisées dans 1’étude précédente. Ainsi, notre ques-

1. La rédaction de ce chapitre, présentant une de nos contributions, a fortement été inspiré du

document originel rédigé en anglais
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tion a été la suivante : La méthode ScoreCAM peut-elle aussi se généraliser aux
[GNN] et conserve t-elle ses qualités dans le contexte des [GNN]? Quelles sont ses

potentielles limites ? Nous présentons ici nos éléments de réponsesE].

7.3 Hypothéses

Par la suite, nous allons considérer que le modéle prédictif fy sous-jacent dans

cette étude répond au paradigme des [GNN]

7.4 Problématique, état de ’art et protocole

Dans le cadre du paradigme local, post-hoc et attributif, les méthodes expli-
catives fournissent des explications en construisant un masque d’importance des
descripteurs. Cela se fait principalement en cherchant une partie pertinente dans
la donnée d’entrée qui préserve le mieux le comportement du modéle prédictif par
rapport & cette donnée. La recherche de cette partie pertinente peut étre formulée au
premier abord comme un probléme d’optimisation. Cependant, dans le contexte de
I’apprentissage géométrique profond, ce probléme d’optimisation s’exprime conjoin-
tement selon les deux modalités suivantes : le domaine et le signal. Dans le cas des
[GNN] la complexité du dit probléme d’optimisation entre les deux modalités est
inégale. En effet :

— Selon la modalité du domaine : la nature discréte du domaine rend le pro-
bléme d’optimisation de sélection de sous structures (c-a-d sous graphes)
combinatoire, ainsi la complexité de toute heuristique naive est nécessaire-
ment exponentielle en la taille du graphe d’entrée.

— Selon la modalité du signal : la nature topologique de 'espace sur lequel
le signal prend ses valeurs (c-a-d souvent un espace de Hilbert réel) permet
d’utiliser des stratégies connues et efficaces pour extraire des sous-signaux (c-
a~d des processus de filtrage). Souvent, ce sont des problémes d’optimisation
difficiles, mais ou il existe des approches ayant un cotit modéré.

Ainsi, une approche commune, dans la littérature, pour développer des méthodes

explicatives locales, post-hoc et attributives adaptées au est d’occulter ex-

2. Notre implémentation est disponible : |github.com/araisonl2/scgnn


github.com/araison12/scgnn
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plicitement la modalité de domaine dans le processus d’explication et d’exploiter
la structure de I'espace des signaux pour les construire |Baldassarre and Azizpour,
2019b|Pope et al., 2019a]. Les méthodes locales et attributives fournissent leurs ex-
plications dans le méme format que les données d’entrée, et donc en attribuant a
chaque descripteur de la donnée d’entrée une valeur d’importance du descripteur
selon I’écosystéme (donnée d’entrée, modéle prédictif, etc.). En cueillant ces valeurs,
qui s’expriment sur le domaine entier de la donnée d’entrée, on obtient alors un
moyen d’extraire une partie du domaine pertinente (en binarisant le domaine selon
le seuil), ce qui permet alors de réunir les deux modalités de départ pour formuler
I'explication. La méthode ScoreCAM [Wang et al., 2020a] repose sur ce principe.

Nous présentons ici son fonctionnement dans le cas des[CNN]et sa généralisation au

GNNL

7.4.1 ScoreCAM CNN

ScoreCAM [Wang et al., 2020a] est une méthode explicative locale, post-hoc et
attributive développée initialement pour les modéles prédictifs types [CNN] Elle est
dérivée de la méthode GradCAM [Selvaraju et al., 2020]. GradCAM a répondu aux
principaux défauts de la méthode [CAM] a savoir la dépendance a I’égard de I’archi-
tecture du modéle prédictif, la saturation du gradient, I’évanouissement du gradient
ou les problémes de fausses attributions. GradCAM pour a été introduite
dans [Pope et al., 2019a|. ScoreCAM a adressée certains problémes de la méthode
GradCAM, parmi eux : 'augmentation de la confiance, le lissage avec normalisation
et l'utilisation de méthodes de suréchantillonnage, voir [Wang et al., 2020a] . Mis
a part 'utilisation de méthodes de suréchantillonage, ces problémes ne sont pas en
fonction de la structure géométrique de la donnée. Ainsi, la méthode GradCAM
subit les mémes défauts dans le cas des ou des [GNN] Cependant, ScoreCAM
pour utilise des aprioris spécifiques a la structure géométrique des images (c-
a-d domaine type grille) dans sa définition. Ainsi, la généralisation de ScoreCAM

aux [GNN] nécessite de traiter quelques points, que voici :
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7.4.2 Points clés pour la généralisation

L’implémentation originale de ScoreCAM a introduit des concepts intéressants,
nous généralisons ici chacun de ces points clés afin de pouvoir fournir des explications

stres |(GNN]

Informations de haut niveau et normalisation

I'implémentation originale de la ScoreCAM utilise des informations de haut ni-

veau et une normalisation des descripteurs pour calculer ses explications. Etant

donné que [CNN] et [GNN] suivent le modéle théorique du [Geometric Deep Learning]

, en particulier ils utilisent le principe de hiérarchisation ou de représentation
des données. Avec la profondeur du modéle prédictif, nous avons acces a des repré-
sentations de plus en plus haut niveau des données et l'utilisation de la derniére
couche, celle des descripteurs de plus haut niveau, reste pertinente pour construire
I'explication, car c’est le niveau de représentation de la donnée le plus intelligible
humainement. Comme pour les les signaux évoluant sur les restent de
la méme nature du point de vue algébrique et analytique. Nous définissons 1'opéra-
teur de normalisation S de vecteur réel ou pour tout vecteur réel x = (x;);, tel que

x # A1k pour tout A € R,

S(x) = X — min,; X; (7.1)

max; X; — min; X;

Ainsi, la notion de normalisation a toujours un sens numériquement. L’agrégation
d’informations de haut niveau et la normalisation sont des propriétés compatibles
avec la définition théorique des [GNN] et sont donc des arguments en faveur de la

possibilité de la généralisation de la méthode ScoreCAM aux [GNN]

Reconsidération de la pertinence de 1’échantillonnage

En outre, la méthode ScoreCAM originale utilise une approche de suréchantillon-
nage des descripteurs de haut niveau afin de s’adapter a toute architecture de [CNN]
Le suréchantillonnage a la dimension d’entrée originale permet d’effectuer un mas-
quage de l'entrée pour calculer le score des descripteurs masqué. Dans le contexte

de [GNN] en raison d’aprioris beaucoup plus faibles sur la structure géométrique
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du domaine par rapport au domaine type grille, la définition de 'opérateur de sur-
¢chantillonnage n’est pas claire. Bien qu'il en existe théoriquement pour les [GNN|
comme vu précédemment, ils ne font pas forcément sens sémantiquement dans le
contexte de l'explicabilité. En effet, le suréchantillonnage étend un signal sur un
domaine "étendu" par rapport au domaine initial. Avec les régularités de la struc-
ture géométrique de domaines de type grille, il est facile d’effectuer cette extension
en étendant, selon les régularités, les bords du domaine. Par exemple, prendre des
photos d’une scéne du monde réel n’est qu’'une procédure de discrétisation d’une
scéne physique continue (c’est-a-dire que la lumiére est diffusée grace aux photons)
sur une structure de grille finie. La quantité d’informations contenues dans le phé-
nomeéne physique capturé ne varie pas en fonction de la taille de la grille, méme
dans un petit voisinage du domaine. Cette indépendance est due & la régularité du
domaine type grille. Pour les données de type graphe, qui ne satisfait plus ce genre
d’hypothéses, nous ne pouvons pas définir un tel étirement du domaine qui préserve
la quantité d’informations incorporées. Il y a nécessairement un ajout d’information
et la légitimité de cet ajout est questionnable : cela peut avoir un sens mathémati-
quement parlant, mais peut ne pas en avoir sémantiquement et donc dans le contexte
de l'explicabilité. En effet, quelle est la signification de I'introduction d’un nouveau
noeud dans un graphe, pour un voisinage donné, en particulier lorsque le graphe
concerné représente des molécules chimiques ou un réseau social par exemple ? Par

conséquent, nous renoncons a l'utilisation de procédures de suréchantillonnage pour

notre implémentation de ScoreCAM pour [GNN]

Invariance du score de base

L’implémentation initiale de ScoreCAM s’appuie sur le score relatif (par rapport
a une référence) pour calculer le score d’'un ensemble de descripteurs donné. Sur
la base de notre définition, nous montrons que ce score est indépendant de toute
référence donnée. Par conséquent, le calcul du score, relativement a un point de ré-
férence ou non, n’a pas d’impact sur le calcul de I'explication. Ainsi, nous utiliserons

le score de maniére non relative. Nous présentons ici 'implémentation de ScoreCAM

GNN.
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7.5 Formalisation de ScoreCAM GNN

En utilisant les prérequis détaillés ci-dessus, nous définissons ScoreCAM GNN
pour un graphe d’entrée G = (X, A) appartenant a la classe ¢ € N composée de
N € N noeuds, chacun représenté par un vecteur a valeur réelle et un modéle
prédictif optimisé fg« avec une profondeur L € N pour la partie descripteur de

graphe de telle sorte que la derniére couche est X* € RV*FL_ nous avons :

Fr,
ScoreCAM (G, for) = ReLU[Z 91 1k] (7.2)
k=1
ou
(& * C 682
Sk = [fo(GS(Xg))]c and g = —F, . (7.3)

D oply €%
Si est la probabilité que le graphe d’entrée G masqué par S (XF) appartienne a

la classe de GG, c’est-a-dire la c-iéme classeE]. Notez que notre implémentation est

Algorithme 2 : Algorithme de ScoreCAM GNN
Entrées : Un graphe G = (X, A) de classe ¢, un réseau de neurones sur

graphe fo
Output : ScoreCAM(G, fo+)
1 X% < the lastest activated feature map of fg- through G;
2 F « the feature dimension of X%;
3 pour chaque k € {1,..., [} faire
s | XEe s(xhy
5 I, < Xo XAé ;

6 G, <= Gy, procedure de masquage du signal du graphe;
k

7| sk e (Grles

8 pour chaque k € {1,..., F'} faire

(&
e’k .
F [
L St
Zk:1 e’k

10 Xy ¢ ReLU[S 12, giT4);

9 gr <

11 retourner graphe expliqué (X, A)

adaptable aux problémes de classification de noeuds. Nous présentons ici les résultats

3. Nous dénotons ici par souci de clartée T = X o S(XF)
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de notre implémentation de ScoreCAM pour selon les protocoles d’évaluation

rencontrés usuellement dans la littérature.

7.6 Résultats

Nous avons comparé ScoreCAM [GNN] avec quatre méthodes explicatives locales
et post-hoc de I'état de 'art :
— Deux méthodes spécifiques au modéle prédictif : DeepLIFT |Baldassarre and
Azizpour, 2019a] et GradCAM [Pope et al., 2019a]
— deux méthodes agnostiques au modéle prédictif : GNNExplainer [Ying et al.,
2019¢| et GraphSVX |Duval and Malliaros, 2021].
Pour mettre en évidence la pertinence de ScoreCAM |GNN| nous avons comparé
notre méthode selon trois points de vue :
— Les avantages théoriques des approches spécifiques aux modeéles prédictifs
— Evaluation quantitative des performances de la méthode selon des propriétés
usuellement rencontrées dans 1’état de l'art
— Evaluation qualitative sur des ensembles de données de I’état de 'art tel que
MNISTSuperpizel et REDDIT-BINARY ne nécessitant pas de connaissance
experte préalable. Nous n’avons pas choisi les ensembles de données comme
BBBP, BACE, PROTEINS, utilisés dans la littérature, qui eux nécessitent

des connaissances expertes préalables.

7.6.1 Les apports des méthodes spécifiques par rapport aux
méthodes agnostiques dans le contexte de ’explicabilité

des réseaux de neurones sur graphes

Dans le paradigme explicatif local et post-hoc, les deux principaux choix de
paradigmes d’explication restants sont ceux dites agnostiques ou non au modele
prédictif. Ce choix entre les deux paradigmes est important. En effet, dans le cas des
[GNN] ce choix peut avoir un fort impact sur le cott de calcul des explications. Par
exemple, pour GNNExplainer [Ying et al., 2019¢| ou GraphSVX [Duval and Mal-
liaros, 2021|, qui sont des méthodes agnostiques au modeéle prédictif, construisent

leurs explications , via inférences du modéle prédictif, en explorant le domaine. Et
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comme évoqué, dans ce cas, le nombre de combinaisons est exponentiel en la taille du
graphe traité, ce qui peut avoir rapidement un cotiit de calcul important dans la ma-
jorité des cas. De plus, lorsque ces derniers optimisent des grandeurs pour construire
leurs explications, de par la dépendance des objectifs aux modéles prédictifs et leurs
complexités, les fonctions objectives ont une faible régularité, et donc peuvent étre
difficiles & optimiser, avoir des solutions instables, variables, dépendantes de condi-
tions d’initialisations, etc.,ce qui n’est pas forcément le cas des méthodes explicatives
spécifiques. En effet, la complexité du calcul par une méthode explicative spécifique
est souvent linéaire en la taille de la donnée et ne nécessite souvent pas de phase
d’optimisation. Les propriétés numériques des calculs des explications ne sont pas
les seules a étre prises en compte, les propriétés sémantiques sont aussi a prendre en

compte pour qualifier la qualité d’une méthode explicative.

7.6.2 Protocole expérimental
Ensemble de données

Nous réalisons nos expériences avec cinq ensembles de données réelles pour les
taches de classification de graphes. Nous les avons utilisés parce que ces ensembles de
données ont été largement utilisés dans [Baldassarre and Azizpour, 2019a,Duval and
Malliaros, 2021,|Huang et al., 2022b, Lucic et al., 2022, |Pope et al., 2019al Schnake
et al., 2022,|Ying et al., 2019¢, Yuan et al., 2020, Yuan et al., 2021 pour illustrer les
méthodes d’explication de REDDIT-BINARY [Yanardag and Vishwanathan,
2015] un jeu de données composé de 2000 graphes. Chacun d’entre eux représente
un fil de discussion de Reddit basé sur des questions/réponses, a savoir r/IAMA et
r/AskReddit. Dans ces graphes, les noeuds représentent un utilisateur et il existe
un lien entre deux utilisateurs si I'un a répondu a 'autre ; BBBP pour pénétration
barriére sang-cerveau (BBBP) |Wu et al., 2017| provient d’une étude récente sur
la modélisation et la prédiction de la perméabilité de la barriére cellulaire; PRO-
TEINS [Borgwardt et al., 2005] est un ensemble de données de protéines classées
en tant qu’enzymes ou non-enzymes. Les noeuds représentent les acides aminés et
deux noeuds sont reliés par une aréte s’ils sont a une distance inférieure & une courte
distance prédéfinie ; BACE fournit des résultats quantitatifs (IC50) [Wu et al., 2017]

et qualitatifs de liaison pour un ensemble d’inhibiteurs de la BACE-1. Toutes les
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BBBP | BACE | REDDIT-BINARY | PROTEINS | MNISTSuperpixel
Nombre de graphes 2039 1513 2000 1113 70000
Dimension des descripteurs (F') 9 9 1 3 1
Nombre de classes (C) 2 2 2 2 10

TABLE 7.1 — Caractéristiques des ensembles de données

données sont des valeurs expérimentales rapportées dans la littérature au cours de
la derniére décennie, certaines avec des structures cristallines détaillées disponibles ;
MNISTSuperpizel a été introduit par |[Bronstein et al., 2017] est une version super-
pixel de I’ensemble de données MNIST de chiffres manuscrits bien connus. L’utili-
sation de cet ensemble de données nous permet d’utiliser en paralléle I’ensemble de
données MNIST original (version image en nuance de gris), car celui-ci est inter-
prétable directement par des personnes non expertes. Chaque graphe de l'instance
MNISTSuperpizel est un graphe qui représente 'instance MNIST originale de 28 x28
pixels. Les graphes partagent la méme étiquette. Ils sont composés de 75 noeuds (su-
perpixels), ces noeuds étant liés en fonction de leurs relations spatiales. L’ensemble
de données MNIST (et, par extension, ’ensemble de données MNISTSuperpizel) a
été congu pour classer les chiffres écrits a la main. Distinguer un chiffre d'un autre
tourne autour de la recherche de modéles discriminants ou de singularités qui iden-
tifient un chiffre (en termes d’étiquettes de vérité de terrain) comme une possibilité
unique.

Dans le Tableau nous avons repris les caractéristiques de chaque ensemble

de données.

Les procédures d’apprentissage

Nous avons utilisé deux configurations principales de [GNN] pour classer les élé-
ments de nos ensembles de données. Cette architecture est dérivée de celles utili-

sées dans |Pope et al., 2019a] qui fonctionnent aussi bien explications. Une

configuration est basée sur |Graph Convolutional Network (GCN)| un module que

nous appelons GCNModel. L’autre est basée sur le module |Graph Attention Network|

(GAT)| et sera appelée GATModel.

Remarquons que les notations pour la dimension des espaces des descripteurs F
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et le nombre de classes C' sont introduits dans le Tableau [7.1l Pour les ensembles de

données BBBP, BACE, PROTEINS, les classifieurs étaient construits de la maniére

suivante :E :

(X,A) (X,A)

1 \
ReLU(GCN[F,20])  ReLU(GAT|F20])
l \
ReLU(GCN[20,20])  ReLU(GAT|20,20])
1 I
GAP GAP
1 1

Linear(F, C)

Linear(F, C)

Basé GCN

Basé GAT

et pour les ensembles de données MNISTSuperpizel et REDDIT-BINARY, les

classifieurs étaient construits comme suit :

4. |Global Average Pooling (GAP)|est Popérateur de mutualisation moyennant les descripteurs de

chaque dimension et [Global Maximum Pooling (GMP)|est 'opérateur de mutualisation retournant

le maximum des descripteurs de chaque dimension.
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(X,A) (X,A)
3 3
ReLU(GCN|F,20]) ReLU(GAT|F,20])
\ 1
ReLU(GCN]20,20]) ReLU(GAT|20,20])
3 3
ReLU(GCN|20,20]) ReLU(GAT|20,20])
\J 3
ReLU(GCN]|20,20]) ReLU(GAT|20,20])
3 3
Concatenation|GAPIGMP Concatenation|GAPIGMP
\J 3
Linear(F, C) Linear(F, C)
Basé GCN Basé GAT

Pour chaque ensemble de données, nous avons procédé a plusieurs ajustements de la
taille des lots et du taux d’apprentissage. Nous désignons par GCNModel le modéle
prédictif ayant une architecture donnée (selon ’ensemble de données) et obtenant
les meilleurs résultats sur 'ensemble de tests (avec un ratio de division de 80/20).
Par analogie, nous désignons par GATModel le modéle basé sur [GAT]| répondant aux

mémes exigences et obtenant également les meilleurs résultats.

Standardisation des explications

Pour comparer les différentes méthodes explicatives, nous avons mis en place un
protocole standard. Nous avons besoin d’uniformiser les explications afin de pro-
duire une quantification comparable de I'importance des noeuds et ainsi effectuer
une évaluation qualitative et quantitative. Ainsi, étant donné un graphe avec des
descripteurs de noeuds X € RV*F | i Iexplication X est un vecteur a valeur RF,
nous considérons X o X € RV*F_ Sj l'explication X est un vecteur a valeurs RV*F
nous avons considéré X o X € RV*F Ensuite, nous considérons S (X o X) qui est
ensuite projeté sur l'espace des noeuds du graphe. Pour comparer objectivement

notre méthode aux autres, nous évaluons, pour un modéle prédictif ¢, une méthode
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explicative ¢ et un ensemble de données D, l'infidélité moyenne et la parcimonie

moyenne des explications appartenant a D,,.

Propriétés souhaitables pour une méthode explicative

Pour justifier de la pertinence des méthodes explicatives, la littérature a défini
des propriétés souhaitables auxquelles les méthodes doivent répondre. Ces proprié-
tés n’ont pas encore de fondements théoriques et numériques, mais elles ont un sens
commun et significatif pour de nombreuses applications explicatives. Plus la mé-
thode vérifie les propriétés, plus elle est pertinente. Nous avons listé ci-dessous les
propriétés les plus utilisées et nous avons mené une étude comparative de la réa-
lisation statistique des propriétés entre la méthode ScoreCAM [GNN] et les autres
méthodes.

— stabilité |Alvarez-Melis and Jaakkola, 2018b| met 1'accent sur la capacité de

la méthode & fournir des explications similaires pour des entrées similaires.

— contrastivité |Miller, 2019a] met accent sur la capacité a fournir des expli-
cations basées sur une approche relative plutot qu’absolue. En effet, en tant
qu’étre humain, nous préférons expliquer un phénomeéne P par rapport a un
autre phénomeéne Q, et non P par lui-méme.

— complétude |Kulesza et al., 2013| est la capacité de fournir des explications
en encodant toutes les informations explicatives de la vérité fondamentale.

— justesse |Kulesza et al., 2013] est la capacité d’'une méthode d’explication
a fournir des explications uniquement en ce qui concerne les informations
sémantiques nécessaires.

— parcimonie |Lipton, 2018, |Murdoch et al., 2019] est la capacité d’une mé-
thode d’explication a fournir des explications concises (par exemple, peu de
caractéristiques, peu de paramétres, etc.)

— simplicité [Miller, 2019a] est la capacité a fournir des explications conviviales
plutét que des explications inutiles et compliquées. Cette propriété est étroi-
tement liée & compacité et justesse.

— fidélité |Jacovi and Goldberg, 2020b,|Jacovi and Goldberg, 2021b| est la ca-
pacité a retrouver le comportement initial du modele expliqué lorsque les

instances sont masquées par leurs propres explications.
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— consistance [Miller, 2019a] est la capacité a fournir des explications cohérentes
concernant une instance unique exprimée dans le méme contexte, a expliquer.
Certains ont proposé des formulations numériques de ces propriétés. A titre d’exemple,
[Pope et al., 2019a, Duval and Malliaros, 2021,[Yuan et al., 2021] pour la contras-
tiwité , |Pope et al., 2019a, Yuan et al., 2021, Duval and Malliaros, 2021] pour la
fidélité |Pope et al., 2019a, Yuan et al., 2021, Duval and Malliaros, 2021] pour la
compacité ou |Pope et al., 2019a,[Yuan et al., 2021, Duval and Malliaros, 2021] pour
la fidélité. Ces formulations numériques dépendent fortement du contexte de 1’étude
(par exemple, le contexte binaire dans [Pope et al., 2019a|) et aucune généralisa-
tion numérique n’a encore été proposée. Mais une notion analogue de fidélité a été

proposée numériquement : U'infidélité [Yeh et al., 2019b).

Métriques d’évaluation objectives

Pour quantifier de la pertinence des méthodes explicatives, la littérature a établi
des métriques mesurant certaines propriétés relatives aux explications. Une éva-
luation par un expert est aussi possible, mais plus difficile & mettre en place et a
valoriser. Les auteurs de |Yeh et al., 2019b| proposent une métrique objective, indé-
pendante des experts, pour évaluer la qualité des cartes d’explication fournies par
une méthode XAIL

— Infidélité : |Yeh et al., 2019b| quantifie la maniére dont les explications four-

nies par une méthode explicative ¢ des prédictions faites par un modele
prédictif optimisé fg+ changent lorsqu’une entrée X est perturbée par une

variable aléatoire I suivant une densité de perturbation P. Il est défini par :

10fd(6, for, X) = B (60X, for) = (for (X) — for (X =T))")  (74)

— Parcimonie spatiale : D'une maniére générale, les explications concises sont
préférées aux explications diffuses sur le domaine, car elles noient les infor-
mations pertinentes. Cette affirmation ne dépend pas du contexte des ex-
plications, il s’agit donc d’'une affirmation objective. Une facon naturelle de
mesurer cette parcimonie est la norme Iy |[Pope et al., 2019a]. Il s’agit donc
d’un objectif approprié que nous cherchons & atteindre. Formellement, étant

donné un vecteur X, un modéle prédictif optimisé fg+ et une méthode d’ex-
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plication ¢, nous avons :

(X, for) < Allo
dim(X)

Spar()\7 fe*u ¢7 X) =1 (75)

7.6.3 Résultats

Dans cette partie, nous fournissons les résultats numériques et non numériques
concernant la pertinence objective et subjective de la méthode ScoreCAM GNN par

rapport aux méthodes de la littérature.

Evaluation de la qualité des explications : applications sur des données

réelles

Dans un premier temps, nous avons construit des modéles prédictifs précis sur
les ensembles de données MNISTSuperpizel et REDDIT-BINARY. Ici, nous présen-
tons les résultats obtenus, en termes d’explication, sur REDDIT-BINARY afin de
montrer qu’avec peu de contexte et de connaissances expertes, les capacités de Sco-
reCAM [GNN]a localiser des informations significatives sur des ensembles de données
du monde réel. Pour les résultats sur MNISTSuperpizel, nous utilisons des caracté-
risations visuelles de bons sens pour juger de la pertinence des explications fournies
par ScoreCAM GNN. En effet, pour autant que nous le sachions, cet ensemble de
données n’a pas été trés utilisé dans I'état de art de I'explicabilité des [GNN] alors
que, pourtant, largement étudié dans le domaine de la vision par ordinateur. De par
son accessibilité, nous avons pris l'initiative d’utiliser cet ensemble de données pour

mener notre étude.

— REDDIT-BINARY : Cet ensemble de données contient deux, trois ou
quatre utilisateurs experts par discussion en moyenne [Yanardag and Vish-
wanathan, 2015|, les noeuds pertinents sont les utilisateurs experts puisqu’ils
apportent les informations pertinentes & la discussion considérée. Ici, nous
présentons deux discussions dans lesquelles deux experts discutent du sujet

de la discussion.
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(a) Premiére discussion (b) Seconde discussion

FIGURE 7.1 — Illustration des résultats de ScoreCAM GNN sur ’ensemble de don-
nées REDDIT-BINARY

Dans la Figure , les experts (noeuds rouges) sont clairement identifiés par
ScoreCAM tandis que les personnes qui posent des questions (noeuds
bleu foncé) ne sont pas pertinentes pour faire la lumiére puisqu’elles n’ap-
portent aucune valeur ajoutée au processus de question/réponse. Les noeuds
bleu clair sont des personnes ayant des connaissances intermédiaires ou discu-
tant avec des experts afin d’acquérir des connaissances. Dans la Figure [7.1D]
seuls deux experts sont présents dans le fil de discussion, correctement mis
en évidence par ScoreCAM [GNN] Nous observons que ScoreCAM met
I’accent sur les noeuds & haut degré, ce qui est conforme a la mise en évi-
dence des utilisateurs experts. Comme indiqué dans [Ying et al., 2019¢|, les
utilisateurs experts (noeuds de haut degré) sont au coeur de la discussion. Ils
jouent un role central dans l'orientation de la discussion, car ils peuvent in-
teragir avec n’importe quel autre utilisateur en diffusant leurs connaissances
d’expert sur luiﬂ. Notre méthode est donc conforme aux explications de la
vérité de terrain.

— MNISTSuperpixel : En ce qui concerne MNISTSuperpizel, nous expliquons

six instances choisies au hasard et nous surchargeons les instances MNIST

5. Nous ne comparons pas nos résultats avec ceux fournis dans [Duval and Malliaros, 2021,[Ying
et al., 2019¢, Pope et al., 2019a; Baldassarre and Azizpour, 2019a| puisqu’ils ont montré qu’ils

produisaient des résultats similaires sur cette tache.
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originales associées, considérées comme une vérité de terrainﬂ MNIST et

sa version superpixel traitent des chiffres écrits & la main. La distinction

des chiffres est essentiellement une tache de séparation multimodale entre
la courbure des chiffres, les symétries axiales. Dans le contexte, une bonne
explication doit encoder et inclure les priorités géométriques sous-jacentes.

Par conséquent, nous devons retrouver ces symétries dans les explications

fournies. Nous avons également ajouté une étude de la redondance spatiale

afin d’établir un lien avec la mesure de la parité, étudiée en profondeur dans
la partie quantitative.

— L’exploitation des symétries : Par exemple n°1193, le chiffre est un "1".
Il induit donc une symétrie axiale avec une courbure faible. Les sorties de
DeepLIFT (Figure et de GradCAM (Figure n’exploitent pas
ces symeétries et se concentrent sur des noeuds non pertinents et diffus
sur la majeure partie du domaine, ce qui n’est pas pertinent. ScoreCAM
GNN (Figure exploite les caractéristiques géométriques intrinséques
du chiffre et distribue principalement son explication sur le barycentre
du chiffre d'une maniére compacte spatialement. De maniére analogue, le
chiffre "8" (instance n°444) est le seul chiffre qui a un autocroisé lorsque
qu’il est écrit : c’est 'une des caractéristiques les plus pertinentes qui per-
met de caractériser le chiffre huit. Notre méthode cible entiérement cette
signature symétrique (c’est-a-dire avec des symétries multiaxiales) (Figure
7.3d)) alors que d’autres méthodes ne parviennent pas a caractériser cette

singularité.

6. Notez que, comme GraphSVX ne fournit pas une densité suffisamment élevée, nous avons

choisi de I’éliminer de I’évaluation subjective
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(a) DeepLIFT (b) GradCAM (c) GNNExplainer (d) ScoreCAM GNN

FIGURE 7.2 — Exemple n° 1193 de MNISTSuperpizel

(a) DeepLIFT (b) GradCAM (c) GNNExplainer (d) ScoreCAM GNN

FIGURE 7.3 — Exemple n° 444 de MNISTSuperpizel

— Caractérisation par la courbure des chiffres : Les instances n°969 et n°1036
sont respectivement les chiffres "3" et "2" qui sont particuliérement cour-
bés dans leurs représentations. Attribuer une importance aux noeuds en
fonction de la partie la plus courbée de ces chiffres n’est pas suffisant.
En effet, ScoreCAM GNN ne se concentre pas seulement sur les points
saillants qui caractérisent la structure curviligne, mais aussi sur le noeud
qui est voisin de la plupart de ces noeuds caractérisant la courbure. Dans
ces exemples, nous observons également que les explications fournies par
ScoreCAM GNN ont une plus grande densité spatiale que les autres mé-
thodes. La localité des explications fournies est également adaptée a la
description manuscrite des chiffres, ce qui n’est pas le cas des autres mé-

thodes.
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(a) DeepLIFT (b) GradCAM (c) GNNExplainer (d) ScoreCAM GNN

FIGURE 7.4 — Exemple n° 969 de MNISTSuperpizel

(a) DeepLIFT (b) GradCAM (c) GNNExplainer (d) ScoreCAM GNN

FIGURE 7.5 — Exemple n° 1036 de MNISTSuperpizel

— Non redondance : Nous avons observé que ScoreCAM GNN produit des
explications plus compactes dans ’espace. Mais nous ne devons pas né-
gliger la modalité d’amplitude de 'importance des descripteurs. En effet,
dans la Figure en écartant les symétries, la distribution de 'intensité
est presque uniforme sur les explications. Cela ne permet pas d’ordon-
ner efficacement quelle partie de I'explication est plus importante qu’une
autre spatialement. Comme le montrent les figures[7.7b] et [7.6D] cette uni-
formité de I'explication apporte des informations floues et redondantes a
I'utilisateur, dans les deux modalités : dans I’espace et en intensité. Dans
la Figure [7.6d] I'importance des noeuds est principalement répartie sur
les noeuds qui correspondent & la représentation manuscrite des chiffres,
en ce qui concerne la modalité d’intensité, ScoreCAM GNN concentre la
masse explicative sur cette représentation, ce qui est un comportement

attendu.
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(a) DeepLIFT (b) GradCAM (c) GNNExplainer (d) ScoreCAM GNN

FIGURE 7.6 — Exemple n°® 346 de MNISTSuperpizel

(a) DeepLIFT (b) GradCAM (c) GNNExplainer (d) ScoreCAM GNN

FIGURE 7.7 — Exemple n°® 478 de MNISTSuperpixel

Evaluation quantitative : mesures objectives

Les métriques d’infidélité et de parcimonie sont largement utilisées pour évaluer
quantitativement et objectivement la pertinence des méthodes explicatives |Pope
et al., 2019a), Baldassarre and Azizpour, 2019a,[Yuan et al., 2020]. Elles sont un
moyen de quantifier 'optimalité des méthodes explicatives. Nous évaluons d’abord
la méthode proposée en termes objectifs en utilisant ces métriques avec A = 0.2 et
P=N(0,1).

— Concernant GCNModel, ScoreCAM GNN est respectivement 88%, 74%, 99%,

89% moins infideéle que le score d’infidélité moyen des méthodes d’état de

I’art pour les ensembles de données BBBP, PROTFINS, REDDIT-BINARY
, MNISTSuperpizel (voir les Figures , , , . Tout en atteignant
la limite inférieure du score d’infidélité sur I'ensemble de ’expérience, Sco-
reCAM GNN atteint également de maniére significative la limite inférieure

de I'écart-type moyen du score d’infidélité. En outre, en ce qui concerne 1’en-

semble de données BACE (voir le Tableau [7.5)), le ScoreCAM GNN a un
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score d’infidélité 20% plus élevé que le score d’infidélité moyen des méthodes

de I'état de l'art.

Concernant GATModel, ScorecCAM GNN est respectivement 94%, 97%, 99%,

94%, 93% moins infidéle que le score d’infidélité moyen des méthodes d’état de

I’art pour le jeu de données BBBP, PROTFEINS, REDDIT-BINARY, BACE

et MNISTSuperpizel (voir les Figures , , , , . Tout en attei-

gnant la limite inférieure du score d’infidélité sur ’ensemble de I'expérience,

ScoreCAM GNN atteint également de maniére significative la limite inférieure

de I'écart-type du score d’infidélité moyen.

— Concernant GCNModel, ScoreCAM GNN est respectivement 3.9, 1.4, 2.5, 3.
3 fois plus parcimonieuse que le score moyen de parcimonie des méthodes
d’état de 'art pour BBBP, REDDIT-BINARY, BACE et MNISTSuper-
pizel (voir les Figures , , . Tout en atteignant la limite infé-
rieure du score de parcimonie sur I’ensemble de I'expérience, ScoreCAM
GNN atteint également de maniére significative la limite inférieure de
I’écart-type moyen du score de parcimonie. En outre, en ce qui concerne
'ensemble de données PROTEINS (voir le Tableau [7.3), le ScoreCAM
GNN a un score de parcimonie inférieur de 6% par rapport au score d’in-
fidélité moyen des méthodes de ’état de I'art.

— Concernant GATModel, ScoreCAM GNN est respectivement 3,9, 2.6, 1,4,

6,4, 2. 2 fois plus parcimonieuse que le score de parcimonie moyen des
méthodes d’état de 'art pour BBBP, PROTFEINS, REDDIT-BINARY,
BACE et MNISTSuperpizel (voir les Figures , , , , . Tout
en atteignant la limite inférieure du score de parcimonie sur ’ensemble de
Pexpérience, ScoreCAM GNN atteint également de maniére significative
la limite inférieure de I’écart-type moyen du score de parcimonie. Nous
devons noter que puisque GATModel permet de représenter une classe plus
large de fonctions, ils peuvent potentiellement étre plus optimaux d’un
point de vue de la classification de graphes. Comme ScoreCAM GNN est
une méthode de spécifique, elle tire parti de cette qualité de représentation
accrue par rapport aux modeéles GCNModel pour expliquer les instances,

ce qui peut entrainer une diminution d’infidélité par rapport aux autres
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méthodes de I'état de Dart.
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Meéthode explicative

Type de modéle prédictif

Infidélité moyenne ()

Parcimonie moyenne (1)

DeepLIFT GAT 8.31 (& 26.35) 0.06 (& 0.01)
GradCAM GAT 5.85 (& 6.83) 0.77 (£ 0.01)
GNNExplainer GAT 6.70 (£ 29.19) 0.11 (£ 0.01)
GraphSVX GAT 7.62 (& 29.94) 0.05 (4 0.01)
ScoreCAM GNN GAT 0.43(+ 0.30) 0.98 (+ 0.01)
DeepLIFT GCN 5.84 (+ 11.43) 0.08 (£ 0.01)
GradCAM GCN 5.32 (& 8.14) 0.77 (4 0.01)
GNNExplainer GCN 7.89 (& 32.37) 0.10 (& 0.01)
GraphSVX GCN 7.20 (£ 29.21) 0.05 (£ 0.01)
ScoreCAM GNN GCN 0.25 (+ 0.18) 0.98 (& 0.01)

TABLE 7.2 — Ensemble de données BBBP - (1) le plus haut le mieux ({) le plus bas

le mieux

Meéthode explicative

Type de modéle prédictif

Infidélité moyenne (/)

Parcimonie moyenne (1)

DeepLIFT GAT 20.83 (& 729.67) 0.07 (£ 0.02)
GradCAM GAT 6.67 (£ 49.26) 0.85 (£ 0.02)
GNNExplainer GAT 2111 (+ 624.80) 0.49 (& 0.06)
GraphSVX GAT 6.09 (£ 46.62) 0.05 (£ 0.01)
ScoreCAM GNN GAT 0.44 (+ 1.38) 0.97 (& 0.01)
DeepLIFT GCN 12.75 (& 246.14) 0.08 (& 0.01)
GradCAM GCN 6.25 (+ 41.60) 0.89 (+ 0.02)
GNNExplainer GCN 22.97 (& 1093.25) 0.48 (= 0.05)
GraphSVX GCN 13.60 (£ 516.29) 0.05 (4 0.01)
ScoreCAM GNN GCN 3.60 (+ 21.68) 0.73 (£ 0.08)

TABLE 7.3 — Ensemble de données PROTEINS - (1) le plus haut le mieux () le

plus bas le mieux
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Meéthode explicative

Type de modéle prédictif

Infidélité moyenne (/)

Parcimonie moyenne (1)

DeepLIFT GAT 9.56 (& 1.36) 1.0 (+ 0.01)
GradCAM GAT 6.95 (£ 0.97) 0.86 (£ 0.02)
GNNExplainer GAT 6.34 (& 3.62) 0.71 (& 0.54)
GraphSVX GAT 7.32 (& 12.42) 0.04 (& 1.34)
ScoreCAM GNN GAT 0.01 (£ 0.1) 0.97 (£ 0.03)
DeepLIFT GCN 5.46 (4 9.56) 0.76 (= 0.06)
GradCAM GCN 6.98 (£ 1.01) 0.86 (= 0.02)
GNNExplainer GCN 4.36 (& 8.05) 1.0 (+ 0.01)
GraphSVX GCN 7.34 (& 11.75) 0.04 (4 0.01)
ScoreCAM GNN GCN 0.01 (+ 1.2) 0.97 (+ 0.02)

TABLE 7.4 — Ensemble de données REDDIT-BINARY - (1) le plus haut le mieux

(4) le plus bas le mieux

Meéthode explicative

Type de modéle prédictif

Infidélité moyenne (/)

Parcimonie moyenne (1)

DeepLIFT GAT 6.23 (+ 8.22) 0.04 (< 0.01)
GradCAM GAT 13.67 (& 24.03) 0.36 (+ 0.11)
GNNExplainer GAT 6.62 (£ 29.33) 0.06 (£ 0.01)
GraphSVX GAT 5.08 (& 17.48) 0.04 (< 0.01)
ScoreCAM GNN GAT 0.51 (+ 1.81) 0.97 (< 0.01)
DeepLIFT GON 7.61 (4 31.34) 0.06 (< 0.01)
GradCAM GCN 9.12 (£ 16.1) 0.35 (£ 0.11)
GNNExplainer GCN 3.39 (+ 7.67) 0.16 (+ 0.04)
GraphSVX GCN 5.29 (+ 16.43) 0.04 (£ 0.01)
ScoreCAM GNN GCN 7.58 (+ 19.8) 0.40 (£ 0.02)

TABLE 7.5 — Ensemble de données BACE - (1) le plus haut le mieux ({) le plus bas

le mieux
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Meéthode explicative | Type de modéle prédictif | Infidélité moyenne (|) | Parcimonie moyenne (1)

DeepLIFT GAT 307.08 (£ 469.43) 0.10 (% 0.05)
GradCAM GAT 85.84 (£ 62.94) 0.48 (£ 0.15)
GNNExplainer GAT 201.67 (+ 106.18) 0.51 (£ 0.38)
GraphSVX GAT 851.77 (£ 132.90) 0.01 (£ 0.34)
ScoreCAM GNN GAT 23.89 (£ 0.37) 0.62 (£ 0.08)
DeepLIFT GCN 862.51 (+ 26.31) 0.14 (£ 0.06)
GradCAM GCN 340.88 (£ 92.17) 0.46 (£ 0.15)
GNNExplainer GCN 592.14 (+ 31.33) 0.27 (£ 0.19)
GraphSVX GCN 583.58 (+ 23.15) 0.01 (% 0.03)
ScoreCAM GNN GCN 68.67 (+ 7.01) 0.74 (£ 0.04)

TABLE 7.6 — Ensemble de données MNISTSuperpixels - (1) le plus haut le mieux

(4) le plus bas le mieux

Evaluation des propriétés non numeériques

Nous résumons ici les propriétés désirables que les méthodes explicatives doivent

satisfaire. Ces propriétés n’ont souvent pas de formalisation numérique. Nous faisons

alors une étude subjective pour chacune des méthodes explicatives ainsi que pour

ScoreCAM [GNNI

— Pour stabilité, les méthodes considérées satisfassent toutes la propriété. Pour

les instances, DeepLIFT explique le chiffre un en se basant sur les mémes

arguments (voir Figures|7.2al [7.6a} |7.7a)) pour caractériser le chiffre un. Nous
observons le méme comportement pour GradCAM (voir Figures ,
ainsi que pour GNNExplainer (voir Figures [7.2¢| [7.6¢| [7.7¢) et pour
ScorecCAM GNN (voir Figures [7.2d} [7.6d} [7.7d)).
— Pour le contrastivité, seules DeepLIFT et ScoreCAM remplissent cette

propriété. En effet, ces deux méthodes font une différence importante entre
les chiffres un et huit (voir Figure et Figure pour DeepLIFT, Figure
et Figure pour ScorecCAM GNN) par exemple, alors que ce n’est
pas le cas pour GNNExplainer et GradCAM.

— Pour la complétude, il n’est pas clair si I’'une des explications fournies exploite

I’entiéreté des descripteurs, nous ne sommes donc pas en mesure de conclure

ici.

— Pour la justesse, seuls DeepLIFT et ScoreCAM [GNN] ont des explications
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valables, car ils se concentrent sur le chiffre lui-méme alors que GNNExplainer
ou GradCAM se concentrent souvent sur des caractéristiques non pertinentes
pour fournir leurs explications (voir la Figure pour GradCAM et la
Figure pour GNNExplainer).

Pour compacité, grace a la mesure de la parcimonie spatiale, nous pouvons
objectivement conclure que seul ScoreCAM [GNN] remplit la propriété.

Pour simplicité, ScoreCAM [GNN] est la seule méthode qui fournit des infor-
mations claires, légéres et facilement interprétables par ’lhomme.

Pour la fidélité, grace a la mesure de 'infidélité, nous pouvons objectivement
conclure que seul ScoreCAM [GNN| remplit la propriété.

Pour la consistance, seuls DeepLIFT, GradCAM et ScoreCAM GNN rem-
plissent cette propriété. En effet, GraphSVX ou GNNExplainer impliquent
soit des méthodes d’échantillonnage, soit des procédures d’optimisation com-
plexes au comportement variable ; ces deux méthodes sont dépendantes des
graines d’initialisation, ce qui conduit a différentes explications possibles de
la méme instance exprimée dans le méme contexte. Donc pas de résultats

consistants a priori pour ces méthodes.

Nous observons que la méthode ScoreCAM GNN remplit en majorité les propriétés

désirables alors que les autres méthodes explicatives de I’étude ne remplissent pas

souvent ces propriétés.

DeepLIFT | GradCAM | GraphSVX | GNNExplainer | ScoreCAM GNN
stabilité v v v v v
constrastivité v v v v v
complétude ~ ~ ~ ~ ~
justesse v b'e X X v
compacité v X X X v
simplicité v X X X v
fidélite X X X X v
consistance v v X v v

TABLE 7.7 — Résumé des propriétés satisfaites
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7.7 Conclusion

Dans cette contribution, nous avons proposé une extension des méthodes Score-
CAM qui a montré sa pertinence dans le domaine de la vision par ordinateur.
Or, les étant un cas particulier de [GNN] nous avons généralisé cette méthode
explicative aux modéles [GNN] Nous avons congu cette généralisation conformément
a la théorie de I'apprentissage géométrique profond. Nous avons montré empirique-
ment que la méthode proposée posséde des propriétés numériques et sémantiques
souhaitables. Notre méthode tire parti de la complexité linéaire des méthodes ex-
plicatives spécifique, alors que les méthodes agnostiques ont souvent recours a des
approches combinatoires dont les cotits de calculs sont bien plus importants pour une
valeur ajoutée relative. Il apparait également que d’autres méthodes explicatives spé-
cifiques ont montré des résultats faibles en termes de d’évaluation qualitative, méme
sur des expériences simples. Mais aussi quantitativement en ce qui concerne les mé-
triques d’évaluation objectives qui sont aussi généralement utilisées pour mesurer
la qualité des méthodes d’explication. Notre méthode s’est révélée efficace dans ces

trois contextes : théorique, qualitatif et quantitatif.

7.8 Discussions, étude épistémologique, limites et

ouvertures

Notre généralisation de la méthode ScoreCAM aux|[GNN]et notre protocole d’éva-
luation ont montré que notre implémentation permettait d’avoir des résultats perti-
nents vis-a-vis des méthodes proposées dans la littérature. Cependant, notre étude
dans sa globalité admet quelques limites, en voici quelques-unes :

— Notre généralisation s’est concentrée sur les composantes de la méthode Sco-
reCAM qui ont des dépendances aux structures type image dans leur défini-
tion et nous avons strictement réutilisés les composantes qui n’en dépendaient
pas dans le but de ne pas perdre la nature de la méthode. Cependant, on peut
contester I'impact numérique de certaines de ces composantes :

— Occultation de I'aspect domaine de la donnée dans le calcul de I'expli-

cation : le calcul des explications, comme pour toute méthode CAM, ne
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dépend pas directement de la structure du domaine de la donnée. C’est
pourtant une information majeure dans le contexte des [GNN] La sous-
estimation de cette modalité dans le calcul des explications peut donc
mener a des conclusions plus superficielles.

Pour la procédure de masquage normalisé : rappelons que la quantité
I, =XoS(X}),ke{l, - Fr} (7.6)
. Ainsi, pour (¢,7) € {1,--- ,N} x {1,--- | F}, tel que
(i, 7) = arg min(X}); ; (7.7)
(i.3)
alors

S(X5)iy =0 (7.8)

d’apres 'équation [7.I] ce qui implique que
(Ix)i; =0 (7.9)

par construction. Donc, cela signifie que 'importance accordée a la quan-
tité (X} );; est nulle ou bien en d’autres termes, que ce descripteur n’est
pas important pour caractériser le comportement du modéle prédictif, ce
qui ne fait pas sens. En effet, la quantité (Xﬁ )ij n'est que le minimum de
X%. Et dans le cas d’un calcul de représentation, étre le minimum ne veut
pas dire étre inutile pour obtenir un modeéle prédictif performant (c-a-d
obtenir une bonne représentation). Autrement dit, cela ne veut pas dire
que ce descripteur n’a pas un role déterminant dans le comportement du
modeéle prédictif, ¢’est a dire, que ce descripteur n’est pas important pour
expliquer le comportement du modéle prédictif. Par exemple, le choix
d’une normalisation [; permet d’éviter I’aspect absorbant du 0 et le des-
cripteur normalisé en norme [; est égal a 0 si et seulement s’il est nul
initialement. La normalisation /; permet donc d’éviter ce cas de figure et
donc éviter de mener & de fausses conclusions.

Pour la procédure de pondération des descripteurs : si le descripteur Iy
a une masse de pertinence s; = 0 , autrement dit que le descripteur

I, a un poids nul dans I'explication, alors il se trouve qu’en pratique il
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aurait I'importance g; > 0 dans le calcul final de l'explication, ce qui
peut aussi fausser les conclusions. Pour certaines architectures (avec une
couche de softmax en sortie du modele prédictif notamment), avoir s§ = 0
est impossible, mais en toute généralité cela est parfaitement envisageable
pour des architectures quelconques.
Ainsi les processus de normalisation en jeu dans la définition de la méthode
ScoreCAM originelle ont introduit d’autres effets numériques qui peuvent
mener a des explications qui ne font pas sens. Dans notre implémentation,
nous les avons aussi utilisés et donc la qualité de nos conclusions peut étre
altérée pour les mémes raisons.
La prévalence effective de ScoreCAM par rapport aux autres méthodes CAM :
les présents travaux n’ont pas seulement une visée généralisatrice de la mé-
thode ScoreCAM originelle, mais cette étude montre que, avec peu d’adap-
tation, n’importe quelle méthode CAM, développée pour les réseaux de neu-
rones convolutifs est facilement généralisable aux [GNN| En effet, les points
centraux des méthodes CAM sont de reposer sur I’hypothése suivante : les
données de haut niveau nécessaire au calcul de I'explication se trouvent dans
la derniére couche des descripteurs du modele prédictif (basé sur les réseaux
de neurones convolutionels). Or, n’importe quel modéle prédictif répondant
au paradigme de l'apprentissage profond géométrique est construit en ac-
cord avec le prérequis des méthodes CAM. Les variantes des méthodes CAM
ne sont que des variantes calculatoires corrigeant des points particuliers des
méthodes antérieures. Ainsi, notre étude s’est portée sur ScoreCAM, car la
méthode s’était illustrée dans 1’étude précédant celle-ci, mais parmi toutes
les méthodes CAM de la littérature, il n’est pas certain que ScoreCAM soit
la plus performante une fois que celle-ci est généralisée aux
Valeurs ajoutées relatives de ScoreCAM dans la littérature : les motivations
originelles pour le développement de ScoreCAM étaient construites en ré-
ponse a la méthode GradCAM. Cependant les méthodes CAM ne sont, en
majeure partie, que développées en réponse aux défauts des méthodes CAM
qui leurs sont antérieures, construisant ainsi une sorte de littérature sous

forme d’arbre dont la premiére feuille est la méthode CAM. Ainsi leurs ap-
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ports ne sont majoritairement que valorisables dans le paradigme CAM et en
dehors de cette valorisation relative, elles n’apportent pas réellement de va-
leur ajoutée absolue, au sens ot elles ne proposent pas des avancées majeures
pour la communauté. Il en va de méme pour notre implémentation et pour
notre état de I’art. Ainsi, bien que nous ayons utilisé le protocole usuel de la
littérature pour évaluer la ScoreCAM [GNN] les conclusions de notre étude
sur la supériorité de ScoreCAM [GNN|n’est que relative aux :

— Méthodes explicatives comparées : nous avons fait un choix sur les mé-
thodes, un choix arbitraire, qui conditionne l’issue de I’étude. C’est donc
limitant.

— Au protocole d’évaluation : qui est analogue a celui que 1’on trouve dans la
littérature. Ce dernier est bien défini structurellement (c-a-d enchainement
de mesure qualitative et quantitative), mais il existe une multitude de
formulations pour une méme métrique d’évaluation, ou pour un procédé de
mesure qualitative. De plus, on peut en considérer certain(e)s et d’autres
non, de maniére parfaitement arbitraire aussi. Ainsi, ce protocole admet
une grande variabilité et on I'observe en pratique en lisant les papiers de
la littérature.

Pour cela, il faudrait mener une étude théorique, mais cette derniére serait

limitée par le manque de fondement théorique de l'explicabilité & ce jour.

Aujourd’hui nous n’avons principalement que des protocoles similaires entre

eux, mais variables dans leurs instances pratiques, empiriques et subjectives,

dans leurs réalisations et leurs conclusions. Ainsi, il n’est pas clair que Sco-
reCAM soit une méthode fondamentalement meilleure que celles de la
littérature, CAM ou non.

Par ailleurs , nous considérons que le modéle prédictif expliqué a chaque fois

est celui qui est optimal pour I’ensemble de données, ce qui n’est pas le cas

en pratique. Cela biase donc nos conclusions.

Aussi, nous n’avons pas mesuré la sensibilité de la méthode ScoreCAM

aux perturbations des poids du modéle prédictif ni des données issues de 1’en-

semble de données, comme conseillé dans [Adebayo et al., |. Les conclusions

auront pu étre assez variables suite & ces perturbations, donc a ce titre, nos
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conclusions peuvent étre fragiles.

— ScoreCAM pour la classification de noeud : bien que 'adaptation de
ScoreCAM [GNN] aux problémes de classification de noeud soit trés légere,
nous ’avons simplement évoqué et n’avons pas a illustrer la méthode sous
cet angle. Cela aurait pu corroborer nos conclusions actuelles.

— ScoreCAM sans réduction de dimension : dans le cas de ScoreCAM
original, du fait de l'opération de convolution, les dimensionnalités des des-
cripteurs réduisent (sans opération de rembourrage) avec la profondeur du
modéle prédictif. L’utilisation de sur-échantillonnage dans la définition de
ScoreCAM était d’ailleurs a 'origine de cette réduction de dimension, pour
des besoins calculatoires évidents. Pour les raisons évoquées dans 1’étude,
nous n’utilisons pas de sur-échantillonnage dans la définition de ScoreCAM
De maniére analogue, cela signifie que nous nous interdisons d’utiliser
toute opération entrainant une réduction de dimension (vis-a-vis du domaine)
dans nos modéles prédictifs. Or, la réduction de dimension et la construction
de sémantique numériquement sont intimement liées. Cette sémantique joue
un role central dans le domaine de 'explicabilité des modéles prédictifs pro-
fonds. Ce point limite donc probablement le pouvoir explicatif de ScoreCAM
(GNN]

— Absence de vérité terrain pour l’évaluation de la méthode : dans le choix
de notre protocole, nous n’avons utilisé que des données issues du monde
réel n’ayant pas de vérité terrain pour I'explicabilité (si tenté qu’elle existe)
, empéchant ainsi une évaluation plus objective de notre méthode.

— Biais de confirmation dans les études subjectives : comme dans toute étude
subjective, elles sont sujettes au biais de confirmation. Le manque de fonde-
ments théoriques et de consensus en recherche sur I'explicabilité des modéles
prédictifs profonds laisse alors place a ce genre d’approche, biaisant alors les

conclusions des études, y compris la notre.

Ainsi, cette étude a permis, via la généralisation d’'une méthode de référence a
I’entiéreté des modéles prédictifs répondant au paradigme de I'apprentissage géomé-
trique profond, d’établir de nouveaux résultats et de proposer une méthode perti-

nente & la communauté. C’est la contribution de cette étude. Cette étude ainsi que
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son implémentation est disponible publiquement en ligne. Les premiers résultats ont

fait 'objet d’une publication dans un congrés national avec comité de lecture :

A. Raison, P. Bourdon and D. Helbert, "ScoreCAM GNN : une explication
optimale des réseauz profonds sur graphes ", XXVIIle Colloque GRETSI -
Traitement du Signal et des Images, Sep 2022, Nancy, France

La publication compléte est donnée par :

A. Raison, P.Bourdon and D.Helbert, "ScoreCAM GNN : a generalization of an

optimal local post-hoc explaining method to any geometric deep learning models”

2022. (hal-03808171v1)

7.9 Inscription de la contribution avec le projet de

recherche et la littérature

Nous présentons ici les points d’articulation de cette contribution dans I’ensemble

des travaux de cette these et I'état de l'art :

— Inscription de la contribution dans la littérature existante : Comme
évoqué précédemment, les apports de cette contribution sont théoriques. Elle
propose une extension théorique d’une méthode explicative pertinente a des
modeéles qui leurs sont plus généraux. Elle apporte de meilleurs résultats que
les méthodes de I’état de ’art, sur le plan qualitatif et quantitatif, en utilisant
un protocole d’évaluation analogue a ceux utilisés dans la littérature.

— Inscription de la contribution dans la problématique de recherche :
La méthode explicative développée est adaptée au paradigme de 'appren-
tissage géométrique profond. Elle n’est pas illustrée dans le cas de données
médicales, mais peut 1’étre. Cette contribution s’inscrit donc dans notre pro-
blématique globale de recherche.

Ainsi la méthode ScoreCAM [GNN] et son évaluation sont perfectibles sur plu-

sieurs aspects. En nous affranchissant de tout paradigme, et en incluant les deux
modalités descriptives des données répondant & l’apriori géométrique , nous avons

défini une nouvelle méthode explicative adaptée aux réseaux de neurones sur graphe :
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EiX-GNN (Eigencentrality eXplainer for Graph Neural Networks), que nous détaille-
rons dans un prochain chapitre de ce document. Cependant, bien que notre méthode
ScoreCAM [GNN] ait des défauts, nous avons souhaité l'illustrer sur une tache de re-
connaissance d’émotions faciales. Le protocole et les résultats de cette expérience

sont détaillés dans le prochain chapitre.
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8.1 Contexte global de la contribution et motiva-

tions

Les émotions sont I'un des principaux canaux de communication de I’'Homme.
Elles sont le résultat de nombreux processus internes humains complexes qui ont
eux-mémes été déclenchés par des stimuli externes. La compréhension du fonction-
nement des émotions humaines est un sujet de recherche académique et industrielle.
Leurs applications permettent par exemple ’amélioration de la compréhension de
la psychologie humaine ou de faire du ciblage publicitaire. Dans cette étude[f) nous
proposons un nouveau cadre permettant de comprendre visuellement les émotions
faciales ; de quelle maniére elles se distinguent les unes des autres; et tout cela, numé-
riquement. Notre approche repose sur ’encodage des visages humains sur graphes
dont les noeuds représentent des points de repére sémantiques et positionnels du
visage humain. La distribution spatiale de ces points est étroitement liée aux pro-
cessus de révélation des émotions faciales. Nous commencons par classer ces graphes
a l'aide d’un modele prédictif GNN] Nous présentons ensuite une étude qualitative
qui explique le processus décisionnel interne pris par le modéle prédictif, ce qui,
dans ce contexte, est une approximation de la définition numérique du processus de
révélation des émotions faciales. La caractérisation des émotions est avant tout un
probléme dépendant de la reconnaissance des émotions. Les problémes de reconnais-
sance des émotions ont fait I'objet d’études approfondies sous différents angles. Par
exemple, via I’analyse du traitement du langage naturel, |Lian et al., 2020|. D’autres
études ont été menées avec des signaux EEG [Bos, | qui nous permettent d’avoir une
notion approfondie de ce qu’est I’émotion d’un point de vue neurologique. D’autres
études se sont intéressées a la caractérisation des émotions humaines, a savoir |[Nee-
rincx et al., 2018, Pham et al., 2021| et une étude basée sur les graphes a été réalisée
par [Guerdan et al., 2021]. La compréhension des émotions faciales d’un point de vue
visuel peut se faire via un traitement de I’alignement facial. L’alignement facial est
au coeur de l'intérét de la communauté des chercheurs s’intéressant a la vision par
ordinateur. Il consiste a spécifier la position des repéres faciaux en fonction d’une

sémantique spécifique. Certaines solutions pertinentes ont été proposées par cette

1. Notre implémentation est disponible : |github.com/araisonl2/emotixaignn


github.com/araison12/emotixaignn
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communauté, ce qui a conduit & un large déploiement dans les applications indus-
trielles, bien que cela reste un sujet de recherche toujours actif. Dans cette étude,
nous proposons un procédé entier qui, tout d’abord, encode les visages humains pré-
sents dans les images couleur sous forme de graphes; ensuite, nous expliquons la
classification, via[GNN] de la représentation des visages via une représentation sous
forme de graphe, ce qui donne une définition numérique de ce que sont les émotions

faciales humainesPl.

8.2 Problématique

L’émotion est une réponse humaine multi-factorielle & l'interaction environne-
mentale. Dans la communication interhumaine, les émotions aident & spécifier les
messages échangés. L’expression des émotions peut se faire par différents moyens.
L’un d’entre eux consiste a placer le visage dans une configuration spatiale spécifique
qui est socialement reconnaissable. A partir de 14, la révélation d’une émotion est un
processus de transfert entre une forme initiale du visage et une autre forme spéci-
fique. La pose qui en résulte peut étre définie comme étant I’émotion exprimée. Par
exemple, dans une conversation a deux, I'expression de la joie se fait la plupart du
temps par le sourire et le soulévement des joues de I'une des personnes impliquées.
Le message émotionnel est donc regu si les deux individus partagent le méme pro-
cessus de révélation de I’émotion faciale. Dans le cadre d’une approche assistée par
ordinateur, la compréhension et la caractérisation des émotions du visage humain
peuvent étre abordées en comprenant de maniére numérique la géométrie faciale
conditionnée sous-jacente et surtout en tenant compte de ces configurations pré-
cises. Nous présentons ici I’approche que nous proposons et qui fournit des résultats
pertinents, méme dans un large éventail de contextes sociaux. La déformation de la
forme du visage est due a ’activation conjointe des muscles faciaux. Lors de 'expres-
sion d’émotion, certains motifs spatiaux apparaissent. L’identification de ces motifs
et leur caractérisation numérique permettent alors la compréhension numérique des
émotions faciales. Le codage de ces motifs nécessite de les définir physiquement et de

les transcrire numériquement. Les visages sont des structures biologiques complexes,

2. La rédaction de ce chapitre, présentant une de nos contributions, a fortement été inspiré du

document originel rédigé en anglais
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Standardization

Face alignment

Graph-based emotion Emotion characterization
classification

happy

Emotion recognition

FIGURE 8.1 — Notre méthode repose sur trois composants : un module d’étiquetage
qui est utilisé pour construire nos ensembles de données d’émotions faciales sous
forme de graphe; une fois cet assemblage effectué, un modéle profond va classifier
nos graphes en fonction des positions spatiales normalisées des sommets du graphe ;
une conversion est ensuite opérée pour mettre cette représentation complexe dans
un format plus intelligible qui permet de caractériser les émotions faciales humaines

grace a une méthode explicative adaptée aux W

mais nous pouvons représenter les groupes de muscles faciaux comme des repéres po-
sitionnels sémantiques. Pour adresser cette tache, nous utilisons une méthode d’ali-
gnement des visages de 1’état de 'art. La variation de la spatialité des repéres est
due aux muscles faciaux adjacents qui se contractent ou s’étirent conjointement dans
certaines parties du visage. Grace au modeéle prédictif , nous allons pouvoir encoder
numériquement les interactions intra-groupes et inter-groupes musculaires et ainsi
encoder numériquement les émotions. Dans la suite, nous présentons notre procédé
de conversion de la représentation basée en image des visages, en graphe. Puis nous
présenterons le cadre de la classification des émotions basées sur ces représentations
sous forme de graphes et leurs caractérisations via une méthode explicative adaptée
au modele prédictif. Ces images sont les entrées de notre étape de prétraitement : la
détection de repéres faciaux et la reconnaissance d’émotions basées sur I'image. Par
souci de clarté, nous désignons D comme étant notre ensemble de données d’images.
La taille de ’ensemble de données est notée |D| € N et nous considérons une image

de taille k,1 € N comme un triplet X € My ([0, 255] N N)3.
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8.2.1 Inférence de repéres faciaux

A partir d’images couleur, nous déterminons des caractéristiques graphiques a
apprendre grace a une méthode d’alignement des visages. En supposant que nous
disposions d’un détecteur de repéres faciaux optimal basé sur 'image fa* qui déter-

mine soigneusement p € N repéres faciaux tridimensionnels, c¢’est-a-dire :

fa*: D — R3>*P

X = (Xi>ie{1,-~~ .}

Etant donné que chaque instance X de D a son propre contexte d’enregistre-
ment, ainsi 'inférence fa*(X) peut prendre ses valeurs dans des sous-espaces de R?
trés variables. Sans procédure de normalisation, cela conduira a un apprentissage
machine non pertinent, car le signal d’émotion intrinséque n’est qu’une interaction
entre les points de repére de maniére relative et donc non absolue. Pour obtenir
une plus grande stabilité statistique, nous appliquons un processus de normalisation
reposant sur la recherche de transformations affines rigides optimales par rapport &
une configuration de référence. Nous considérerons ici les transformations d’échelle,
de rotation et de translation, car ce sont ces trois transformations affines, ou degré
de liberté auquels I'acquisition est sensible et auquels le contexte est adapté. Cette
normalisation place fa*(D) dans une espace commun, permettant la stabilité sta-
tistique et donc une meilleure classification de ’ensemble des données. Ce processus
de normalisation est fait relativement a un visage moyen. Ce visage moyen est sans
émotion, synthétique, et a été congu en faisant la moyenne spatiale de p points de
repére de visages neutres alignés, déterminée en amont. Cela signifie également que
I’émotion neutre sera notre référence pour caractériser les autres émotions faciales.
Ce visage moyen est noté (m;)eqi,... 3 € R¥*P. Le processus de normalisation est
formalisé comme suit ; pour tout (x;); € fa*(D) :

P
(sk, R, t%) = argmin » |lm] — sRx] — t7||, (8.1)

(s,RtT)eq i=1
With Q = RT x SO(3) x R3. De plus, les transformations géométriques considérées
ne doivent pas altérer la structure biologique globale des visages humains qui est,
sans considérations abusives, supposée constante entre tous les individus. Et comme

les transformations affines préservent notamment la colinéarité, le parallélisme, le
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rapport des longueurs et des barycentres, elles conservent ’aspect physique global
des visages et n’introduisent pas d’altérations sémantiques ou positionnelles. Ce pro-
bleme a une solution sous forme fermée dont la preuve est donnée dans [Horn,
1987|. En raison de la variation globale de la forme du visage entre les individus dans
D, la variation non linéaire (c’est-a-dire la singularité individuelle) n’est pas prise
en compte, mais peut étre considérée comme une caractéristique bruyante qui peut
ne pas affecter de maniére significative la phase d’apprentissage. Nous désignons

I’ensemble de données normalisé par D*, ce qui signifie :
D* = {s5xRx X" — t*%|X € fa*(D)} (8.2)

Nous intégrons ensuite cette nouvelle représentation normalisée des données sous
la forme d'un graphe selon le schéma suivant. D’aprés la définition originale, les
graphes sont des couples (V) E) oit V est 'ensemble des noeuds et £ C V x V est
I’ensemble des arétes. L’ensemble E est la représentation de ’adjacence du graphe
considéré. Il existe une formulation matricielle pour la représentation des arétes qui
est totalement équivalente et qui permet d’effectuer des opérations algébriques. La
matrice d’adjacence A € My ({0, 1}) ayant comme entrée a; ; est définit par a; ; = 1
si (i,7j) € F, 0 sinon. Dans le contexte de la représentation profonde des signaux
évoluant sur le graphe, les graphes sont plutdt considérés comme (L, A) de sorte
que L est un vecteur colonne de taille |V| évalué dans H, un espace de Hilbert de
dimension d (d € N). Cela signifie donc que chaque noeud de V' est un vecteur
ligne de taille d & valeurs dans ‘H représentant le signal évoluant sur ce noeud. Nous

transformons de maniére bijective D* vers
& ={Gx|X € D*} (8.3)
ou pour chaque X € D*
G4 = (X,A) € D* x {A} (8.4)

. Notons que A ne dépend pas de X, car la topologie des graphes induits (c’est-a-
dire 'adjacence des interactions entre les muscles du visage) est une caractéristique
commune & tous les étres humains. En effet, comme nous ’avons déja mentionné,
lorsqu’un contexte social et une émotion sont donnés, les personnes l’expriment

selon les mémes schémas d’activation des muscles faciaux. La conception de A a été
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Descripteur sémantiques Indices des noeuds
Sourcil gauche 17,18,19,20,21
Sourcil droite 22,23,24,25,26
Oeil gauche 36,37,38,39,40,41
Oeil droite 42,43,44,45,46,47
Nez 27,28,29,30,31,32,33,34,35
Menton et joues 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,...,16
Bouche (supérieur) 48,49,50,51,52,53,54,64
Bouche (inférieur) 48,60,59,58,57,56,55,54,64,65,66,67

TABLE 8.1 — Lien entre sémantique concernant les parties du visage et les indices

des noeuds

guidée par I'’hypothése de connexité locale de I'activation musculaire. L’hypothése
de connexité locale de 'activation musculaire est basée sur le fait que dans toutes les
localités du visage, les muscles physiquement connectés localement agissent ensemble
en tant que groupe musculaire (¢’est-a-dire qu’un muscle donné, lorsqu’il s’active, les
muscles adjacents sont plus susceptibles d’étre entrainés par cette activation et d’agir
a leur tour). Nous supposons donc que cette hypothése s’applique a la révélation des

émotions faciales.

Inférence de reconnaissance des émotions

Tout comme la méthode de détection des repéres faciaux, la reconnaissance des
émotions a partir d’images en couleur a fait 'objet de nombreuses recherches dans
le domaine de la vision par ordinateur. De nombreuses études ont été menées et
les problémes de reconnaissance des émotions sont souvent formulés comme des
problémes de classification supervisée, car de nos jours, de nombreuses données
annotées sont disponibles publiquement. En considérant C' € N différentes émotions,
un systéme de reconnaissance des émotions est simplement une fonction optimale

er” telle que :

er*: D — {1,---,C}

XHCX
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Nous déduisons ensuite er*(D) pour obtenir des étiquettes qui seront ensuite
utilisées pour classer les émotions par rapport a Df x er*(D), c’est-a-dire d’une

maniére basée sur les graphes plutot que dans un cadre basé sur les images.

Note : Les déductions faites a I’aide de fa* et er* peuvent ne pas étre absolument
exactes en ce qui concerne, respectivement, les émotions et les repéres faciaux. La
qualité de D, x er*(D) dépend fortement de la précision de fa* et de er*. Il convient
de noter qu'une mauvaise affectation peut conduire a des résultats non pertinents

et fausser la conclusion de cette étude.

Classification des caractéristiques

Afin d’acquérir une compréhension approfondie des émotions faciales et d’encoder
efficacement la distribution de la position relative des points de repére pour une
émotion donnée, nous tirons parti des puissantes capacités de représentation des
données qu’ont les modéles prédictifs profonds. Par conséquent, nous avons utilisé
un modeéle profond pour classer les émotions adaptées aux données représentées

sous forme de graphes, les [GNN] Les [GNN]| sont des modéles profonds introduits

dans [Scarselli et al., 2009 qui sont capables de traiter des données représentées
sous forme de graphe efficacement. Des variantes de ont été proposées |Kipf
and Welling, 2017, |Velickovi¢ et al., 2018a|. Nous avons utilisé ces modeéles pour

résoudre notre tache de classification.

Compréhension des caractéristiques

Aprés avoir déterminé 6* le parameétre optimal pour le modéle prédictif fg+,
nous pouvons analyser comment les processus de décision internes de fg~ ont été
congus. Le modeéle prédictif fy, combine de maniére non linéaire de nombreuses
échelles différentes de représentations d’entrée. Nous utilisons ensuite une méthode
explicative qui cherche a mettre en évidence de maniére intelligible et précise ce

processus décisionnel.
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8.3 Protocole

Dans cette section, nous présentons 1’ensemble de données que nous avons utilisé
pour étiqueter les données, ainsi que notre configuration pour fg~ et les résultats de

nos expériences.

8.3.1 Ensemble de données

Par soucis de reproductibilité de notre expérience, nous utilisons des images RVB
disponible publiquement provenant de célébres ensembles de données de vision par

ordinateur.

300W

L’ensemble de données [Sagonas et al., 2016, Sagonas et al., 2013, Sagonas et al.,
2013] est un ensemble de données de vision par ordinateur largement utilisé pour les
problémes de repéres faciaux. Cet ensemble de données est intéressant, car il fournit
un trés grand nombre d’exemples contextuels comprenant une large gamme d’émo-
tions. Cette variété de données couvre la majorité des émotions humaines qu’une
personne utilisant notre outil peut rencontrer dans la vie quotidienne. Cet ensemble
de données est composé respectivement de 300 instances contextualisées en intérieur
et de 300 instances contextualisées en extérieur. C’est a partir de cet ensemble de

données que nous avons inféré des repéres tridimensionnels et des émotions.

Outils d’alignement facial

Nous avons utilisé [Bulat and Tzimiropoulos, 2017] comme détecteur de repéres
tridimensionnels fa*. Ce modéle est I'un des meilleurs détecteurs de points de repére
2D a 3D et il détecte p = 68 points de repére facial. Il s’appuie sur le réseau
d’alignement des visages. Plusieurs méthodes (par exemple |Zhu et al., |) ont été
congues pour trouver directement des points de repére tridimensionnels a partir
d’images brutes. Mais pour des raisons de précision, la régression des modéles dans
I’espace bidimensionnel est plus facile du point de vue de l'optimisation que dans
I’espace tridimensionnel, car I’espace de recherche est dans la dimension inférieure.

Ainsi, un modéle 2D-3D qui étend simplement la derniére dimension sur la base
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d’une position 2D déja précise est préférable & un modéle de régression 3D qui est

optimisé a partir de zéro.

Outils de reconnaissance des émotions

Comme outil de reconnaissance des émotions er*, nous avons choisi le modéle
d’état de l’art [Pham et al., 2021]. Il atteint une précision de 76,82% sur l'ensemble
de données FER2013, qui est 'ensemble de données d’état de I’art pour ce type de
tache de classification. Elle a été entrainée a détecter 7 types d’émotions : la colére,
la peur, le dégoiit, la joie, la tristesse, la surprise et la neutralité. Cette méthode
utilise un réseau de segmentation pour affiner les cartes de caractéristiques qui sont
ensuite intégrées a un réseau résiduel profond et a une architecture basée sur un U-
Net. Pour autant que nous le sachions, ces deux outils ont obtenu de bons résultats
par rapport a leurs états de 'art respectifs. C’est pourquoi nous les avons choisis
pour mener cette étude. Nous présentons maintenant notre propre architecture de

modeéle prédictif en fonction de ces C' = 7 types d’émotions.

8.3.2 Architecture du modéle prédictif et hyperparamétres

L’architecture de fg (Figure est congue avec un sur chacune des
composantes connexes du visage mises en paralléle, I'information partielle est alors
fusionnée dans un dernier global et est classifiée par un perceptron multicouche
a une couche de 512 neurones permettant la classification des émotions. Dans cette
section, nous présentons tout d’abord les performances que nous avons atteintes
pour la classification des émotions dans le cadre de notre approche basée sur les
graphes. Ensuite, nous illustrerons nos résultats concernant la singularisation des
émotions obtenue par la méthode explicative ScoreCAM GNN, qui s’est avérée étre

la plus pertinente en ce qui concerne les métriques d’évaluation objectives comme

montré dans le Tableau 8.2

8.3.3 Performances de classification

Pour la tache de classification, la distribution des étiquettes doit étre équilibrée
pour une meilleure représentativité statistique. Il s’avére que les émotions ne sont

pas uniformément réparties sur les instances de 300W. Par conséquent, nous nous
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Inter face semantic
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classification
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learning
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(a) Structure de classificateur basée sur des graphiques : nous
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lué. Tant que chaque composant code une information partielle
sur ’émotion, nous rassemblons chacun d’eux dans un graphe
sémantique avec huit composants connectés de maniére non
contrainte, cela signifie qu’il s’agit d’un graphe complet. La
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sommes concentrés uniquement sur les classes qui apparaissent au moins a 10% parmi
les instances de 300W. Ces émotions sont la joie, la neutralité, la tristesse et la peur,
ce qui signifie que C' = 4. Nous notons également quelques erreurs d’attribution
d’émotions par er*. Dans notre configuration expérimentale, nous atteignons 66% de
précision sur la variante graphique de ’ensemble de données 300W. Ce résultat reste
acceptable compte tenu du probléme de l'attribution erronée et de la précision du
modele de classification général, qui est de 'ordre de 80%. Sur la base de ces résultats,
nous fournissons maintenant quelques mesures qualitatives de caractérisation des

émotions.

8.3.4 Etude comparative des méthodes explicatives de ’état

de lart

Afin de fournir des résultats aussi pertinents que possible, nous avons mené une
étude statistique comparative entre les méthodes d’explication de 1’état de I’art.
Dans cette étude, nous retenons GNNExplainer, la méthode d’état de I'art, LRP-
GNN et ScoreCAM GNN qui fournissent des explications dans des délais réalistes par
rapport & XGNN ou SubgraphX. Comme le montre le Tableau[8.2] nous avons mesuré
I'évaluation objective de certaines méthodes d’explication (la fidélité et ’éparpille-
ment) et ScoreCAM GNN semble étre la méthode d’explication la plus pertinente.
Par conséquent, nous ne prendrons en compte que les explications ScoreCAM GNN
pour mener notre étude sur la compréhension émotionnelle. ScoreCAM GNN [Rai-
son, 2022| est une extension au domaine non euclidien du ScoreCAM, initialement
introduit par |[Wang et al., 2020a]. ScoreCAM combine linéairement le plus haut
niveau de représentation des données et pondére chacun d’entre eux par son propre
poids de contribution relativement & la tache de classification. Le résultat de Score-
CAM GNN est, étant donné un modéle prédictif et une instance, une distribution
normalisée de ces contributions & la classification de I'instance, de chaque élément
du domaine sur lequel I'instance s’appuie (c.-a-d. les noeuds). Dans notre contexte,
elle fournit I'impact de chaque noeud sur la classification du graphe considéré selon
for. En d’autres termes, elle fournit 'importance de chaque point de repére qui a
une correspondance physique presque bijective (voisinage des muscles faciaux) im-

pliquée dans la description des émotions, de sorte qu’une compréhension approfondie
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des émotions faciales est possible.

Infidélité | Parcimonie

GNNExplainer 1.67 0.23
LRP-GNN 0.79 0.14
ScoreCAM GNN 0.21 0.89

TABLE 8.2 — Etude statistique comparative des méthodes d’explication : la colonne
de gauche représente l'infidélité moyenne sur ’ensemble de données 300W pour
chaque méthode d’explication évaluée. L’infidélité mesure 'infidélité d’une méthode
d’explication par rapport & une instance et a un modéle profond. Plus I'infidélité est
faible, mieux c’est. Nous avons également mesuré I’espacement moyen des explica-
tions fournies par rapport a chaque méthode d’explication. La parité est une autre
métrique objective qui mesure la concision de chaque explication fournie. Plus I'es-
pacement est important, mieux c’est. Selon les deux mesures objectives, ScoreCAM

GNN a montré empiriquement de meilleurs résultats.

8.4 Résultats

La compréhension des comportements des modéles profonds peut dépendre de
la précision du modele, puisque celle-ci refléte la compréhension numérique des
taches d’apprentissage du modéle. Compte tenu de ce qui précede, certains résul-
tats peuvent étre quelque peu hors de propos, mais il apparait expérimentalement
que 'explication des comportements de fg« est conforme a la référence sociale de
ce qu’est une émotion par rapport a d’autres émotions, et donc a la caractérisation
visuelle des émotions faciales. Comme le montre la Figure [8.3] nous avons affiché la
caractérisation des quatre émotions avec leur représentation d’image initiale. Pour la
tache de classification, une méthode d’explication & instance unique fournit toujours
son explication en incluant les informations pertinentes (compréhension de la classe
actuelle) et celles qui ne le sont pas (classes restantes) puisque la classification est en
permanence un probléme de partition de ’espace. Nous avons tout d’abord décrit ce
qu’est ’émotion neutre, car elle peut étre considérée comme une base de référence

pour comprendre et caractériser les autres émotions. En effet, nous pouvons consi-
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FIGURE 8.3 — Caractérisation des émotions par ScorecCAM GNN : Dans ces quatre
représentations doubles de visages humains, nous mettons en évidence la définition
numérique des émotions faciales. L’émotion neutre est I’émotion de base pour carac-
tériser les autres. Elle montre que le bonheur et la tristesse sont tous deux fortement
intégrés dans les mouvements de la bouche et du nez, qui sont socialement perti-

nents.
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dérer I’émotion neutre comme une émotion non émotionnelle. La caractérisation des
autres émotions sera ensuite fournie de maniére contrastive, avec comme base de
référence, I’émotion neutre qui est géométriquement non ambigué. Pour I'émotion
de bonheur, ce que nous avons remarqué et ce que ScoreCAM GNN a révélé, c’est
que la bouche supérieure, la bouche inférieure et le nez sont conjointement impliqués
dans la description brute de ce qu’est le bonheur sur un visage humain. De méme,
I’émotion de tristesse peut étre considérée comme le symétrique du bonheur et nous
avons découvert que la reconnaissance de la tristesse d’un point de vue géométrique
se fait également par une configuration spécifique des muscles de la bouche et du nez
qui est tres différente de la configuration du bonheur. Ces résultats sont en accord
social avec ce que nous pouvons attendre de la réponse de ce qui caractérise les

émotions faciales.

8.5 Conclusion

Dans cette étude, nous proposons une approche originale pour caractériser vi-
suellement les émotions du visage humain. En utilisant des méthodes d’état de 'art
pour récupérer des informations de haut niveau, telles que la reconnaissance des émo-
tions basée sur 'image ou le positionnement sémantique des repéres faciaux, nous
encodons les visages humains sous forme de graphe pour renforcer et exploiter les as-
pects relationnels des schémas d’activation musculaire impliqués dans les processus
de révélation des émotions humaines. Méme avec des informations incomplétes dues
principalement a la faiblesse des méthodes d’étiquetage, qui se distinguent comme
étant des méthodes d’état de l'art dans leur propre domaine d’application, nous
obtenons les résultats sociaux escomptés, a savoir quelles sont les émotions et quels
sont les groupes musculaires impliqués dans leur description visuelle. D’autres tra-
vaux pourraient inclure des méthodes d’étiquetage plus précises afin d’augmenter
la précision globale du modéle prédictif basé sur les graphes. D’autres méthodes

d’explication peuvent étre utilisées pour fournir une compréhension des émotions.
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8.6 Discussions, étude épistémologique, limites et

ouvertures

Concernant notre application a la caractérisation numérique des émotions fa-

ciales, notre étude admet aussi quelques limites, en voici quelques unes :

— Ensemble de données restreint : I’ensemble de données que nous avons retenu
pour cette étude a un volume trés restreint et notre modeéle prédictif proba-
blement pas assez régularisé. L’optimalité du modéle prédictif peut alors étre
largement remise en question. De plus, la qualité des annotations des données
qui le constitue est largement discutable aussi :

— Annotation des repéres faciaux : I’annotation des repéres faciaux est faite
via I'inférence d’un modéle prédictif profond ayant lui aussi ces sensibilités
et n’est objectivement pas optimale, donc nos annotations peuvent étre
fausses sur certaines données.

— Annotation des émotions : de maniére analogue au cas de I’annotation des
repéres faciaux, I'annotation des émotions admet les mémes défauts.

— Normalisation des données incompléte : nos données ont subi une premiére
normalisation permettant une premiére régularisation, mais leurs représen-
tations sont encore sous forme de repére spatial tridimensionnel. Ainsi, on
peut imaginer aisément que le modeéle prédictif peut considérer un parameétre
optimal, mais qui est encore sensible & des rotations, ou des effets d’échelle,
alors que 'attribution d’émotions est invariante sous ces transformations. La
représentation spatiale a alors ces limites. De plus les variations positionnelles
entre émotions peuvent étre légeres devant celle de nos reperes dans 'espace
tridimensionnel. Cela peut alors étre considéré comme une sorte de bruit,
alors qu’il s’agit d’information pertinente. En d’autres termes, nos données
répondent aux aprioris géométriques des graphes, mais aussi a d’autres aprio-
ris que nous avons que partiellement pris en compte. Pour une meilleure re-
présentativité de ’ensemble de données, il est donc fortement probable qu'un
encodage de donnée, moins naif que celui employé, soit a adopter.

— Adjacence arbitraire des groupes de données : pour construire nos données,

I’adjacence des noeuds est constante au long de ’ensemble de données. Elle a
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été déterminée arbitrairement, et il est possible que notre étude ne considére
pas certaines interactions entre groupes musculaires pertinentes pour l'ex-
pression d’émotions faciales. Cela limite donc le pouvoir expressif de notre
modeéle prédictif.

— Absence d’étude statistique : bien que nous connaissions les liens entre sé-
mantiques, positionnement et indexation des noeuds, nous n’avons pas mené
d’étude statistique, notamment de caractérisation "moyenne" des émotions
sur un visage moyen. Ainsi nous ne connaissons pas la robustesse de nos
conclusions qui peuvent donc admettre une certaine variance.

— Absence de vérité terrain émotionnelle : bien que nous ayons des informations
positionnelles sémantiques, nous n’avons pas de vérité terrain sur ce que sont
les émotions, et encore moins une version numérique de cette vérité terrain.
Cela empéche donc d’apporter un aspect plus objectif & notre étude.

— Utilisation de ScoreCAM et conclusions : nous avons voulu illustrer notre
méthode explicative ScoreCAM, mais cette derniére a des limites dont
certaines sont évoquées précédemment. Ce point peut donc aussi fortement
altérer les conclusions de notre étude.

Ainsi, cette étude a permis, via des arguments numériques nouveaux, de retrou-

ver des attentes sociales bien établies. C’est la contribution de cette étude. Pour son
caractére original, elle a fait ’'objet d'une publication dans une conférence interna-

tionale & comité de lecture :

A. Raison, T.Biardeau, P. Bourdon, and D. Halbert, "Face expressions
understanding by geometrical characterization of deep human faces
representation”, Electronic Imaging (EI), San Francisco, United States, 2023, doi :

http ://dx.doi.org/10.2139/ssrn.4170493

8.7 Inscription de la contribution avec le projet de

recherche et la littérature

Nous présentons ici les points d’articulation de cette contribution dans I’ensemble

des travaux de cette thése et ’état de ’'art :
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— Inscription de la contribution dans la littérature existante : Comme
évoqué précédemment, les apports de cette contribution sont techniques. Elle
propose une nouvelle vision, formulation des représentations sociales avec des
arguments contemporains.

— Inscription de la contribution dans la problématique de recherche :
Les modéles prédictifs utilisés répondent au paradigme de l'apprentissage
géométrique profond. Nous avons dans cette contribution établi un protocole
permettant une caractérisation numérique des émotions faciales. La mise en
place du protocole et l'interprétation des résultats sont nouvelles pour la

communauté.
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9.1 Contexte global de la contribution et motiva-

tions

Les méthodes explicatives doivent fournir des informations pertinentes et in-
telligibles pour les humains concernant les aspects internes des modéles prédictifs
profonds en expliquant le comportement de ces modéles. Expliquer, comprendre
ou interpréter, bien qu’il s’agisse de notions différentes, dépend intrinséquement de
I’homme et du contexte. Il s’agit donc de notions sociales. L’'une de ces notions
sociales est qu'un explicateur doit adapter la formulation de son explication en fonc-
tion du contexte relativement & celui qui recoit ’explication en ce qui concerne le
phénomeéne a expliquer. [Clough et al., 2019a, Kim et al., 2018b|. Notamment, un
explicateur doit partager ses connaissances sur un phénomeéne avec celui qui regoit
les explications d'une maniére compréhensible pour ce dernier, afin que le processus
d’explication soit efficace et profitable pour celui qui regoit les explications |Bech-
tel and Abrahamsen, 2005, Glennan, 2002, Chater and Oaksford, 2005, |Keil, 2006|.
Plusieurs méthodes explicatives ont été proposées pour expliquer les modeéles pré-
dictifs utilisant les réseaux de neurones sur graphes, mais ces méthodes, souvent,
ne tiennent pas compte de la dépendance sociale du processus explicatif lorsqu’elles
fournissent leurs explications et se concentrent uniquement sur le c6té purement
numérique des modéles profonds pour fournir des informations sur les aspects in-
ternes des modeles profonds pour graphes. Dans cette contribution, nous proposons
une méthode explicative tenant compte de la dimension sociale qui exploite la va-
riabilité des connaissances de celui qui recoit une explication, tout en conservant
un score élevé par rapport aux mesures d’évaluation objectives les plus récentes de
I’état de I'art. Tout d’abord, nous définirons le contexte social dont dépend le pro-
cessus d’explication. Ensuite, nous présenterons notre approcheE] conformément & la
formulation numérique du contexte social. Ensuite, nous montrerons la pertinence
de notre méthode par rapport aux méthodes comparées dans une étude qualitative
objective dans des cas réels, et une étude quantitative objective par rapport aux
métriques objectives utilisées dans la littérature. Dans cette étude, nous fournissons

tout d’abord une méthode pertinente, qui permet d’obtenir des résultats d’expli-

1. Notre implémentation est disponible : github.com/araisonl12/eixgnn
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cation plus pertinents, de maniére absolue, que les méthodes de pointe, mais aussi
relativement a la dépendance entre celui qui regoit ’explication et plus largement le

contexte social dont dépend tout processus d’explicationﬂ.

9.2 Problématiques

L’explication aide les experts humains a inspecter les modéles prédictifs profonds,
afin de mettre en évidence les problémes divers et pour empécher ces modéles de
nuire potentiellement a la société. Pour expliquer les modéles prédictifs profonds, le
contexte social [Selbst et al., 2019] et le facteur humain [Murdoch et al., 2019, Miller,
2019a] sont des éléments essentiels. En effet, ce processus d’explication implique un
alignement des modeles mentaux. Cet alignement se fait entre ce que fait le modéle
prédictif profond et ce que I'utilisateur pense que le modéle fait. En termes d’ordre,
pour réaliser cet échange d’informations, il faut un ensemble d’arguments dont la
machine et 'utilisateur sont conjointement conscients et qu’ils sont capables de trai-
ter. L’explication d'un modéle prédictif profond est donc un processus centré sur
I’homme et, afin de fournir & l'utilisateur un apercu significatif du comportement
du modéle, le processus d’explication doit étre adapté [Kim et al., 2018b}|Clough
et al., 2019a]. Il convient de noter qu'il est plus facile de fagonner la représenta-
tion des résultats d’une machine que d’obliger les humains a penser d’une maniére
trés différente de celle a laquelle ils sont habitués. Par conséquent, c’est la machine
qui doit étre adaptée a 'utilisateur. Mais lorsqu’un utilisateur souhaite obtenir des
explications pertinentes, celles-ci doivent étre exprimées selon une granularité spé-
cifique a celui qui regoit les explications. En effet, un utilisateur ayant un niveau de
connaissance élevé a des attentes différentes de celles d’'un utilisateur moins averti
en ce qui concerne le modéle prédictif profond concerné. De maniére plus formelle,
il peut étre reformulé comme suit : 'explication est un processus de transfert de
connaissances humaines impliquant un explicateur (par exemple, une machine) E*
et un destinataire F (par exemple, un utilisateur, un ingénieur) concernant un phé-
noméne P (par exemple, un modéle prédictif profond). Afin d’avoir une conversation

fructueuse (par exemple, fournir I'explication de P a partir de E* a E), les deux

2. La rédaction de ce chapitre, présentant une de nos contributions, a fortement été inspiré du

document originel rédigé en anglais



9.3. Protocole 197

personnes impliquées doivent partager un vocabulaire commun. Cela signifie que les
idées partagées doivent étre exprimées sur un ensemble de concepts partagés par
les deux individus. Cela permet a la conversation d’étre profitable pour eux. Pour
les besoins de l'explication, le terme profitable signifie augmenter la quantité de
connaissances relativement a P de E grace a Pexplication de E*. Pour 'explication,
ces concepts sont présentés comme des éléments atomiques qui, lorsqu’ils sont soi-
gneusement mélangés, permettent a ’explicateur de fournir une explication de P a
celui qui regoit I'explication E. Cependant, ces briques élémentaires sont choisies en
fonction de la quantité de connaissances de E* et de E qui dépendent également de
P. En effet, si celui qui recoit I'explication E possede déja un solide bagage concer-
nant P, les connaissances de base permettant une compréhension superficielle de P
sont déja acquises par E. Seuls des détails plus fins doivent étre fournis par Pexpli-
cateur E* & F pour qu'il ait une compréhension totale de P. A l'inverse, si E vient
de commencer a s’intéresser a P, il doit assimiler les concepts grossiers relatifs a P
avant d’atteindre ceux plus fins, £* devant adapter la complexité de son vocabu-
laire afin d’étre compréhensible par E. Nous présentons ici la formulation de notre
méthode explicative intégrant cette dimension sociale dans le calcul numérique de

ces explications.

9.3 Protocole

EiX-GNN (eigencentrality explainer for graph neural network) est une mé-
thode explicative locale post-hoc adaptée a tous les adapté aux problémes de
classification de graphes. Dans notre terminologie, elle fournit ses explications en
fonction d’un ensemble de concepts atomiques. Ces concepts sont pour les processus
d’explication, ce que les piéces sont pour les échanges d’argent, c¢’est-a-dire qu’ils
sont les parties élémentaires du processus d’explication que les explicateurs utilisent
pour construire leurs explications. Ces concepts doivent étre soigneusement choisis
par 'explicateur afin de correspondre au niveau de connaissance a priori de celui
qui regoit l'explication sur le phénoméne expliqué. En supposant que l'explicateur
a une connaissance optimale d’un phénomeéne P, la sélection des concepts dépend

des connaissances a priori de celui qui recoit 'explication et du phénoméne P a
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expliquer. EiX-GNN a été congu pour intégrer cette dépendance a la connaissance
a priori du celui qui recoit I'explication en fonction d’un phénoméne & expliquer.
Formellement, nous présentons 1’ensemble des concepts admissibles pour celui qui
recoit les explications comme un espace de probabilité C, ou les concepts sont des
variables aléatoires & valeur dans C,. Le parameétre p est la contrainte d’assimila-
tion du concept de celui qui recoit 'explication. C’est un parameétre réel compris tel
que p € [0,1] et est proportionnel a I’assimilabilité du concept de celui qui regoit
I’explication sachant P.

Dans ce qui suit, sauf mention contraire, nous considérons le phénoméne P =
(for,G,Y) ont fg+ est un modele prédictif profond basé sur les de profondeur
D € N qui a été entrainé sur un ensemble de données D auquel appartient (G,Y).
Conformément a la formulation des graphes que nous avons utilisée précédemment,
nous considérons dans ce qui suit un graphe G = (X, A) composé de N € N noeuds
et M € N arétes. Nous supposons également que celui qui recoit les explications
a une contrainte d’assimilation du concept pour celui qui regoit les explications de
valeur p € [0, 1].

EiX-GNN fournit son explication sur la base d'un ordre local et global des
concepts adaptés selon p. Nous présentons tout d’abord la procédure de généra-
tion de concepts, puis le processus d’ordonnancement de concept global qui est le
coeur de notre processus d’explication. Enfin, nous présentons la procédure d’ordon-
nancement des concepts locaux, qui est une procédure d’affinage de I'explication qui

permet de préciser au niveau des noeuds, 1'explication.

9.3.1 Procédure de génération des concepts

Comme mentionné ci-dessus, les concepts sont des éléments atomiques qui per-
mettent & l'explicateur de fournir son explication. Etant donné I’assimilabilité p du
concept pour celui qui regoit 1'explication, le concept C,, est une variable aléatoire
a valeur C,, le concept C,, est une variable aléatoire & valeur C,. Cette variable est
un sous-graphe de G tel que |C,| = ||G| x p]|. Notre motivation du point de vue du
signal est de décrire une sous-partie du signal évoluant sur un sous-domaine de G.
Nous présentons ici les motivations pour I'introduction du paramétre p dans le cas de

I’apprentissage profond géométrique. Dans de nombreuses représentations profondes
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de données faites par des modéles répondant au paradigme de ’apprentissage pro-
fond géométrique, de nombreuses informations de bas niveau (par exemple, les fré-
quences élevées de I'image) sont rassemblées le long de la profondeur du modéle pour
produire une information unifiée de haut niveau (par exemple, une distribution de
probabilité des classes auxquelles cette image appartient). La probabilité des classes
est compréhensible par toute personne intéressée par les approches d’apprentissage
profond, tandis que la compréhension des hautes fréquences n’est possible que pour
les personnes ayant des connaissances spécialisées dans le traitement des images.
Nous avons congu notre processus de génération de concepts en tenant compte de
cette hiérarchisation de la représentation des données, allant d’une représentation
détaillée compréhensible par les experts & une représentation plus communément

compréhensible.

Aprés avoir déterminé la granularité d’explication souhaitée grace a p, nous de-
vons échantillonner ces concepts & partir du graphe initial G. Nous avons sélec-
tionné des approches d’échantillonnage qui dépendent ou non d’une distribution
préalable. L’échantillonnage de concepts est donc un processus d’échantillonnage de
sous-graphes qui présente un aspect combinatoire inhérent a tout probléme d’échan-
tillonnage de sous-graphes naif. Les concepts sont les éléments clés de notre approche

et sont soigneusement sélectionnés puisqu’ils nous fournissent la matiére premiére

|G|

| Cp\) sous-graphes possibles que nous

pour concevoir nos explications. De tous les (
pouvons dériver de GG, certains sont mieux adaptés que d’autres pour I'explication de
P sachant p. L’hypothése d'une distribution uniforme de la pertinence de 'explica-
tion de P parmi tous ces sous-graphes possible n’est pas adaptée. Nous considérons

plutot une approche d’échantillonnage préférentiel qui quantifie la pertinence des

noecuds conditionnellement & P.

Pour construire cette distribution, nous appliquons une approche quantifiant
I'importance des noeuds par ablations de ces derniers; elle évalue I'importance des
noeuds au sein de leur voisinage par rapport a P. Formellement, pour un noeud
voisin v; € N; = {v;|(vi,v;) € E} C V de v;. Pour quantifier 'importance de
I’ablation d’un noeud, nous définissons la quantité s : V2 — RT qui mesure effet
de perturbation ablative relative entre deux noeuds par rapport a P (par exemple,

I'impact relatif de fg« sur I'altération de la performance lors de la suppression de
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v; dans N;). En supposant une distribution uniforme de la pertinence U, M\EL ou les
noeuds composant N, nous définissons la distribution de pertinence a priori ap du

noeud v; conditionnellement a P par :
ap(v;) = E  [s(v;,v;)|vs, P (9.1)

v ~Uin; |

Avec une constante de normalisation F' € R* telle que F~'Y" _ ap(v;) = 1,
nous obtenons une distribution de probabilité de 'importance des noeuds a priori
qui permet un processus d’échantillonnage plus efficace pour déterminer les concepts
pertinents par rapport a P. Une fois cette distribution préalable déterminée, nous
échantillonnons de maniére i.I d. L € N réalisations de C},, que nous désignons par
(C’i)ie{17,__7 1y ot chaque noeud composant le sous-graphe C; a été échantillonné grace
a la distribution préalable des noeuds. Ensuite, nous présenterons la procédure de

hiérarchisation de ces L concepts par rapport a P.

9.3.2 Procédure d’ordonnancement globale des concepts

Une fois les concepts échantillonnés, nous devons trouver une relation d’ordre
afin de classer leur pertinence selon P. Grace a I'approche de I’échantillonnage de
I'importance des noeuds, nous avons déja établi une telle hiérarchisation, mais parmi
tous les sous-graphes possibles de G de taille |C,| ce qui réduit considérablement
le périmeétre de périmétre de recherche de la sous-structure optimale qui expliquera
P. Au lieu de cela, nous présentons une méthode d’ordonnancement qui hiérarchise
deux a deux les concepts parmi les L concepts échantillonnés.

En considérant ces L concepts, nous construisons un arbre de recherche avec GG
comme racine et ces L concepts comme feuilles. En ’absence d’autres travaux, nous
ne savons pas encore si un concept C; est plus pertinent qu'un autre concept C; pour
expliquer P. afin de construire cet ordre, nous dérivons de ’échantillon, un graphe
complet Ky, ou chaque noeud représente un concept et chaque poids d’aréte de K7,

représente l'ordre relatif des concepts.

3. Notez que nous pouvons étendre 'utilisation de notre méthode explicative aux taches de
classification de noeuds. Pour expliquer le noeud n, nous pouvons considérer que 1’échantillon est

plutoét donné Ujar,npopn), | 0t Hop(n)p est le saut D du noeud n.
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Similarité relative des domaines des concepts

Nous définissons la similarité de domaine entre deux concepts C;, C; € (C)icqu,. 1}
comme la densité relative des arétes entre C; et C;. La densité des arétes d'un concept
C;, notée d(C;), est le rapport entre les arétes réelles composant C; sur le nombre
total d’arétes possibles dont C; peut étre composé. Pour un graphe G = (X, A) avec

N noeuds et M arétes, il est défini comme suit :

(QX]_A:AT —f—lA AT )M
16 = — TNy (9.2)

Elle mesure comment C; tend & étre un graphe complet. Nous choisissons cette
mesure en raison de l'opération d’agrégation locale définie dans les [GNN| Empiri-
quement les sous-graphes complets sont plus représentatifs du signal local que les
sous-graphes plus épars. Certes, 'agrégation de nombreux signaux voisins n’implique
pas d’agréger plus d’informations pertinentes que dans des structures plus éparses.
Néanmoins, cela produira statistiquement une estimation plus juste de la pertinence

de I'information locale sachant P que cela peut étre fait sur des localités plus éparses.

Similarité relative des signaux des concepts

La similarité entre les signaux des concepts quantifie le degré de similarité entre
les comportements de fg+ entre les concepts considérés relativement a P. Nous consi-
dérions deux concepts C; et C}, le cas ot C; est similaire a C; étant donné P signifie
que fg+ voit de maniére équivalente C; et C;. Ainsi, considérer C; n’apporte pas de
valeur ajoutée par rapport a ne considérer uniquement Cj lui-méme, par rapport a
P. En tant que métrique de similarité entre deux concepts C; et C}, nous utilisons la
divergence de Kullbach-Liebler entre les deux distributions de probabilité déduites
de C; et C; selon for. Formellement, nous définissons sy, (C;, C;) : C, — R pour

for comme étant la mesure de similarité selon les signaux de C; et C; par :
1
55+ (Ci ) = 5[Dre(for (C)llfor (C5)) + Drerfor (C5)]] for (Ci))] (9.3)

Ou Dkp(-|-) désigne la divergence de Kullbach-Liebler. On remarquera que s
est bien une application symétrique. Cette métrique est largement utilisée dans les
problémes d’apprentissage automatique. Elle a fait 1'objet d’études approfondies

dans diverses applications, en particulier pour les problémes de classification en
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profondeur. Dans ces problémes, les données sont représentées sous forme de lois de
probabilité, et la divergence de Kullbach-Liebler est utilisée dans ce contexte pour
quantifier la similarité entre les lois de probabilité inférées et les lois de probabilité

issue de la vérité terrain.

Unification des similarités entre signaux et domaines

Nous présentons ici notre processus d’unification de ces deux modalités afin d’ob-
tenir un classement global des concepts. Pour chaque modalité, nous obtenons les
valeurs quantifiant la pertinence marginale relative de chacun des concepts. Etant
donné un concept, nous obtenons la pertinence jointe relative (c’est-a-dire la per-
tinence globale relative du concept) en multipliant chaque valeur marginale entre
elles(c’est-a-dire la valeur relative de la pertinence du domaine du concept et la si-
milarité relative du signal du concept). Plus formellement, le calcul de la pertinence
relative du concept d’ordre global entre le concept C; et C; est la valeur réelle a; ;
définis par :

d(C;)

Qi = d(CJ) XS fou (Ciacj)aVivj € {17 T ,L}2 (94)

Désormais, au lieu de considérer L x L valeurs d’ordre local relatif, nous voulons
hiérarchiser globalement ces L concepts avec une stratégie d’ordonnancement des
concepts globale. Ainsi, nous considérons le graphe K; composé de L noeud qui
représente des concepts avec une matrice d’adjacence A(Kp) dont les composantes
sont données par la famille (a; ;); ;. Cependant, bien que nous ayons obtenu la plupart
des L concepts pertinents grace aux approches précédentes, nous recherchons, a
I’échelle globale, I'ordonnancement par paire des concepts les plus dissemblables
selon notre mesure de similarité globale. En effet, du point de vue de I’explication,
deux concepts trés similaires C; et C; (c’est-a-dire que q; ; est faible) apportent des
informations similaires concernant ’explication. En d’autres termes, ils produisent
des informations redondantes qui ne sont pas nécessaires et qui peuvent perturber
et altérer la compréhension du phénomeéne P par 'utilisateur. Les valeurs les plus
élevées de A(Kp) correspondent aux concepts les moins redondants (relativement)
en ce qui concerne l'explication de P. Mais quel est le concept qui est & la fois
pertinent et moins redondant parmi les concepts candidats? Cette question peut

étre reformulée dans le cadre de la théorie des graphes en déterminant quel noeud
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a la centralité normalisée la plus élevée. Une bonne approche consiste a calculer
le PageRank [Brin and Page, 1998| de chaque noeud de K. Une fois obtenu, il
donne une relation d’ordre totale entre les noeuds de K, (c’est-a-dire les concepts).

Formellement, nous considérons :

A(Kr) = A(A(Kp)e) " AK,) (9.5)
Qui est la version normalisée de A(Kp) ou e le vecteur unitaire de taille L et, pour
tout vecteur x de taille L, A(x) désigne la matrice diagonale contenant x dans sa
diagonale. Dans ce contexte, ce vecteur propre r définit une loi de probabilité et
ses composantes sont les valeurs PageRank de chaque noeud. En ce qui concerne le
processus d’explication, les mesures de centralité PageRank produisent un schéma
d’ordonnancement global des concepts dans lequel le candidat concept ayant la va-
leur PageRank la plus élevée est le représentant explicatif qui propose le moins de
redondance d’informations tout en étant pertinent dans les deux modalités. Cette
procédure d’ordonnancement global des concepts permet de réduire considérable-
ment ’espace de recherche pour trouver des sous-graphes pertinents, mais elle reste
grossiére. Une fois ce raffinement effectué, nous proposons une approche plus fine
qui évalue la pertinence a 1’échelle des noeuds de G que nous définissons comme la

procédure d’ordonnancement de concepts locaux.

9.3.3 Procédure d’ordonnancement locale des concepts

Le fait de ne considérer la pertinence des noeuds qu’au niveau des sous-graphes
(c-a-d les noeuds d’un sous graphe ont tous la méme importance) peut conduire
a une formulation incompléte et moins fine des explications. En effet, bien que de
maniére sous-jacente, la pertinence des noeuds soit déja partiellement encodée dans
les processus d’échantillonnage des concepts, les noeuds composant ces sous-graphes
peuvent eux-mémes avoir leur propre role sur les résultats globaux de ’'ordonnance-
ment des concepts, c’est-a-dire qu’étant donné un concept, le noeud n’a pas forcé-
ment une contribution uniforme. De plus, dans de nombreuses applications réelles,
les noeuds peuvent représenter des atomes pour les représentations de molécules
ou des villes sur une carte routiére pour les prévisions de trafic et ont donc leurs

propres enchissements sémantiques qui peuvent ne pas étre rendus par une focali-
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sation au niveau d’'un seul sous-graphe. C’est pourquoi ces données au niveau des
noeuds doivent étre incluses dans notre processus de conception d’explications. Pour
quantifier soigneusement la contribution de chaque noeud au sein d'un concept de
candidat Cj, nous avons exploité la théorie des jeux. Il s’agit de calculer la valeur
Shapley [Shapley, 1951] de chaque noeud i composant C;. La valeur de Shapley est
issue de la théorie des jeux coopératifs qui quantifie I'importance du role marginal
d’un joueur dans l'issue d’un jeu. Si l'on considére une coalition de K € N joueurs
indexés dans Q = {1,---, K} jouant un jeu avec un gain de jeu v : P(Q) — R
ou P(Q) désigne tous les sous-ensembles possibles de (). La valeur de Shapley d’un
joueur ¢ € ) est définie par :

o) =K E | B [w(SU{ih—u(S) 1S =] (9.6

Nous notons par ,() la valeur Shapley du noeud i du concept C;.

9.3.4 Procédure de fusion de I'information globale et locale

Dans notre contexte, étant donné un noeud ¢ qui appartient a un concept Cj, le
calcul de la valeur Shapley de ¢ nécessite de considérer tous les sous-graphes possibles
de Cj et de calculer, en fonction d’eux, les effets perturbateurs (c-a-d ablation) de 4
concernant fg+ a l'échelle de C;. Numériquement, v;(¢) fournit une valeur précise de
la pertinence du concept du noeud i appartenant & C; par rapport a P ( [Duval and
Malliaros, 2021, Yuan et al., 2021]). Notons que cette valeur ~,(i) reste dépendante
de C;. D’un point de vue informatique, I'évaluation nécessite O(2L9*P1) inférences
de fg+, ce qui peut étre intensif, voire intraitable dans la pratique, et dépend par
construction de la contrainte d’assimilabilité p de celui qui regoit I'explication. Pour
surmonter ce probléme, nous pouvons estimer chaque +;(i) par une stratégie d’es-
timation type Monte-Carlo . Ces calculs produisent un ensemble de L évaluation
explicative au niveau des noeuds (v,); C RUCIXP) o1 chaque 7; est normalisé par sa
norme /1. Nous étendons ensuite chaque ~, & 'yj-“ € RY, de sorte que pour le noeud
i, 5" [i] = ,li] si i € Cj, 0 sinon. Et nous concaténons les colonnes de chaque

'y;mt pour obtenir I', € RV*L. Enfin, notre carte d’explication EiX-GNN, ,(P) du

phénomeéne P avec une contrainte d’assimilabilité p est définie comme suit :

EiX-GNNp ,(P) = [,A(r)e” (9.7)
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La carte d’explication EiX-GNNy, ,(P) € R décrit la pertinence de chaque descrip-
teur décrivant le phénoméne P par rapport a p. Dans le contexte de la classification
de graphes , elle décrit la pertinence normalisée de chaque noeud composant G en
ce qui concerne fg+ avec une contrainte d’assimilabilité p. Nous menons a présent
une étude quantitative et qualitative sur des applications réelles et fournissons une
étude d’impact concernant le concept d’assimilabilité sur les explications produit

par notre méthode explicative.

9.4 Reésultats

9.4.1 Protocole expérimental
Ensembles de données

Pour évaluer notre méthode, nous avons utilisé quatre ensembles de données du
monde réel qui sont constitués de caractéristiques intelligibles par I’homme : MNIST-
Superpixels [Monti et al., 2017], PROTEINS [Borgwardt et al., 2005, MSRC [Shot-
ton et al., 2009, Winn et al., 2005], REDDIT-BINARY [Yanardag and Vishwanathan,
2015). Ces ensembles de données sont largement utilisés dans la littérature pour illus-
trer et explainer. Chacun des ensembles de données suivants est adapté aux
problémes de classification de graphes. Il convient de noter que REDDIT-BINARY
ne nécessite aucune connaissance préalable pour évaluer la pertinence d’une explica-
tion et que la vérité terrain est facile déterminer, comme indiqué dans [Ying et al.,
2019¢|, contrairement & PROTEINS qui nécessite des connaissances préalables en
chimie. Dans ce qui suit, nous trouvons des détails concernant les ensembles de

données utilisés :

MNISTSuperpixel [Monti et al., 2017] est un ensemble de données composé de
60000 graphiques, qui représentent chacun une version superpixel du célébre en-
semble de données MNIST |Lecun et al., 1998|. Chaque instance de MNISTSuper-
pixels est une représentation sous forme de graphe de l'instance d’image MNIST

originale. Deux sommets sont liés en fonction de leur proximité spatiale.
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PROTEINS |Borgwardt et al., 2005] est un ensemble de données comprenant
1113 graphes étiquetés. Chaque graphique représente une protéine classée comme
enzyme ou non-enzyme. Les noeuds représentent les acides aminés et deux noeuds

sont connectés s’ils partagent la méme localité spatiale.

MSRC |[Shotton et al., 2009,|Winn et al., 2005| Les ensembles de données sont
utilisés dans les problémes de segmentation sémantique des images. Chaque image
est convertie en une version sémantique de superpixels. Dans MSRC-9, qui est com-
posé de 221 graphes étiquetés, les étiquettes sémantiques sont réparties entre 8 éti-
quettes sémantiques. Dans la version MSRC-21, composée de 563 graphes étiquetés,

le nombre d’étiquettes sémantiques possibles est porté a 21.

REDDIT-BINARY [Yanardag and Vishwanathan, 2015| est un ensemble de
données composé de 2000 graphes ou chacun d’entre eux représente un fil de discus-
sion de Reddit basé sur des questions/réponses, a savoir r/IAMA et r/AskReddit.
Dans ces graphes, les noeuds représentent les utilisateurs et il existe un lien entre

deux utilisateurs si I'un a répondu a ’autre.

Protocole d’optimisation du modéle prédictif

nous avons utilisé deux configurations GNN principales pour classer nos ins-
tances. Qu’elles soient basées sur les modules GCN ou GAT, elles produisent éton-
namment toutes deux des résultats similaires en termes de précision des tests. Mais
le modéle basé sur GCN est moins paramétré que celui basé sur GAT, c’est pourquoi
nous avons choisi les modeéles GCN. Nos modéles prédictifs sont construits de la facon
suivante : nous avons enchainé deux modules GCN avec une couche de mutualisation
moyenne globale. Un perceptron multicouche est ensuite utilisé pour la partie clas-
sifiant du modéle. Entre les couches, nous utilisons la fonction relue comme fonction
d’activation. Pour I’ensemble de données MNISTSuperpixels, nous utilisons quatre
modules de descripteurs enchainés et tanh comme fonction d’activation. Toutes ces
différentes implémentations utilisent I'optimiseur ADAM [Kingma and Ba, 2017]
avec le méme paramétre d’apprentissage égal & 10~*. Nos entrainements ont duré
100 époques. Dans ces conditions, nous avons obtenu pour chaque jeu de données

un classificateur aussi précis que ceux utilisés dans les études comparatives de ’état
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de Vart.

Mesure objective

L’évaluation de la qualité ou de la pertinence de ’explication d’un phénomene
nécessite souvent 'approbation d’un spécialiste. Des méthodes objectives et ne néces-
sitant pas de contexte ont été proposées pour quantifier la pertinence des méthodes
explicatives. Deux d’entre elles ont été largement utilisées dans la littérature [Duval
and Malliaros, 2021, Pope et al., 2019a}, Yuan et al., 2021|, & savoir I'infidélité |Yeh
et al., 2019b| et la rareté spatiale [Duval and Malliaros, 2021, [Pope et al., 2019a, Yuan

et al., 2021]. Nous les avons utilisés pour mener notre étude quantitative.

9.4.2 L’évaluation qualitative : cas applicatifs dans le monde
réel

Pour illustrer notre méthode, nous avons choisi une configuration omnisciente
pour notre méthode, c’est a dire : L = 70 permettant de tirer des explications
complexes avec une large base d’argumentation et p = 0.05 pour se concentrer sur
les détails les plus fins des données. Nous discutons ensuite de 'impact marginal de
chacun de ces paramétres par rapport a la configuration omnisciente comme base de
référence. Chaque instance de REDDIT-BINARY est une discussion impliquant des
utilisateurs ayant des connaissances variées sur le sujet de la discussion. Certains
utilisateurs ont une connaissance approfondie du sujet et peuvent étre considérés
comme des experts. L’explication de ces discussions, en termes d’interactivité avec
les utilisateurs, consiste & rechercher ces experts, comme indiqué dans [Ying et al.,

2019d).

FIGURE 9.1 — Illustration de EiXGNN pour certaines des discussions de REDDIT-
BINARY
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Il s’avére que les experts sont en fait les utilisateurs qui répondent le plus a tous
les autres utilisateurs. Dans la terminologie de la théorie des graphes, ces experts
sont représentés par le noeud ayant le degré relatif le plus élevé. Dans le cadre de la
configuration omnisciente, FiX-GNN met en évidence ces utilisateurs experts et les
place dans un graphique avec une faible attribution aux utilisateurs ayant une faible
interactivité (faible connaissance) et une forte attribution aux utilisateurs ayant
une forte interactivité (forte connaissance), c’est-a-dire les experts (Figure 0.1)). Ces
résultats sont conformes a ceux obtenus dans [Ying et al., 2019¢|. Nous mesurons
maintenant I'impact marginal de chacun des p et L sur certaines explications de fils
de discussion et nous comparons ces explications avec la ligne de base omnisciente,
qui est considérée comme la limite supérieure pratique des explications de qualité qui
nécessitent a la fois une grande compréhension et une grande connaissance (c’est-a-
dire la récupération des informations les plus pertinentes, la localisation minutieuse
des experts des fils de discussion). D’un point de vue social, nous cherchons a qualifier
I'impact marginal de ces deux paramétres sur 'expressivité sociale des explications
EiX-GNN. Ce que nous attendons, c’est une explication incompléte avec une base
de concepts incompléte (c’est-a-dire faible L) et une explication grossiére avec une
contrainte d’assimilation des concepts de celui qui regoit les explications importantes
p, le tout au regard d’une explication compléte et fine a travers la ligne de base

omnisciente.

Variation de p : étude d’impact

() Vue omni-

sciente
FIGURE 9.2 — Expressivité social de EiXGNN : variation de la contrainte d’assimi-

labilité des concepts selon celui qui regoit les explications

Dans cette séquence d’explications du méme fil, nous avons fait varier la valeur

de p et nous avons fixé la valeur de L. Une faible valeur de p correspond a une faible
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contrainte d’assimilation des concepts de celui qui recoit les explications, ce qui si-
gnifie que celui qui regoit les explications est capable d’atteindre une compréhension
plus fine du phénomeéne. En l'occurrence, il s’agit d’étre en mesure de reconnaitre
précisément I'expert du fil de discussion dans les données de REDDIT-BINARY.
Le schéma inverse apparait avec une valeur élevée de la contrainte d’assimilabilité
du concept pour celui qui recoit ’explication. Nous observons que tant que nous
abaissons la valeur de p, nous obtenons des informations (Figures concer-
nant la précision de I'explication et nous augmentons progressivement la quantité

de connaissances jusqu'a atteindre le régime omniscient (Figure [9.2€)).

— p = 0.7 : l'explication est basée sur de grands concepts fournissant une
connaissance grossiéere, les utilisateurs a interactivité unique ont un roéle assez
important dans l’explication et les experts ont une valeur explicative plus
élevée. Cette explication n’est pas la plus fine, mais permet a celui qui re-
coit les explications d’avoir une vision imprécise mais globale du sujet. Cette
explication est adaptée aux besoins de connaissances limitées (Figure .

— p = 0.3 : nous observons ici que les informations de niveau spécialisé sont
beaucoup plus mises en avant qu’auparavant. Les experts sont reconnus et
les informations moins pertinentes sont largement écartées (utilisateurs a in-
teraction unique qui ne sont pas des spécialistes) (Figure 9.2b)).

— p = 0.2 : la tendance précédente a été accélérée, les connaissances spéciali-
sées sont beaucoup plus mentionnées que les connaissances médiocres (Figure
9.2¢)).

— p = 0.1 : nous avons presque atteint le régime omniscient et nous avons acquis

une compréhension comparable & celle des spécialistes (Figure 9.2d)).

Globalement, nous observons que la valeur de p se comporte comme un accordeur
social vis-a-vis de l'explication. Une contrainte élevée fournit des informations de
tendance générale, ces informations sont générales, mais imprécises. Elle donne une
idée globale du phénomeéne sous-jacent. Elle permet donc aux non-spécialistes d’ap-
préhender les explications du phénomeéne. Tant que la contrainte est élevée, nous
tendons vers une compréhension experte du phénomeéne expliqué en n’incluant que
les détails les plus fins et en écartant les entités qui ne sont capables que de fournir

des généralités qui ne sont destinées qu’aux non-spécialistes.
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Variation de L : étude d’impact

(d) Vue omnisciente

FIGURE 9.3 — Expressivité social de EiXGNN : variation du nombre d’éléments dans

la base de concepts

Nous observons que tant que le nombre de concepts la passe d’une faible valeur
(Figure a une valeur élevée (Figure , notre méthode explicative est en
mesure de fournir des explications de plus en plus précises. Ainsi, plus la largeur
de la base conceptuelle augmente, plus nous nous rapprochons d’une vision experte
(Figure . En fait, ce comportement est prévisible, car si la méthode est ca-
pable de fournir des explications sur une base large d’arguments, nous obtenons des

explications précises et significatives.

9.4.3 L’évaluation quantitative : cas applicatifs dans le monde

réel
Etude comparative numérique des mesures objectives

Pour EiX-GNN, nous avons utilisé la configuration omnisciente présentée ci-
dessus. Nous constatons que notre méthode est moins infidéle avec au moins un
facteur 10? sur MNISTSuperpixel et REDDIT-BINARY et MSRC-21 et un fac-
teur 10 sur PROTEINS et MSRC-9. En outre, notre méthode surpasse les autres
méthodes comparées en ce qui concerne la parcimonie des explications d’au moins
un facteur 10® sur MNISTSuperpixel et REDDIT-BINARY, dun facteur 10* sur
MSRC-9, d’un facteur 10? sur MSRC-21 et d’un facteur 10 sur PROTEINS. Nous
présentons ici un tableau récapitulatif (Tableau avec une version détaillée de

Ces 1mesures.
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Ensemble de données Méthode explicative Parcimonie (}) Infidélité (pére. gaussienne) () Infidélité (pére. unitaire) (J)

EiX-GNN 9.41E-01 5.69E+-00 5.69E+-00
GNNExplainer 1.30E+03 2.43E+05 2.44E+05
MNISTSuperpixels

PGExplainer 1.21E+03 1.80E-+04 1.80E-+04

SubgraphX 1.70E+02 1.31E+03 1.31E+04

EiX-GNN 9.37E-01 2.38E-01 2.78E-01

GNNExplainer 5.21E+01 3.36E+02 3.47E+02

PROTEINS

PGExplainer 7.02E+01 8.23E+00 8.21E+00

SubgraphX 1.40E+01 4.56E+01 4.56E+01

EiX-GNN 9.02E-01 2.29E-05 9.68E-05

GNNExplainer 7.84E+01 1.14E-+03 1.12E+03

MSRC-9

PGExplainer 8.69E+01 2.31E+403 2.29E+03

SubgraphX 4.45E+01 2.69E+03 2.70E+03

EiX-GNN 4.02E-01 2.64E-02 4.63E-01

GNNExplainer 6.71E+01 5.17E+03 5.14E-+03

REDDIT-BINARY

PGExplainer 5.61E+01 2.35E402 2.36E+02

SubgraphX 3.95E+01 1.11E+03 1.110E+03

EiX-GNN 8.54E-01 2.02E+00 2.05E+-00

GNNExplainer 2.79E+02 1.03E+04 1.04E+04

MSRC-21

PGExplainer 1.90E-+05 8.74E+02 8.74E+02

SubgraphX 4.82E+03 3.67E+404 3.67TE+04

TABLE 9.1 — Tableau de comparaison entre EiX-GNN et les méthodes de ’état de
I’art retenues par rapport aux métriques objectives sur les ensembles de données

retenus pour 1’étude

Variation de p : étude d’impact

Dataset Dataset

Dataset
— mnisT
WMSRC_21
— MsRC9
— PROTEINS

— MNiST — ST
08 MSRC_21 MSRC_21
— MSRC_9

— MSRC_9

— PROTEINS — PROTEINS

Infidelity (Unit)

Sparsity (Entropy)

(

Infidelity (Gaussian Noise)

(

(a) Entropie de Von Neu- (b) Infidélité : perturbation (c) Infidélité : perturbation

mann unitaire gaussienne

FIGURE 9.4 — Impact de p par rapport aux métriques objectives

En ce qui concerne la valeur p, nous constatons qu’en moyenne, elle n’a pas d’im-

pact sur l'infidélité de I'explication par rapport au classificateur, comme le montre



212 9.5. Conclusion

la Figure [9.4] En outre, 'explication au niveau du spécialiste est plus concise et
donc intrinséquement plus éparse, comme le montrent les Figures [9.2d] et [9.3d Cela
signifie que la valeur de p n’a pas d’impact sur la qualité de ’explication fournie par
EiX-GNN et que EiX-GNN fournit toujours une explication pertinente relativement

a la connaissance de celui qui regoit I'explication.

Variation de L : étude d’impact

532
s
e

]

8

5
g3is
ARGE

— PROTEINS

Sparsity (Entropy)
Infidelity (Unit)
Infidelity (Gaussian Noise)

|

(a) Entropie de Von Neu- (b) Infidélité : perturbation (c) Infidélité : perturbation

mann unitaire gaussienne

FIGURE 9.5 — Impact de L par rapport aux métriques objectives

En ce qui concerne la largeur de la base conceptuelle, nous retrouvons numéri-
quement qu’une base argumentaire large favorise la production d’explications per-
tinentes qui sont susceptibles d’étre, d’une part, moins infidéles et, d’autre part,
plus concises, comme le montre la Figure [9.5] Dans cette étude, nous abordons ce
probléme avec EiX-GNN, une nouvelle approche qui intégre pleinement cette dépen-
dance sociale & la connaissance a priori de celui qui regoit ’explication. La notion
d’assimilabilité permettant d’adapter le processus d’explication a ce dernier. Nous
avons mené une étude qualitative concernant cet aspect social sur des données réelles
et nous avons comparé, par rapport a des métriques objectives utilisées dans la lit-
térature, les propriétés de fidélité et de compacité par rapport & des méthodes de la

littérature. Dans les deux contextes, nous fournissons des résultats significatifs.

9.5 Conclusion

Il est courant de rencontrer des modéles d’apprentissage profond et en particulier

des GNN pour aborder des problémes académiques et industriels notamment dans
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des contextes sensibles tels que la santé, la conduite autonome, etc. Leur puissance
est souvent au détriment de 'inintelligibilité humaine des processus de décision que
ces modeles congoivent. Cela souléve de sérieuses questions quant a la sécurité du
déploiement de ces modéles dans notre société. Ainsi, nous devons expliquer leur
fonctionnement interne afin de mieux les comprendre et de les rendre dignes de
confiance. Néanmoins, les explications ne sont rentables si et seulement si les expli-
cations sont adaptées a la personne qui les regoit. Les méthodes explicatives de pointe
fournissent souvent des explications absolues sans tenir compte des antécédents ou
des attentes de la personne qui regoit les explications. Cet aspect n’est quasiment
jamais pris en compte numériquement dans notre littérature. Dans cette étude, nous
abordons ce probléme avec EiX-GNN, une nouvelle approche qui intégre pleinement
cette dépendance a celui qui regoit les explications, via la notion de contrainte d’as-
similabilité de celui qui regoit I'explication. Nous avons mené une étude qualitative
concernant cet aspect social des explications, sur des données réelles et nous avons
comparé, par rapport a des métriques objectives utilisées dans la littérature, les
propriétés de fidélité et de parcimonie par rapport & des méthodes reconnues dans
la littérature. Dans les deux contextes, nous fournissons des résultats significatifs
du point de vue social et du point de vue purement numérique selon des mesures

objectives utilisées dans la littérature.

9.6 Discussions, critiques, limites et ouvertures

notre méthode explicative a montré des propriétés intéressantes dans le cas de
notre protocole d’évaluation, cependant dans sa globalité, notre étude admet elle

aussi quelques limites, en voici quelques unes :

— La représentation de la contrainte d’assimilabilité : la représentation d'une
quantité si haut niveau, complexe a définir, par un simple réel peut paraitre
assez légére. Cela peut étre limitant dans I'optique de concevoir une méthode
innovante prenant pleinement en compte ce facteur social dans sa définition.
Cette méthode est simplement une premiére ébauche pour I'intégration de ces
variables sociales, primordiales et trop souvent omises par I’état de ’art, dans

le calcul des explications des modéles prédictifs profonds. Par ailleurs, nous
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avons lié cette contrainte & la taille des concepts, c¢’est un choix naturel dans
le contexte de 'apprentissage géométrique profond, mais d’autres choix au-
raient pu étre faits avec des calculs plus complexes, intégrant certains aprioris
socionumériques par exemple dans ces derniers.
Forte dépendance au procédé d’échantillonnage des concepts : ce processus
joue un role crucial dans le calcul des explications par notre méthode, car il
fournit la matiére premiére pour calculer ces explications. Le processus ablatif
mis en place peut sembler lui aussi trop léger pour rendre compte de tous les
effets ablatifs et leurs impacts. Bien que des calculs plus précis permettraient
un meilleur échantillonnage , ils seraient stirement plus cotiiteux (par exemple
valeur de Shapley). C’est un point limitant pour notre méthode.

Unification des similitudes domaine et signal : nous avons souhaité unifier

les deux modalités a pied égal, souvent elles aussi omises dans la littérature,

dans le calcul des explications pour les [GNN] Cependant, le calcul effectué
pour 'unification peut avoir certaines limites :

— Décroissance en  — ! : la comparaison relative des densités des concepts
a une décroissance non linéaire (& numérateur fixé). Cela introduit un
déséquilibre entre I'importance des densités si la densité d’un concept se
trouve au numérateur ou au dénominateur, alors que ce comportement
n’a a priori pas de sens d’un point de vue explicatif. La aussi, cela peut
sembler naturel dans la construction, mais c’est une réelle limite pour le
calcul des explications.

— produit des quantités : faire le produit entre les deux quantités, qui ont
des amplitudes a priori différentes peut la aussi favoriser une modalité
plus qu’une autre alors que d’un point de vue explicatif, cela ne semble
pas justifié. La aussi, cela peut sembler naturel dans la construction, mais
c’est une réelle limite pour le calcul des explications.

Coitit de calcul : on considérant qu’'une inférence du modéle prédictif évalué

est en temps constant, le colit de calcul de la méthode varie en fonction de

la contrainte d’assimilabilité de celui qui recoit les explications et du nombre
de concepts souhaités :

— Des valeurs de centralité : pour un nombre de concepts L € N, le cal-
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cul de centralité nécessite la diagonalisation d’une matrice de taille L2,
or l'algorithme le plus rapide pour diagonaliser une matrice a ce jour est
I'algorithme QR qui est en O(L3) ce qui peut devenir cotiteux. Pour les
calculs de centralité, des algorithmes d’approximation peuvent étre utili-
sés, ce qui était d’ailleurs le cas de l'algorithme PageRank initialement.
En pratique on observe que c’est peu limitant, mais dans certaines condi-
tions, cela peut 1’étre, en effet il s’agit tout de méme d’une complexité
cubique.

— Des valeurs de Shapley : de la méme maniére pour un concept a N € N
noeuds, le calcul de la valeur exacte de la valeur de Shapley nécessite
O(2"N) calcul. Cette quantité est donc trés vite incalculable & partir d’un
certain rang pour N. De plus, ce calcul cotiteux est répété pour chaque
noeud de chaque concept, donc dépendant globalement de la contrainte
d’assimilabilité et du nombre de concepts. Une approximation de cette
valeur est donc nécessaire, c’est I'objet de 'approximation par méthode
type Monte-Carlo, cela reste une approximation et peut donc étre limitant
pour le pouvoir explicatif de notre méthode.

— Meélange linéaire final : un mélange linéaire des calculs intermédiaire (c-a-
d valeur de centralité et valeur de Shapley des noeuds des concepts) peut
paraitre assez pauvre pour rendre compte de toutes les interactions entre les
objets. C’est un probablement un point limitant.

— Protocole d’évaluation : comme le protocole d’évaluation est proche de celui
de I'étude précédente, celui utilisé dans cette étude subit donc les mémes
défauts :

— supposition sur I'optimalité du modéle prédictif

— absence de vérité terrain pour I’évaluation de la méthode

— biais de confirmation dans les évaluations subjectives

— Pas d’étude de la méthode pour des problémes de classification de noeuds :
pour couvrir la plupart des cas applicatifs des[GNN] il aurait fallu mener une
étude de 'adaptation de la méthode, que nous avons détaillée, pour expliquer
les cas relatifs a la classification de noeuds. Cela aurait pu corroborer nos

actuelles conclusions.
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Ainsi, cette étude propose une méthode pertinente pour l'explicabilité des ré-
seaux de neurones sur graphes a la communauté via des arguments quantitatifs et
qualitatifs. Cette étude, ainsi que son implémentation, est disponible publiquement
en ligne.

La publication est donnée par :

A. Raison, P.Bourdon and D.Helbert, "EiX-GNN : Concept-level eigencentrality
explainer for graph neural networks" 2022, arXiv preprint arXiv :2206.03491

9.7 Inscription de la contribution avec le projet de
recherche et la littérature

Nous présentons ici les points d’articulation de cette contribution dans I’ensemble

des travaux de cette thése et ’état de l'art :

— Inscription de la contribution dans la littérature existante : Comme
évoqué précédemment, les apports de cette contribution sont théoriques avec
une forte dominante numérico-sociale dans sa définition, un aspect trop sou-
vent omis par la littérature. C’est la toute l'originalité de cette méthode.
De plus, dans sa définition actuelle et par rapport au protocole usuel, notre
méthode montre de sérieux résultats qualitativement et quantitativement.

— Inscription de la contribution dans la problématique de recherche :
La méthode explicative développée est adaptée au paradigme de 'appren-
tissage géométrique profond. Elle n’est pas illustrée dans le cas de données
médicales, mais peut 1’étre. Cette contribution s’inscrit donc dans notre pro-
blématique globale de recherche sur I'explicabilité en introduisant 'aspect

social des explications au centre de sa définition.



Chapitre 10

Conclusion

Les modeles d’intelligence artificielle, aujourd’hui principalement représentés par
les réseaux de neurones, jouent un role déterminant dans le traitement de I'infor-
mation et donc dans le développement de nos sociétés. Leurs utilisations de plus en
plus massives, dans des domaines parfois sensibles ol leurs impacts peuvent étre im-
portants sur la vie humaine et la pérennité de la société. Pour limiter ces potentiels
impacts négatifs, des méthodes ont été mises en place. Elles permettent d’expli-
quer les comportements des modéles d’intelligence artificielle et donc de juger de la
pertinence de leurs utilisations dans certains contextes.

Dans les premiers travaux, nous avons illustré empiriquement que, selon la mé-
thode explicative ScoreCAM, les réseaux de neurones convolutifs peuvent étre utili-
sés dans des problématiques de neurologie.

Nos seconds travaux, nous avons généralisé la méthode ScoreCAM aux réseaux
de neurones sur graphes. Cette généralisation a été permise par le fait que les ré-
seaux de neurones convolutifs sont un cas particulier des réseaux de neurones sur
graphes d’aprés la théorie de 'apprentissage géométrique profond. Nous avons dé-
fini et implémenté cette nouvelle méthode et nous avons illustré sa pertinence par
rapport & un protocole d’évaluation fréquemment utilisé dans la littérature.

Dans nos troisiémes travaux, nous avons illustré a nouveau la pertinence de la
généralisation de la méthode ScoreCAM dans un contexte de caractérisation des

émotions faciales par des réseaux de neurones sur graphes.

Les quatriémes travaux, nous avons proposé une nouvelle méthode explicative

pour réseaux de neurones sur graphes. Cette méthode a deux avantages : elle est
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utilisable par une large gamme de réseaux de neurones sur graphes et inclue dans
sa définition un parameétre proposant l’ajustement du niveau de granularité utilisé
pour exprimer une explication. Ainsi, cette méthode permet d’expliquer un seul et
méme modeéle a un large panel d’utilisateur ayant des connaissances apriori sur la

tache d’apprentissage du modeéle expliqué ou non.

L’explicabilité et donc la pertinence des méthodes proposées dans la littérature
ont une forte dépendance sociale et humaine qui est trop souvent omise di faite

notamment de la forte et complexe variabilité des notions dans ces domaines.

Nous avons proposé d’intégrer cette dépendance humaine dans la définition de
la méthode explicative EiXGNN, et c¢’est I’'une des perspectives & court terme pour
nos travaux : I'intégration profonde des variables humaines dans les formulations nu-
mériques des méthodes explicatives. En paralléle de ces travaux, nous nous sommes
intéressés au lien entre les méthodes spectrales sur graphes et les méthodes explica-
tives pour réseaux de neurones sur graphes. En effet, nous avons constaté que sous
certaines conditions, les approches spectrales et les méthodes explicatives avaient
des comportements analogues. Ainsi le formalisme déja existant pour les approches
spectrales pourrait compenser le manque de formalisme des méthodes explicatives
di a leurs dépendances aux aspects sociaux et ainsi permettre de développer de

nouvelles méthodes explicatives pour les réseaux de neurones sur graphes.

A plus long terme, les efforts dans la recherche en explicabilité devraient étre
redistribués dans la compréhension a priori des phénomeénes physiques que les mo-
déles profonds modélisent aujourd’hui. En effet, le premier rempart pour éviter de
se confronter au manque d’explicabilité des modéles profonds est de mieux com-
prendre les phénomenes physiques a modéliser et ainsi ne pas laisser un algorithme
construire la connaissance a la place de I’humain. Cependant, les modéles profonds
sont vus comme des réponses universelles & une multitude de problématiques, pour
diverses raisons économiques ou sociétales. Leurs utilisations intensives en font des
objets d’étude prioritaire pour une grande partie des scientifiques, mais c’est plutot
leurs conditions d’utilisation qui devraient étre plus largement investiguées ainsi que
le role qu’ils jouent aujourd’hui dans la société. En effet, s’ils sont utilisés & mauvais
escient ou de la mauvaise fagon alors ils risquent fortement de mal se comporter.

Nous avons aujourd’hui quelques illustrations concrétes concernant ces mauvaises
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utilisations. Or ces modeéles profonds ne seront pas la cause des effets de bords qu’ils
peuvent engendrer, ce sera leur mauvaise utilisation qui sera en cause. Ainsi, pour
protéger la société, il est alors probablement plus efficace de mener des réflexions sur

les contextes d’utilisation de ces modéles plutot que sur ces modéles eux-mémes.
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Annexe A

Moyens techniques mises en oeuvres

pour la réalisation de ces travaux

A.1 Moyens matériels et logiciels

Dans cette partie nous donnons les caractéristiques techniques matérielle et lo-
gicielle qui nous ont permit de mener nos travaux :
— nous avons utilisé principalement trois ordinateurs :
— les spécifications du premier :
— CPU : Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU @ 2.90GHz
— GPU : NVIDIA Corporation Quadro P2200 5Go
— RAM : 32Go
— OS : Ubuntu 22.04.1 LTS
— les spécifications du second :
— CPU : Intel(R) Xeon(R) Silver 4208 CPU @ 2.10GHz
— GPU : NVIDIA Corporation A100 40Go
— RAM : 192Go
— OS : Ubuntu 20.04.1 SMP
— les spécifications du troisiéme :
— CPU : Intel(R) Xeon(R) Silver 4208 CPU @ 2.10GHz
— GPU : NVIDIA Corporation V1008 32Go
— RAM : 384 Go
— OS : Ubuntu 20.04.1 SMP
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— nous avons utilisé le language de programmation Python (https://www.

python.org/)) dans sa version 3.0 a 3.10.


https://www.python.org/
https://www.python.org/

Annexe B

Compléments scientifiques relatifs

aux travaux

B.1 Choix pour l’orientation scientifique de nos tra-

vaux

Nous 'avons évoqué tout au long de ce manuscrit, le comportement d’un modele
d’apprentissage machine, profond ou non, varie selon tout un ensemble de degrés de
liberté. Par exemple , la structure du modéle, les propriétés topologiques des espaces
sur lequel il opére, les propriétés analytiques des fonctions qu’il utilise, leurs adap-
tations ou non au contexte du probléme a résoudre, les représentations en machine
des nombres calculés, les graines d’initialisation des tirages aléatoires en machine, les
biais et variances éventuelles des données et leurs éventuels prétraitements, la mé-
thode d’optimisation et ses propriétés, etc. A titre d’exemple, la détermination d’une
méthode explicative locale et post hoc, le paradigme se prétant le mieux aux mesures
statistiques usuelles et donc a la possibilité de la valorisation dans la communauté,
aurait pu ce faire sous I’angle d’une approche purement inférentielle, combinatoire,
algébrique ou analytique ; en s’aidant des théories de I'information ou de I'apprentis-
sage par renforcement, des modéles probabilistes graphiques ou encore de la théorie
spectrale, etc. Des formulations pratiques sous ’angle de la coupe de graphe, de
la segmentation par exemple, avec des métriques variées et originales. Toutes ces

formulations sont surement isomorphes & un certain point mais font appel & des
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outils et des communautés variées, avec elles aussi, des possibilités de valorisations
variables. Guidés par nos intuitions, nos sensibilités personnelles, les attentes de la
communauté pour la reconnaissance de nos travaux et celles que nous souhaitons
lui communiquer, nous avons fait des choix et avons fixé certains des degrés de li-
berté mentionnés tout au long de ce document. Par ailleurs, nous devons garder a
I’esprit que les résultats présentés dans les chapitres précédents peuvent varier selon

les degrés de liberté que nous avons fixés.

B.2 Etude de l’état de ’art détaillée

B.2.1 Les méthodes explicatives pour le modéle de I’appren-

tissage machine

Méthodes explicatives a base de donnée contradictoires

Etude de ’état de I’art Dans cette partie, nous evoquons les prinpales études
faite sur la littérature a propos de I'explicabilité des méthodes d’apprentissage ma-
chine profonde ou non, s’intéréssant aux approches dite de données contradictoire.

Les voici : [Karimi et al., 2023, Mishra et al., 2023, Tesic and Hahn, 2022, Gui-|

dotti, 2022, Moreira et al., 2022, Spreitzer and Haned, | de Oliveira and Martens,|
2021][Keane and Smyth, 2020, Verma et al., 2022, Byrne, 2019, Miller, 2021, Bodrial
et al., 2023,|Madsen et al., 2023|,|Diaz-Rodriguez et al., 2023,|Ali et al., 2023b| Dwi-|
vedi et al., 2023a Nauta et al., 2023,[Rudin et al., 2022, [Verma et al., 2021} Bhatt|
et al., 2020, Molnar et al., 2020, Chalkiadakis, |, Mittelstadt et al., 2019, |Carvalho|
et al., 2019,|Murdoch et al., 2019, Hohman et al., 2019 Miller, 2019a,|Yang et al.,|
2019, Mueller et al., 2019,/Adadi and Berrada, 2018|Dosilovi¢ et al., 2018|Qin et al. |
2018],[Doshi-Velez and Kim, 2017b|,[Hoffman and Klein, 2017, [Hoffman and Klein,|
2017, |Klein, 2018, Hoffman et al., 2018||Gevrey et al., 2003|

Ouvrage de référence [Daglarli, 2020, Ancona et al., 2019, |Arras et al., 2019,

Fong and Vedaldi, 2019,[Hansen and Rieger, 2019, Hong et al., 2019, Hu et al., 2019,
Kindermans et al., 2019, Montavon, 2019, Montavon et al., 2019/Nguyen et al., 2019,
Oh et al., 2019,Samek et al., 2019,Samek and Miller, 2019, Weller, 2019, Zhou et al.,
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2019 Miller, 2018, Seifert et al., 2017]

Méthode explicatives basé sur les données contradictoires Ici nous évo-
quons les principales contributions répondant aux approches avec données contra-

dictoires. Nous ne détaillerons pas les différents paradigmes explicatif des méthodes

ci dessous. |[Chen et al., 2023, Wang et al., 2023c, Zemni et al., 2023} Jiang et al.,
2022[Sieger et al., 2023[Ma et al., al[Augustin et al., [Spooner et al., 2021/Artelt et al.
2021],[Pawelczyk et al., 2022/ [Chen et al., 2022b,[Dominguez-Olmedo et al., | [Blanc
et al., |[Ko et al., |[Serrurier et al., 2023|[Yu and Gao, 2023||Jeanneret et al., 2022/ Tol-|
kachev et al., 2022, Kanamori et al., | Black et al., 2022,|Asher et al., 2022, Khorram|
land Fuxin, 2022, [Datta et al., 2022/[Tan et al., 2022/[von Kiigelgen et al., 2022},/Chen!
et al., 2022a,|Robeer et al., 2021, Rodriguez et al., 2021, /Ali et al., 2023a), Upadhyay|
et al., 2021|Pawelczyk and Bielawski, | Wang et al., 20211, Korikov et al., 2021||Bajaj|

et al., 2022, Tavares et al., ||Yang et al., 2021c},|Luss et al., 2021,[Smyth and Keane,|
2021][Samoilescu et al., 2021][Schleich et al., 2021,[Chapman-Rounds et al., 2021, Ma-|
daan et al., 2021, Kim et al., 2020, Mothilal et al., 2021} Sixt et al., 2020} Sauer and|
\Geiger, 2021}, Bica et al., 2020,/Bertossi, 2020,|Cheng et al., 2020alKeane and Smyth,|
2020l/O’Shaughnessy et al., |[Teney et al., 2020,[Fu et al., 2020a,[White, 2020,/Sharma
et al., 2020|Poyiadzi et al., 2020b| Freiesleben, 2022, |Delaney et al., 2021}|Aivodji
et al., 2020, Artelt and Hammer, 2020b|, Barredo-Arrieta and Del Ser, 2020, |Go-|
mez et al., 2020, Aivodji et al., 2020, Hashemi and Fathi, 2020, Nemirovsky et al.
2021][Vermeire and Martens, 2020|,[Fernandez-Loria et al., 2021],von Kiigelgen et al.)
2022/[Pawelczyk et al., 2020b|/Singla et al., 2020,[Kaushik et al., 2020,[Pawelczyk et al.
2020a,|Barocas et al., 2020, Mothilal et al., 2020, Venkatasubramanian and Alfano,|
2020l[Lucic et al., 2020,/Artelt and Hammer, 2020a,Zhao, 2020, Downs et al., | Kana-|
mori et al., 2020[Albini et al., 2020,|Ghazimatin et al., 2020,/Akula et al., 2020,[Wang
)and Vasconcelos, 2020, Dandl et al., 2020,|/Chapman-Rounds et al., 2019, |Fernandez|

et al., 2020, Laugel et al., 2019, Kanehira et al., 2019, Laugel et al., 2020, /Guidotti
et al., 2019, Dhurandhar et al., 2019, Besserve et al., 2019, Lucic et al., 2021} [Jo-|
shi et al., 2019, Rathi, 2019,|Van Looveren and Klaise, 2020,|Qin et al., 2019}|Goyall
et al., 2019/ Ramakrishnan et al., 2020,|White and d’Avila Garcez, 2019, Luss et al.,|
2021],Wexler et al., 2019, Ustun et al., 2019,[Russell, 2019,/Sokol and Flach, |/Chang]
et al., 2019, Samangouei et al., 2018, van der Waa et al., 2018, Dhurandhar et al.|
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2018,Zhang et al., 2018¢|Laugel et al., 2018|[Hendricks et al., 2018al[Hendricks et al.|
2018bl[Zhang et al., cl[Laugel et al., 2017,[Tolomei et al., 2017,[Russell et al., |[Chawlal
and Wang, 2017||Fernandez-Loria et al., 2021|Aggarwal et al., 2010,/Lim and Dey,|
2009, Lewis, 1973|

Méthode explicatives basé sur I'importance des descripteurs Ici nous évo-
quons les principales contributions répondant aux approches type importance des
descripteurs. Nous ne détaillerons pas les différents paradigmes explicatif des mé-
thodes ci dessous. [Wang and Kong, 2023||Huang and Kong, 2022,|Lin et al., 2022aj,
Pillai et al., 2022/|Aflalo et al., 2022, Chen and Zhao, 2022, Wu et al., 2022b,Sammani|
et al., 2022, Khakzar et al., 2022 /Arenas et al., | Wang and Kong, 2022 [Yu et al.
2023//Schoch et al., |[Amoukou and Brunel, |[Amoukou et al., |[Han et al., [[Colin et al.
L[Parekh et al., 2022|/Stalder et al., |[Hu et al., |[Levin et al., ||Crabbé et al., |[Dhurand-|
har et al., 2022/[Kowal, |[Wang et al., 2023a,[Dasgupta et al., 2022l/Ali et al., 2022l/Gat]
et al., 2022,Yang et al., 2022d|Rong et al., 2022, Lundstrom et al., 2022||Macdonald|
et al., | |Schnake et al., 2022 Yang et al., 2022c,/Jethani et al., 2022, |Arora et al.
2022 [Fang and Choromanska, 2022} Sood and Craven, 2021},[Jin et al., 2022},[Zhoul
et al., 2021c,[Shitole et al., | Kumar et al., |[La Malfa et al., 2021, Marques-Silva)
et al., 2021, /Crabbé and van der Schaar, 2021,|Yuan et al., 2021/|Lin et al., ||Chang
et al., 2021a,|Li et al., 2020¢|, Petsiuk et al., 2021,/ Gu and Dong, 2021, /Chefer et al.
2021}|Ge et al., 2021,[Lim et al., 2021b,Lee et al., |Mardaoui and Garreau, 2021,/Co-|
wvert and Lee, 2021, |Yan and Procaccia, 2021,|Nam et al., 2020, Sattarzadeh et al.
2020l [Pillai and Pirsiavash, 2021, [Nam et al., 2020} /Schlichtkrull et al., 2020}Sahoo|
et al., 2020, Srinivas and Fleuret, 2020, Frye et al., 2020, Jeyakumar et al., | [Frye
et al., |[Luo et al., |[Vu, |[Sturmfels et al., 2020,[Rebuffi et al., 2020, [Liu et al., |Xul
et al., 2020,|Goh et al., 2021,|Hu et al., 2020a,|Nam et al., 2019,|Chen and Jor-|
dan, 2019,Setzu et al., 2021}|Chalasani et al., 2020,/ Jin et al., 2020b,|Janzing et al. |

L[Wang et al., 2019al[Singla et al., 2019,[Etmann et al., 2019,[Ancona et al., |[Srinivas
land Fleuret, ||Ghorbani et al., |[Ying et al., 2019¢, Kapishnikov et al., 2019|[Fong
et al., 2019,/Chen et al., 2018b,Wagner et al., 2019,|Pope et al., 2019a;,/Chen et al. |
aj,[Zhang et al., 2019g,Montavon, 2019,[Sundararajan and Najmi, 2020}/Alvarez Me-|
lis and Jaakkola, 2018||Nie et al., ||Chen et al., 2018c|,[Seo et al., 2018, Zhou et al.
2018 [Ming et al., 2018|[Zhang et al., 2019b,Zhang et al., 2018al,[Petsiuk, |[Dabkowskil
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land Gal, |[Montavon et al., 2017, [Fong and Vedaldi, 2017, Singh and Lee, 2017,[Baul
et al., 2017, Zintgrat et al., 2017, |Apley and Zhu, 2019, Mahendran and Vedaldi,
2016, Zhang et al., 2016, [Kindermans et al., 2016, [Datta et al., 2016, Bach et al.)
20154, Zhou and Troyanskaya, 2015, Strumbelj and Kononenko, 2014, Maleki et al.,|
2014,/ Altmann et al., 2010, Wrobel, | Robnik-Sikonja and Kononenko, 2008, /Gevrey

et al., 2003]

Méthode explicatives basé sur les données influantes Ici nous évoquons les
principales contributions répondant aux approches type données influantes. Nous ne
détaillerons pas les différents paradigmes explicatif des méthodes ci dessous.
and Liang, 2020b|Caruana et al., |

Méthode explicative basé modéle prédictif Ici nous évoquons les principales
contributions répondant au paradigme specifique basé sur le modeéle prédictif.
et al., |[Jeong et al., ||Li et al., 2020d,/Bénard et al., 2021] Yuan et al., 2020l Hiiytik|
et al., 2020, Rahman et al., ||Lakkaraju et al., 2019,/Chen et al., b, Dhurandhar et al. |
L Lipton, 2018 [Ross et al., 2017, [Frosst and Hinton, 2017, [Huysmans et al., 2011}

Janizek et al., 2020,|[Inouye et al., || Tsang et al., 2020, Zhao and Hastie, 2021,|Krause|
et al., 2016, Friedman, 2001|

Méthode explicatives localisé sur une partie du modéle prédictif Ici nous
évoquons les principales contributions répondant aux approches s’intéréssant a l'ex-

plication localisé sur une partie du modéle prédictif considéré. Nous ne détaillerons

pas les différents paradigmes explicatif des méthodes ci dessous. [Durrani et al.,|

2020, Bau et al., 2019, Dalvi et al., 2018|

Divers Ici nous évoquons les contributions discutant moins formellement de I'ex-
plicabilité des modéle prédictif. Certaine contribution s’intéresse par exemple au lien
entre 'explicabilité des modéles prédictifs et la psychologie humaine, etc. [Zhang and
Lim, 2022/[Yang et al., 2022d|[Wei et al., bl|Crabbé, |[Li et al., |[Shrotri et al., 2022/[Pa-|
leja et al., |[Yeh et al., |[Ismail et al., ||Gao et al., 2021aj/[zza and Marques-Silva,|
2021} Nair et al., 2021,|Wang and Khosravi, |[Yuan et al., 2021[Zhu et al., 2021b|Shen|
et al., 2021alHancox-Li, 2020, /Crabbe et al., | Plumb et al., 2020,/Cheng et al.)
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2020b,Mueller et al., 2021Bayani and Mitsch, 2022[Tekkesinoglu et al., 2020,Hoernle|
et al., 2020,|Ghorbani et al., 2019d,Rudin, 2019b||Fisher et al., 2019, Doshi-Velez and|
Kim, 2017b,|Wei et al., 2017} Lei et al., 2017,|Martens and Provost, 2014]

Methode explicatives basées sur les prototypes Ici nous évoquons les princi-

pales contributions répondant aux approches basé prototypes. Nous ne détaillerons

pas les différents paradigmes explicatif des méthodes ci dessous. |Ribeiro et al.,

2018}|Gurumoorthy et al., 2019, Kim et al., 2016bl|Kim et al., |

Méthode d’évaluation des méthode explicative Ici nous évoquons les prin-
cipales contributions portant sur I’évaluation des méthodes explicatives. [Agarwal
et al., 2023al|Hase and Bansal, 2022,|Nauta et al., 2023 Yang et al., 2021f,|Lin et al. |
2020b} Hsieh et al., 2021|Tomsett et al., 2020, Hooker et al., | Montavon et al., 2018§]

L’état de I'art des implémentation logicielle
— |ATF360
— [AIX360
— [Anchor
— |Alibi
— Alibi-detect
— [BlackBoxAuditing
— Brain2020
— Boruta-Shap
— [casme
— |Captum
— |cnn-exposed
— ClusterShapley
— DALEX
— Deeplift
— DeepExplain
— Deep Visualization Toolbox
— dianna

— [EliH


https://github.com/Trusted-AI/AIF360
https://github.com/IBM/AIX360
https://github.com/marcotcr/anchor
https://github.com/SeldonIO/alibi
https://github.com/SeldonIO/alibi-detect
https://github.com/algofairness/BlackBoxAuditing
https://github.com/vkola-lab/brain2020
https://github.com/Ekeany/Boruta-Shap
https://github.com/kondiz/casme
https://github.com/pytorch/captum
https://github.com/idealo/cnn-exposed
https://github.com/wilsonjr/ClusterShapley
https://github.com/ModelOriented/DALEX
https://github.com/kundajelab/deeplift
https://github.com/marcoancona/DeepExplain
https://github.com/yosinski/deep-visualization-toolbox
https://github.com/dianna-ai/dianna
https://github.com/TeamHG-Memex/eli5
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explabox

explainx
ExplainaBoard
ExKMC

Facet
Grad-cam-Tensorflow
GRACE
Innvestigate

imodels

Interpret ML
interpret-community
Integrated-Gradients
Keras-grad-cam
Keras-vis

keract

Lucid

LIT

Lime

LOFO

modelStudio
M3d-Cam

NeuroX

neural-backed-decision-trees

Outliertree
InterpretDL

polyjuice

pytorch-cnn-visualizations

pytorch-grad-cam
PDPbox

py-ciu

PyCEbox

path explain


https://github.com/MarcelRobeer/explabox
https://github.com/explainX/explainx
https://github.com/neulab/ExplainaBoard
https://github.com/navefr/ExKMC
https://github.com/BCG-Gamma/facet
https://github.com/insikk/Grad-CAM-tensorflow
https://github.com/lethaiq/GRACE_KDD20
https://github.com/albermax/innvestigate
https://github.com/csinva/imodels
https://github.com/interpretml/interpret
https://github.com/interpretml/interpret-community
https://github.com/ankurtaly/Integrated-Gradients
https://github.com/jacobgil/keras-grad-cam
https://github.com/raghakot/keras-vis
https://github.com/philipperemy/keract
https://github.com/tensorflow/lucid
https://github.com/PAIR-code/lit
https://github.com/marcotcr/lime
https://github.com/aerdem4/lofo-importance
https://github.com/ModelOriented/modelStudio
https://github.com/MECLabTUDA/M3d-Cam
https://github.com/fdalvi/NeuroX
https://github.com/alvinwan/neural-backed-decision-trees
https://github.com/david-cortes/outliertree
https://github.com/PaddlePaddle/InterpretDL
https://github.com/tongshuangwu/polyjuice
https://github.com/utkuozbulak/pytorch-cnn-visualizations
https://github.com/jacobgil/pytorch-grad-cam
https://github.com/SauceCat/PDPbox
https://github.com/TimKam/py-ciu/
https://github.com/AustinRochford/PyCEbox
https://github.com/suinleelab/path_explain
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— rulefit

— rulematrix

— Saliency

— SHAP

— Shapley

— [Skater

— TCAV

— skope-rules

— [TensorWatch

— [tf-explain

— Treeinterpreter

— torch-cam

— Weight Watcher

— What-if-tool

— [XAI

— Xplique

— [Alibi

— lactionable-recourse
— (CEML

— Dice

— ContrastiveExplanation
— lactionable-recourse
— ct-feasibility

— Mace

— Strategic-Decisions
— Contrastive-Explanation-Method
— [Alibi

— PDPbox

— [PyCEbox

Modéle prédictif directement interprétable Ici nous évoquons les principales
contributions répondant aux approches s’intéréssant a l'interprétabilité des mé-

thodes directement interprétable. Nous ne détaillerons pas les différents paradigmes


https://github.com/christophM/rulefit
https://github.com/rulematrix/rule-matrix-py
https://github.com/PAIR-code/saliency
https://github.com/slundberg/shap
https://github.com/benedekrozemberczki/shapley
https://github.com/oracle/Skater
https://github.com/tensorflow/tcav
https://github.com/scikit-learn-contrib/skope-rules
https://github.com/microsoft/tensorwatch.git
https://github.com/sicara/tf-explain
https://github.com/andosa/treeinterpreter
https://github.com/frgfm/torch-cam
https://github.com/CalculatedContent/WeightWatcher
https://github.com/PAIR-code/what-if-tool
https://github.com/EthicalML/xai
https://github.com/deel-ai/xplique
https://github.com/SeldonIO/alibi
https://github.com/ustunb/actionable-recourse
https://github.com/andreArtelt/ceml
https://github.com/interpretml/DiCpar exempleit
https://github.com/MarcelRobeer/ContrastiveExplanation
https://github.com/ustunb/actionable-recourse
https://github.com/divyat09/cf-feasibility
https://github.com/amirhk/mace
https://github.com/Networks-Learning/strategic-decisions
https://github.com/IBM/Contrastive-Explanation-Method
https://github.com/SeldonIO/alibi
https://github.com/SauceCat/PDPbox
https://github.com/AustinRochford/PyCEbox
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explicatif des méthodes ci dessous. |[Zhang et al., 2022a) Sarkar et al., 2022, |Finkel-

stein et al., |[Nguyen et al., ||Souza et al., || Agarwal et al., 2022 Barbiero et al.,|
2022] [Shen et al., 2021b|[Moshkovitz et al., 2021, [Han et al., 2021, [Arik and Pfis-|
ter, 2020, Wang et al., 2020c,|Agarwal et al., 2021} |Liang et al., 2020al|Wei et al.,|
a,[Zhang et al., 2019¢,Zhang et al., 2018f,Dash et al., |[Melis and Jaakkola, a,[Melis
and Jaakkola, bl [Freitas and Freitas, | Vellido et al., 2012]

B.2.2 Etat de l’art relatif aux réseaux de neurones sur graphes

Etude de I’état de ’art Dans cette partie, nous evoquons les principales études

faites sur la littérature a propos des réseaux de neurones sur graphes. Les voici : [Wu

et al., 2021c,Sun et al., 2022, Bronstein et al., 2017, |Battaglia et al., 2018b, Lee|
et al., 2018bf|Zhang et al., 2020d} Zhou et al., 2021a,Zhou et al., 2020a,Wu et al. |
2021c|,Zhang et al., 2022d,/Abadal et al., 2022|

L’état de ’art des implémentations logicielles |Zhu et al., 2019} Liu et al.,|
2021a,|Cen et al., 2023|Grattarola and Alippi, 2020, Wang et al., 2020b} Fey and|
Lenssen, 2019| et

— [PyG: Graph Neural Network Library for PyTorch

— [DGL: Python Package Built to Fase Deep Learning on Graph

— (Graph Nets: Build Graph Nets in Tensorflow

— Euler: A Distributed Graph Deep Learning Framework

— StellarGraph: Machine Learning on Graphs

— Spektral: Graph Neural Networks with Keras and Tensorflow 2

— PGL: An Efficient and Flexible Graph Learning Framework Based on Padd-
lePaddle

— |CogDL: An Extensive Toolkit for Deep Learning on Graphs

— DIG: A Turnkey Library for Diving into Graph Deep Learning Research

— Jraph: A Graph Neural Network Library in Jax

— |Graph-Learn: An Industrial Graph Neural Network Framework

— DeepGNN: a Framework for Training Machine Learning Models on Large
Scale Graph Data


https://github.com/rusty1s/pytorch_geometric
https://github.com/dmlc/dgl
https://github.com/deepmind/graph_nets
https://github.com/alibaba/euler
https://github.com/stellargraph/stellargraph
https://github.com/danielegrattarola/spektral
https://github.com/PaddlePaddle/PGL
https://github.com/PaddlePaddle/PGL
https://github.com/THUDM/cogdl
https://github.com/divelab/DIG
https://github.com/deepmind/jraph
https://github.com/alibaba/graph-learn
https://github.com/microsoft/DeepGNN
https://github.com/microsoft/DeepGNN
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Théorie Maintenant, nous allons évoquer les principales contributions spécifique-

ment dédiées a la théorie des réseaux de neurones sur graphes.

Apprentissage machine sur graphes : les contributions fondatrices Ces

papiers sont les principales contributions s’intéressant aux méthodes d’apprentissage

machine sur des données de type graphes : |[Sperduti and Starita, 1997,|Gori et al.,
2005),Scarselli et al., 2009}|Gallicchio and Micheli, 2010, Li et al., 2017,[Dai et al., |

Opérations sur les signaux des graphes pour une bonne représentation

des données

— le passage de message : [Gilmer et al., 2017bl[Vignac et al., 2020,/Corso et al.,|
2020, Balcilar et al., 2021} Tailor et al., 2021b,Wang et al., 2022|

— la convolution : Ici nous donnons les principaux papiers s’intéressant aux
opérations réalisables sur des signaux sur graphes. En particulier sur celle de

la convolution et ses différentes formulations (spatiale et spectrale) :

— Approche spectral : Fourier et ondelettes : [Bruna et al., 2014||Susnjara,
et al., 2015, Defferrard et al., 2017, Kipf and Welling, 2017} |Levie et al.,
2018,[Wu et al., 2019b,[Xu et al., 2019al/Gama et al., 2018|[Bruna et al.)
2013|[Defferrard et al., 2016|Kipf and Welling, 2016a,[Wu et al., 2019b,[NT|
et al., 2021 |Levie et al., 2019, Monti et al., 2018||Liao et al., 2018||Gasteiger|
et al., 2018||Gasteiger et al., 2019,/Chen et al., 2020d},Bianchi et al., 2022a),
Wijesinghe and Wang, 2019,Luan et al., 2019,Zhu et al., 2020al[Chen|
et al., 2020c|/Sun et al., 2020al,[Tong et al., 2020,Zhao et al., 2020a},[Zhul
land Koniusz, 2020L(Chien et al., 2020L/Chen et al., 2020b,Cong et al., 2021},
Zhang et al., 2021¢el[He et al., 2021alTsufi et al., 2022 [Dong et al., 2021b,[Ma)
et al., 2021a,|Liu et al., 2021c||Zhao et al., 2021b||Jin et al., 2021,|He et al.,
2022a,|Guo et al., 2022, Fu et al., 2022a,|Yang et al., 2022b,Wang and|
Zhang, 20221 et al., 2022d/[Singh and Chen, 2022|Donnat et al., 2018 Xu
et al., 2018|Li et al., 2020c,|Zheng et al., 2021b|Gama et al., 2018, /Gama
et al., 2019,/Gao et al., 2019a;, Zou and Lerman, 2020}|Perlmutter et al.,
2020, Min et al., 2020, Min et al., 2021|

— approche spatiale : [Micheli, 2009, Duvenaud et al., [|Atwood and Towsley,|
2016}|Gilmer et al., 2017b|[Simonovsky and Komodakis, 2017, Monti et al.,|
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2016,/Chang et al., |[Van Tran et al., 2018||Gasteiger et al., 2022a,/Atwood|
land Towsley, 2016, Hamilton et al., 2017, /Chen et al., 2018al|Xu et al.)
2018, Xu* et al., 2018, |Morris et al., 2019,|Chiang et al., 2019a,|Pei et al. |
2019,[Liu et al., 2020b,[Zhu et al., 2020b, Noutahi et al., 2019,Liu et al.,
2021d,Bodnar et al., 2021}, [Valsesia et al., 2021, [Bodnar et al., 2021}, [Ding]
et al., 2021}, Zhang et al., 2021d,Wijesinghe and Wang, 2021||Bevilacquaj
et al., 2021, Wang et al., 2021b||Niepert et al., 2016}|Gao et al., 2018|

— les plus utilisées par la communauté : [Kipf and Welling, 2017, Defferrard|
et al., 2017 |Hamilton et al., 2018, Hamilton et al., 2018|Morris et al., 2021,
Qasim et al., 2019, Li et al., 2017, Bresson and Laurent, 2018| Velickovi¢|
et al., 2018al Velickovi¢ et al., 2018al,Zhang et al., 2021a,|Brody et al.,
2022, [Shi et al., 2021}, [Thekumparampil et al., 2018,[Du et al., 2018, Xul
et al., 2019bl[Hu et al., 2020¢,[Bianchi et al., 2021[Wu et al., 2019b,[Zhu and|
Koniusz, 2020,Gasteiger et al., 2022al[Duvenaud et al., 2015/Schlichtkrulll
et al., 2017, /Schlichtkrull et al., 2017, Busbridge et al., 2019||Derr et al.,
2018, [Fey, 2019,/Q1 et al., 2017a,/Q1 et al., 2017b,[Monti et al., 2016, [Fey]|
et al., 2018, |Gilmer et al., 2017b|, Xie and Grossman, 2018,|Wang et al.,
2019b,[Wang et al., 2019bl[Li et al., 2018c,[Deng et al., 2018|,[Verma et al.,
2018.[Zhao et al., 2021a,Bai et al., 2020alRanjan et al., 2020./Corso et al.,
2020],/Chiang et al., 2019al[Li et al., 2020a},|Chen et al., 2020d,Ma et al.)
2021c,Weisteiler and Leman, | Togninalli et al., 2019,/Brockschmidt, 2020,
Kim and Oh, 2020|,[Bo et al., 2021} Tailor et al., 2022a/Rozemberczki et al.,
20210, [You et al., 2021,[Hu et al., 2020e, Mo et al., 2021, Wang et al.)
2021d,[He et al., 2020],/Shi et al., 2020, Rampéasek et al., 2023|,|Gravina)
et al., 2022, Rossi et al., 2023|

— les opérations d’agrégation des signaux selon la théorie de I'apprentissage

géométrique profond : [Hamilton et al., 2018, Xu et al., 2019b,|Corso et al.,|
2020L[L1 et al., 20204, Tailor et al., 2022alXu et al., 2019bl/Corso et al., 2020,
Tailor et al., 2022a,|Li et al., 2020a), Bartunov et al., 2022, Buterez et al.,|
2022l[Hoyt, 2023[Corso et al., 2020| Tailor et al., 2022a./Geometric, 2022/[Corso|
et al., 2020| Tailor et al., 2022a}|L1 et al., 2020a}|Li et al., 2020a,[Hamilton et al.,|
2018, Buterez et al., 2022, [Vinyals et al., 2016, /Corso et al., 2020, Zhang et al. |
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2018d,Baek et al., 2021, |Li et al., 2019¢,Bartunov et al., 2022,[Buterez et al.,
2022, Buterez et al., 2022, Buterez et al., 2022]

— les opérations principales pour la normalisation des signaux selon la théorie

de l'apprentissage géométrique profond : [loffe and Szegedy, 2015, Ioffe and|
Szegedy, 2015, Ulyanov et al., 2017,Ba et al., 2016, Ba et al., 2016,/Cai et al. |
2021al|Dwivedi et al., 2022a[Zhao and Akoglu, 2020/ Yang et al., 2020,[Li et al.
2020al,[Zhou et al., 2020b|,[Zhao and Akoglu, 2019,[Zhou et al., 2021bl,[Zhoul
et al., 2020b}/Cai et al., 2021a]

— les opérations principales pour la mutualisation des signaux selon la théorie
de l'apprentissage géométrique profond :
|Gao and Ji, 20194, Cangea et al., 2018| Knyazev et al., 2019, |Lee et al.,
2019a, Knyazev et al., 2019, [Yanardag and Vishwanathan, 2015,/ Diehl, 2019|
Ranjan et al., 2020, Ma et al., 2021c, Khasahmadi et al., 2020,/ Dhillon et al.,|
2007)/Simonovsky and Komodakis, 2017,/Q1 et al., 2017b[Ying et al., 2019b|[Mal
et al., 2019b, Wang et al., 20201, Lee et al., 2019b, Noutahi et al., 2020, Gra,|
|[Wang et al., 2020g]

— les opérations principales pour la démutualisation des signaux selon la théorie

de lapprentissage géométrique profond : |Qi et al., 2017b|

— les opérations principales pour la mutualisation globale des signaux selon la
théorie de I'apprentissage géométrique profond :

[Ying et al., 2019b}Bianchi et al., 2020L|Tsitsulin et al., 2023|

— les opérations principales pour ’encodage positionnel des signaux selon la

théorie de I'apprentissage géométrique profond : [Vaswani et al., 2023|Cong

et al., 2022, Henderson et al., 2021|

— les opérations principales pour 'encodage globale des signaux selon la théorie

de T'apprentissage géométrique profond : [Schlichtkrull et al., 2017, Zhang
et al., 2018e,Ying et al., 2018b}/Gao and Ji, 2019a,|Lee et al., 2019a, Murphy|
et al., 2019|Yuan and Ji, 2019, Bianchi et al., 2020,[Zhang et al., 2020c, Bianchi
et al., 2022b,Li et al., 2020b|Baek et al., 2020, Gao et al., 2022, Cai and Wang |
2022] [Frasca et al., 2020al Kipf and Welling, 2017,[Wang et al., 2021e,Zhao|
et al., 2022, Zhao et al., 2022} |Gilmer et al., 2017b,|Dwivedi et al., 2022a)
Dwivedi et al., 2022b,|Rossi et al., 2022, Azabou et al., 2023, Bazhenov et al. |
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2023

— les approche principales pour opérateurs attentionnels pour les réseaux de

neurones sur graphes : [Velickovi¢ et al., 2018al|Zhang et al., 2018c|Liu et al.,
2018b},|Gao and Ji, 2019b, Velickovi¢ et al., 2018a,[Hou et al., 2019,[Abu-EI-|
Haija et al., 2019, Zhang et al., al[Lee et al., 2018al|Gao and Ji, 2019a}, Bo|
et al., 2021, He et al., 2021b} Kim and Oh, 2020, Brody et al., 2021|

— les approches bayésiennes avec les réseaux de neurones sur graphes :

[Ng et al., || Zhang et al., 2018h/|Zhang et al., 20191 |Stadler et al., 2021

— les limites des réseaux de neurones sur graphes identifiées par la communauté :

[Alon and Yahav, 2020, Topping et al., 2021|

Optimisation calculatoire des réseaux de neurones sur graphes Ici nous
allons évoquer les principales contributions s’intéressant aux méthodes pour effectuer
des calculs avec des réseaux de neurones plus rapides d’'un point de vue théorique,
logiciel et matériel :

— optimisation des méthodes d’apprentissages pour les réseaux de neurones sur

graphes : [Hamilton et al., ||Chen et al., 2018d,[Huang et al., 2018, Chen et al.,|
2018al|Chiang et al., 2019a]

— optimisation des architectures de réseau de neurones sur graphes permettant
un passage a 1’échelle efficace d’un point de vue calculatoire :
[Chen et al., 2020bWu et al., 2019¢Frasca et al., 2020bl{Tailor et al., 2022b||Li
et al., 2022b,|Xu et al., 2018|Dua, ||Gao and Ji, 2019al|Abu-El-Haija et al.,|
2019

— méthode pour la recherche d’architectures optimales pour les réseaux de neu-

rones sur graphes :

|Gao et al., 2019b}Zhao et al., 2020c,Zhang et al., 2021h]

— méthode pour le traitement efficace de grands graphes et méthodes d’échan-
tillonnage efficace sur grands graphes :

[You et al., 2020, /Chiang et al., 2019b,|Zeng et al., 2020al Bojchevski et al.,
2020L[Fey et al., 2021a,[Markowitz et al., 2021,[Rong et al., 2019,[Chen et al.)
2018a},/Chen et al., 2018d,[Huang et al., 2018, Zou et al., 2019, Hasanzadeh|
et al., 2020/Zeng et al., 2019b/[Cong et al., 2020,/Hamilton et al., 2018|/Hu et al. |
2020€,/Chiang et al., 2019al/Chiang et al., 2019al[Zeng et al., 2020b|Zeng et al.
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2022, Hamilton et al., 2018|Hamilton et al., 2018, Hu et al., 2020¢,[Chiang]
et al., 2019alChiang et al., 2019alZeng et al., 2019b[Zeng et al., 2022 Hamilton|

et al., 2018]

— méthode de compression des données adaptées aux réseaux de neurones sur

graphes :
|Zhao et al., 2020b, Tailor et al., 2021al|Bahri et al., 2021|

— méthode de compression des réseaux de neurones sur graphes permettant la
distillation de connaissance :
[Chen et al., 2021bl[Yang et al., 2021g|, Yang et al., 2021a,Deng and Zhang,
2021],[Joshi et al., 2022, [Huang et al., 2022al[Liu et al., 2022¢,[Yang et al.]
2021g, Wang et al., 2021aj, Feng et al., 2020a]

— méthode matérielle pour le calcul efficace avec des réseaux de neurones sur
graphes :
|Zeng et al., 2019aj|Liang et al., 2020c,Zeng and Prasanna, 2020a,/Chen et al.,|
2020e,|Abadal et al., 2021]

— méthode de projection pour le calcul efficace avec des réseaux de neurones
sur graphes : [Zhang et al., 2021b,[Fu et al., 2022b, Huang et al., 20204, Tian|
et al., 2020alFu et al., 2022¢,|Chen et al., 2020h/[Tian et al., 2020b,|Rahman|
ct al., 2021]

— méthode de compilations pour réseaux de neurones sur graphes :

[Xie, [Wu et al., 2021b,Hu et al., 2020d|

— méthode pour le calcul distribué pour réseaux de neurones sur graphes :
[Peng et al., 2022,[Wan et al., 2022blZhang et al., 2022c,[Wan et al., 2022al
Ramezani et al., 2022 |Zheng et al., 2022b, Md et al., 2021}, Chakaravarthy|
et al., 2021} [Zhang et al., 2021c,|Gandhi and Tyer, |,/ Thorpe et al., |[Wang
et al., 2021c,|Cai et al., 2021b,[Tripathy et al., 2020,|Liu et al., 2020a},|Zheng]
et al., 2021a)Jia et al., ||Zhang et al., 2020b,Ma et al., b|

— méthode d’apprentissage pour le calcul distribué sur réseaux de neurones sur
graphes : [Waleffe et al., 2022|Zheng et al., 2022aj,Yu et al., 2022, |Fey et al.,
2021b[Wang et al., ¢/Gong et al., 2022|[Li et al., 2022¢/[Chen et al., 2020f[Zeng
and Prasanna, 2020b|

— méthode pour le traitement distribué des données de type graphes pour ré-
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seaux de neurones sur graphes :
[Kaler et al., 2022/[Yang et al., 2022a,Dong et al., 2021aHuang et al., 2021 Lin|
et al., 2020c}|Deutsch et al., 2019|

— méthode d’inférence rapide pour les réseaux de neurones sur graphes :

[Yang et al., 2023al|Sohrabizadeh et al., 2022, Huang et al., 2022c, Huang
et al., 2022¢,|Chen et al., 2021aj|He et al., 2021c, Geng et al., 2021} Li et al.,|
2021b,[Wang et al., 2020h[Zhang et al., 2020al/Auten et al., 2020,|Geng et al.)
2020, Kiningham et al., 2020,Yan et al., 2020]

— méthode de prétraitement pour un apprentissage optimale des réseaux de

neurones sur graphes :

[Hu* et al., 2019,/Qiu et al., 2020]

— méthode de mesure pour les réseaux de neurones sur graphes : [Li et al.,
2018alXu et al., 2019b,Morris et al., 2021]Li et al., 2018a,[Chen et al., 20204,
\Oono and Suzuki, 2019, Hou et al., 2019, Chen et al., 2020d}Liu et al., 2021c|

— méthode de stress (c-a-d attaques) pour les réseaux de neurones sur graphes :

[Zigner and Giinnemann, 2018 |Ziigner and Giinnemann, 2020, Ziigner and|
\Glinnemann, 2018/Bojchevski and Ginnemann, 2019,Zhang and Zitnik, 2020},
Zhang et al., 2021{,|Chang et al., 2021b)|

Divers Ici nous listons des contributions avec des contextes applicatifs tres parti-
culiers, par exemple certaines contributions s’intéressent a la génération de graphe
par apprentissage adversariale, d’autre s’intéressent aux réseaux de neurones sur
graphes adaptés aux graphes ayant une composante temporelle dans leur définition
ou bien encore pour le traitement de graphes hétérogénes, etc. Ces contributions
sont plus marginales pour la communauté puisque leurs cas d’usage sont assez res-
treints : [Schlichtkrull et al., 2017, Derr et al., 2018,|Ma et al., 2018bj|Liao et al.,|
2019 [Feng et al., 2019, [Hassani and Khasahmadi, 2020,Zhu et al., 2021a,Loukas,
2019 [Yang et al., 2021b|,[Sun et al., 2021c,[Hu et al., 2020b|,[Sun et al., 2020b, Zhul
et al., 2020a)|L1 et al., 2021al|Fey et al., 2021c, Yang et al., 2021¢,|Dasoulas et al.,|
2021]Balcilar et al., 2020,[Yang et al., 2021g)Errica et al., 2019,[Ye et al., 2019,[Wul
et al., 2020, Lukovnikov and Fischer, 2021, Xu et al., 2021b,[Luo et al., 2021}, [Mal
et al., 2019al [Feng et al., 2020b,[Sato et al., 2019,|Chen et al., 2020g, |[Brocksch-|
midt, 2020,|Geerts and Reutter, 2021, Seo et al., 2016} Trivedi et al., 2017, L1 et al.
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2018d,[Yu et al., 2018al,|Guo et al., 2019,/Geng et al., 2019,[Li et al., 2019al,[Zhang
et al., 2019¢, Yun et al., 2019, Hu et al., 2020e,|Kreuzer et al., 2021, Ying et al.,|
2021} [Frey et al., 2021,[Kuang et al., 2021][Bastos et al., 2022,[Bo et al., 2022,[Wang
et al., 2018al|Bojchevski et al., 2018, /Chami et al., 2019, Liu et al., 2019,|Gulcehre|
et al., 2018 [Bachmann et al., 2020,|Lou et al., 2020, Zhang et al., 2021g, |Yang
et al., 2021g,[Sun et al., 2021a,|Sun et al., 2021b|, Xinyi and Chen, 2018|Yang et al. |
2021dl[Zhang et al., 2019al[Zhang et al., 2019al[Fu et al., 2020bj[Li et al., 2018b,Xinyi
and Chen, 2019, Bacciu et al., 2019|

Application Ici nous listons les principaux cas d’usage des réseaux de neurones

sur graphes :

— dans le domaine de la vision par ordinateur : |[Qi et al., 2017¢,Yi et al.,
2016bl[Santoro et al., 2017,[Johnson et al., 2018,[Q1 et al., 2017al/Chen et al.)
2018¢}, Landrieu and Simonovsky, 2018 Narasimhan et al., 2018|/Liang et al. |
LYang et al., 2018]|Qi et al., 2018|/Guo et al., 2018[Te et al., 2018 [Wang et al. |
2019H)

— dans le domaine du le traitement du langage naturel : [Zhang et al., 2019d,
Beck et al., 2018, [Wang et al., 2018b|Liu et al., 2018a, Marcheggiani et al. |
2018, Yao et al., 2018§]

— dans le domaine de 'analyse du web : [Nguyen and Grishman, 2018, Rahimi
et al., 2018, Ziigner and Giinnemann, 2018, |Qiu et al., 2018|

— dans le domaine des systémes de recommandation : [Ying et al., 2018a,Wu

et al., 2019d]|

— dans le domaine de la santé : |[Choi et al., 2017, Liang et al., 2020b} Shang

et al., 2019

— dans le domaine de la physique : |Battaglia et al., 2016, Hoshen, 2018|

— dans le domaine de la chimie : [Kearnes et al., 2016 Fout et al., |

— dans le domaine du traitement numérique des réseaux sociaux : [Wang et al.
2016l[Cao et al., 2016a),Kipf and Welling, 2016b|,[Zhang and Chen, 2018|Sha-
ham et al., 2018, Tu et al., 2018,Yu et al., 2018b,Pan et al., 2018a]

— dans le domaine de la résolution d’équations aux dérivées partielles : [Zhuang
et al., 2019, Xhonneux et al., 2020, Zang and Wang, 2020, Belbute-Peres et al. |
2020, [Anandkumar et al., 2020|Li et al., 2020f, Takovlev et al., 2020,/Cham-|
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berlain et al., 2021|

Les réseaux de neurones sur graphe standard de la littérature Parmis
tous les réseaux de neurones sur graphes concevables, certains ont de meilleures
propriétés que le réseau de neurones sur graphes moyen, voici les plus connues de

ces modeéles :

Modéles de réseaux de neurones sur graphes usuels [Kipf and Welling,
2017, Hamilton et al., 2018, Xu et al., 2019b|[Velickovi¢ et al., 2018a,Brody et al.)
2022} |Corso et al., 2020,[Wang et al., 2019b,Xu et al., 2018,[Battaglia et al., 2018b,
\Grover and Leskovec, 2016, Velickovi¢ et al., 2018b|,[Kipf and Welling, 2016b|,[Kipf
land Welling, 2016b,Kipf and Welling, 2016b,[Pan et al., 2019,[Pan et al., 2019 Derr|
et al., 2018, Jin et al., 2020alGao and Ji, 2019a;[Schiitt et al., 2017,|Gasteiger et al. |
2022cl|Gasteiger et al., 2022b|[Dong et al., 2017, Li et al., 2019b|/Li et al., 2020a,Rossi|
et al., 2020,/Zhu and Ghahramani, 2003|[Huang et al., 2020b,[Xiong et al., 2020,[Wang|
et al., 2021g/[Lim et al., 2021a,[He et al., 2020,Shi et al., 2021}[Li et al., 2022c|,[Park
et al., 2021, Yang et al., 2023b, Bordes et al., |[Irouillon et al., 2016} Yang et al.)
2015[Sun et al., 2019]

Génération de graphes et ensemble de données usuel Ici nous évoquons les
principales méthodes pour la génération de graphes et de principaux ensembles de

données utilisés dans la littérature :

— méthodes de génération de graphes : [Johnson, 2017, De Cao and Kipf, 2022,
Bojchevski et al., 2018,[You et al., 2018, Ma et al., ¢,|/Cao et al., 2016b,[Pan|
et al., 2018b,[Yu et al., 2018c,[You et al., 2018|Simonovsky and Komodakis,|
2018||Ma et al., 2018alSalha et al., 2019

— les ensembles de données usuels :

— les ensembles de données usuels composés de graphes homogenes : |Za-
ichary, 1977 [Dwivedi et al., 2022a,[Yang et al., 2016,/Carlson et al., 2010,Bo-|
jchevski and Giinnemann, 2018[Shchur et al., 2019,Shchur et al., 2019|[Zit-|
nik and Leskovec, 2017,|Hamilton et al., 2018 Zeng et al., 2020b, Zeng
et al., 2020b,[Zeng et al., 2020b,Zeng et al., 2020b,Wu et al., 2018],[Wul
et al., 2018|[Sterling and Trwin, 2015[Gémez-Bombarelli et al., 2018, [Dwi-|
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wvedi et al., 2022a),[Sorkun et al., 2019,/ Wu et al., 2018,[Schlichtkrull et al.,
2017 /Schlichtkrull et al., 2017,[Bai et al., 2020b|[Yang et al., 2023d, Monti|
et al., 2016,[Bogo et al., 2014/Bogo et al., 2017,[Y1 et al., 2016alZhirong Wul
et al., 2015 /Ranjan et al., 2018 Cosmo et al., 2016,Guerrero et al., 2018 [Ar-|
meni et al., 2016|[Pareja et al., 2019/Cong et al., 2023|/Jin et al., 2020a},[Jin|
et al., 2020a,Cho et al., 2013 |Bourdev and Malik, 2009,|Ham et al.,
2016l Bordes et al., 2013 Dettmers et al., 2018, [Bordes et al., 2013,[Mer-|
nyei and Cangea, 2022|[Pei et al., 2019,[Rozemberczki et al., 2021al,[Pla-|
ttonov et al., 2023,|Pei et al., 2019, Dou et al., 2021,|Rozemberczki et al.
2021a,Rozemberczki et al., 2021alRozemberczki and Sarkar, 2020|Rozem-|
berczki and Sarkar, 2020, Rozemberczki et al., 2019,|Rozemberczki et al.,
2021a,Ribeiro et al., 2017, Dwivedi et al., 2023b| Freitas et al., ||Adamic|
land Glance, 2005/[Yin et al., 2017 [Lim et al., 2021a[Weber et al., 2019, We-|
ber et al., 2019, Huang et al., 2023/ Choudhury et al., 2020,/Bonnet et al.,
2023, Kumar et al., 2019,[Wang et al., 2020d]

— les ensembles de données usuels composés de graphes hétérogenes : [Sunl
et al., 2017, Dong et al., 2017, Hu et al., 2021, Fu et al., 2020b|Lv et al.,
2021}, Zhang and Chen, 2020, He et al., 2020]

— les ensembles de données synthétiques : [Kim and Oh, 2020,|Abu-El-Haija,

et al., 2019, Ying et al., 2019c,Baldassarre and Azizpour, 2019ajLuo et al.,
2020} |Azzolin et al., 2023|[Ying et al., 2019

B.2.3 Etat de l’art relatif aux méthodes explicatives pour les

réseaux de neurones sur graphes

[Li et al., 2023b| constatent que les réseaux de neurones sur graphes ont démon-

tré une amélioration significative des performances de prédiction sur les données de
type graphes. Dans le méme temps, les prédictions faites par ces modeéles sont sou-
vent difficiles & interpréter. A cet égard, de nombreux efforts ont été déployés pour
expliquer les mécanismes de prédiction de ces modéles a partir de perspectives telles
que GNNExplainer, XGNN et PGExplainer. Bien que de tels travaux présentent des
cadres standards pour interpréter les réseaux de neurones sur graphe, une revue sur

les réseaux de neurones sur graphe explicables n’est pas disponible. Dans cette en-



368 B.2. Etude de I'état de I'art détaillée

quéte, ils présentent un examen complet des méthodes explicatives développées pour
les réseaux de neurones sur graphe. Ils se concentrent sur les réseaux de neurones
a graphes explicables et les catégorisent en fonction de I'utilisation de méthodes
explicables. Ils fournissent en outre les mesures de performance communes pour les
explications des réseaux de neurones sur graphe et soulignent plusieurs orientations

de recherche futures.

[Yuan et al., 2022| constatent que les méthodes d’apprentissage profond at-
teignent des performances toujours croissantes sur de nombreuses téches d’intel-
ligence artificielle. Une limitation majeure des modeéles profonds est qu’elles ne
se prétent pas a l'explicabilité. Cette limitation peut étre enlevée en développant
des méthodes post-hoc pour expliquer les prédictions, donnant ainsi naissance au
domaine d’explicabilité. Récemment, ’explicabilité des modéles profonds sur des
images et des textes a réalisé des progreés significatifs. Dans le domaine des données
de type graphes, les réseaux de neurones sur graphes et leur explicabilité connaissent
des développements rapides. Cependant, il n’existe ni un traitement unifié des mé-
thodes d’explicabilité pour les réseaux de neurones sur graphe, ni un référentiel
standard et un banc d’essai pour leurs évaluations. Dans cette enquéte, ils four-
nissent une vue unifiée et taxonomique des méthodes d’explicabilité pour réseaux de
neurones sur graphe actuelles. Leurs traitements unifiés et taxonomiques de ce sujet
mettent en lumiére les points communs et les différences des méthodes existantes
et préparent le terrain pour de futurs développements méthodologiques. Pour faci-
liter les évaluations, ils géneérent un ensemble d’ensembles de données de référence
spécifiquement pour 'explicabilité des réseaux de neurones sur graphe. Ils résument
les ensembles de données et les mesures actuelles pour évaluer l'explicabilité des
réseaux de neurones sur graphe. Dans I’ensemble, ce travail fournit un traitement
méthodologique unifié de 'explicabilité des réseaux de neurones sur graphe et un

banc d’essai standardisé pour les évaluations.

|Zhang et al., 2022b| constatent que les réseaux de neurones sur graphes sont
apparus comme une série de méthodes d’apprentissage sur graphe performantes
pour divers scénarios du monde réel, allant des applications quotidiennes telles que
les systemes de recommandation et la réponse aux questions technologiques telles

que la découverte de médicaments dans les sciences de la vie et la simulation des
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corps en astrophysique. Cependant, I’exécution des taches n’est pas la seule exigence
des réseaux de neurones sur graphe. Les réseaux de neurones sur graphe axés sur les
performances ont montré des effets négatifs potentiels tels que la vulnérabilité aux
attaques contrefactuelles, une discrimination inexplicable a ’encontre des groupes
défavorisés ou une consommation excessive de ressources dans les environnements
informatiques . Pour éviter ces dommages involontaires, il est nécessaire de créer
des réseaux de neurones sur graphe performants et dignes de confiance. A cette fin,
ils proposent une feuille de route compléte pour créer des réseaux de neurones sur
graphe fiables du point de vue des différentes technologies informatiques impliquées.
Dans cette enquéte, ils introduisent des concepts de base et résument de maniére
exhaustive les efforts existants pour des réseaux de neurones sur graphe fiables sous
six aspects, notamment la robustesse, ’explicabilité, la confidentialité, I’équité, la
responsabilité et le bien-étre environnemental. De plus, ils mettent en évidence les
relations croisées complexes entre les six aspects ci-dessus des réseaux de neurones
sur graphe dignes de confiance. Enfin, ils présentent un apercu complet des tendances
visant a faciliter la recherche et 'industrialisation de réseaux de neurones sur graphe

dignes de confiance.

[Warmsley et al., 2022| constatent que les activités malveillantes en matiére
de cybersécurité sont devenues de plus en plus inquiétantes pour les particuliers
comme pour les entreprises. Bien que les méthodes d’apprentissage automatique
telles que les réseaux de neurones sur graphes se soient révélées efficaces dans la
tache de détection des logiciels malveillants, leurs résultats sont souvent difficiles a
comprendre. Des méthodes de détection de logiciels malveillants explicables sont né-
cessaires pour identifier automatiquement les programmes malveillants et présenter
les résultats aux analystes de logiciels malveillants d’une maniére interprétable par
I’'Homme. Dans cette enquéte, ils décrivent un certain nombre de méthodes d’expli-
cabilité pour réseaux de neurones sur graphe et comparent leurs performances sur
un ensemble de données de détection de logiciels malveillants réels. Plus précisé-
ment, ils ont formulé le probléme de détection comme un probléme de classification
de graphes sur les graphes de flux de controle (CFG) des logiciels malveillants. Ils
constatent que les méthodes basées sur le gradient surpassent les méthodes basées

sur les perturbations en termes de dépenses de calcul et de performances sur des
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métriques spécifiques aux méthodes explicatives (par exemple, fidélité et parcimo-
nie). Leurs résultats fournissent des informations sur la conception de nouveaux
modeéles basés sur réseaux de neurones sur graphe pour la détection et I'attribution
de cybermalwares.

[Longa et al., 2023| constatent que suite & une premiére avancée rapide dans
I’apprentissage basé sur les graphes, les réseaux de neurones sur graphes ont at-
teint un certain niveau de performance dans de nombreux domaines scientifiques,
ce qui a suscité le besoin de méthodes permettant de comprendre leur processus de
décision. Les méthodes explicatives pour réseaux de neurones sur graphe ont com-
mencé a émerger ces derniéres années, avec une multitude de méthodes a la fois
nouvelles ou adaptées d’autres domaines. Pour trier cette pléthore de méthodes,
plusieurs études ont comparé les performances de différentes méthodes explicatives
par rapport a différentes mesures. Cependant, ces travaux antérieurs ne tentent pas
de comprendre pourquoi différentes architectures de réseaux de neurones sur graphe
sont plus ou moins explicables, ni quelle méthode explicative devrait étre préférée
dans un contexte donné. Dans cette enquéte, ils comblent ces lacunes en concevant
une étude expérimentale standard, qui teste dix méthodes explicatives sur huit ar-
chitectures, sur six ensembles de données de classification de graphes et de noeuds.
Avec leurs résultats, ils fournissent des informations clés sur le choix et I’applicabi-
lité des méthodes explicatives pour réseaux de neurones sur graphe, ils isolent les
composants clés qui les rendent utilisables et efficaces et fournissent des recomman-
dations sur la maniére d’éviter les piéges d’interprétation courants. Ils concluent en
mettant en évidence les questions ouvertes et les orientations de recherches futures

possibles.

B.2.4 Principales contributions

[Yuan et al., 2022| propose une méthode unifiée pour I’évaluation des méthodes
explicatives pour les réseaux de neurones sur graphes. Il propose un protocole stan-
dard et des ensembles de données adaptés pour cette évaluation.

[Ying et al., 2019¢| propose une premiére méthode explicative pour les réseaux
de neurones sur graphes, agnostique au modéle, locale et post-hoc. Il propose GN-

NExplainer, une méthode adaptée & n’importe quel réseau de neurones sur graphes.
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Elle fournit ses explications en cherchant des sous-graphes conservant les propriétés
de classification du modeéle prédictif via une optimisation de 'information mutuelle

entre le graphe initial et le sous-graphe considéré.

[Pope et al., 2019b| ont adapté, aux réseaux de neurones sur graphes, les mé-
thodes explicatives déja existantes dans la littérature de 'explicabilité des modéles

prédictifs tels que Saliency ou encore Class Activation Mapping et leurs dérivés.

[Yuan et al., 2020] propose d’expliquer les réseaux de neurones sur graphe en
entrainant un générateur de graphes afin que les graphes générés maximisent la
qualité de prédiction du modéle prédictif. Il formule la génération de graphes comme
une tache d’apprentissage par renforcement, ot pour chaque étape, le générateur de
graphes prédit comment ajouter une aréte dans le graphe courant. Le générateur de
graphe est formé via une méthode de gradient de politique basée sur les informations
provenant des réseaux de neurones sur graphe considérés. De plus, il intégre plusieurs

régles sur graphes pour encourager la validité de ces derniers.

[Sanchez-Lengeling et al., | évalue les méthodes de la littérature sous 'angle de
nouvelle métrique d’évaluation telles que la précision, la stabilité, la fidélité et la

consistance de la méthode explicative.

[Vu and Thai, 2020| propose PGM-Explainer, une méthode explicative agnos-
tique au modéle prédictif basée sur les modeéles probabilistes graphiques, pour les
réseaux de neurones sur graphes. Etant donné une prédiction a expliquer, PGM-
Explainer identifie les composants du graphe cruciaux et génére une explication sous
la forme d’un modéle probabiliste graphique se rapprochant de cette prédiction. De
plus, PGM-Explainer est capable de démontrer les dépendances des descripteurs

expliquées sous forme de probabilités conditionnelles.

|[Baldassarre et al., 2020 propose d’utiliser les méthodes explicatives pour les
réseaux de neurones sur graphes dans le contexte de la vision par ordinateur et
notamment pour des problémes de reconnaissance d’objet.

[Lu and Li, 2020] propose une architecture de réseaux de neurones sur graphes
permettant une certaine explicabilité et de résoudre le probléme de détection d’in-
formation fausse.

[Yuan et al., 2021] proposent une nouvelle méthode, connue sous le nom de

SubgraphX, pour expliquer les réseaux de neurones sur graphe en identifiant des
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sous-graphes importants. Etant donné un modéle de réseau de neurones sur graphe
entrainé et un graphe, SubgraphX explique ses prédictions en explorant efficacement
différents sous-graphes avec la recherche arborescente de Monte Carlo. Pour rendre
la recherche arborescente plus efficace, ils proposent d’utiliser les valeurs de Shapley
comme mesure de I'importance des sous-graphes, qui peuvent également capturer
les interactions entre différents sous-graphes. Pour accélérer les calculs, ils proposent
des schémas d’approximation efficaces pour calculer les valeurs de Shapley pour les
données de type graphe. Leur travail représente une premiére tentative d’expliquer
les réseaux de neurones sur graphe via l'identification explicite et directe des sous-

graphes.

|Laird et al., 2023| proposent une méthode explicative pour les réseaux de neu-
rones sur graphe appelé eXplainable Insight (XInsight) qui génére une distribution
d’explications de modéle a l'aide de GFlowNets [Bengio et al., 2021]. Etant donné
que les GFlowNets générent des objets avec des probabilités proportionnelles & une
récompense, XInsight peut générer un ensemble diversifié d’explications, par rap-
port aux méthodes précédentes qui n’apprennent que 1’échantillon de récompense
maximale. Ils démontrent que XlInsight en générant des explications pour les ré-
seaux de neurones sur graphe formés sur deux taches de classification de graphes :
classifier les composés mutagenes avec ’ensemble de données MUTAG et classifier
les graphes acycliques avec un ensemble de données synthétiques en open source. Ils
montrent 'utilité des explications de XInsight en analysant les composés générés a
I'aide de la modélisation QSAR, constatent que XInsight génére des composés qui
se regroupent par lipophilie, une corrélation connue pour la mutagénicité. Leurs ré-
sultats montrent que XlInsight génére une distribution d’explications qui révéle les
relations sous-jacentes démontrées par le modele. Ils soulignent également 1'impor-
tance de générer un ensemble diversifié d’explications, car cela permet de découvrir
des relations cachées dans le modéle et fournit des conseils précieux pour une analyse

plus approfondie.

[Verma et al., 2023| proposent une méthode explicative basée sur un raison-
nement contrefactuel. L’objectif principal est d’apporter des modifications minimes
au graphe d’un réseau de neurones sur graphe afin de modifier sa prédiction. Bien

que plusieurs algorithmes aient été proposés pour des explications contrefactuelles
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des réseaux de neurones sur graphe, la plupart d’entre eux présentent deux incon-
vénients principaux. Premiérement, ils considérent uniquement les suppressions d’
arétes comme des perturbations. Deuxiémement, les modéles d’explication contre-
factuels sont transductifs, ce qui signifie qu’ils ne se généralisent pas a certaines
données. Dans cette étude, ils introduisent un algorithme inductif appelé INDUCE,
qui surmonte ces limitations. En menant des expériences approfondies sur plusieurs
ensembles de données, ils démontrent que I'incorporation d’ajouts d’arétes conduit a
de meilleurs résultats contrefactuels par rapport aux méthodes existantes. De plus,
la méthode de modélisation inductive permet & INDUCE de prédire directement les
perturbations contrefactuelles sans nécessiter de formation spécifique & une instance.
Cela entraine des améliorations significatives de la vitesse de calcul par rapport aux
méthodes de base et permet une analyse contrefactuelle évolutive pour les réseaux

de neurones sur graphe.

|Li et al., 2023a| proposent une nouvelle méthode : MSInterpreter. MSInterpreter
fournit un schéma de sélection de passage de messages (MSScheme) pour sélectionner
les chemins critiques pour les agrégations de messages des réseaux de neurones sur
graphe, qui vise a atteindre ’auto-explication plutét que des explications post-hoc.
En détail, le MSScheme élaboré est congu pour calculer les facteurs de pondération
des chemins d’agrégation de messages en considérant la structure canonique et les
composants d’intégration de noeuds, ot la base de structure vise les facteurs de
pondération parmi les sous-structures induites par les noeuds; d’autre part, la base
d’intégration de noeuds se concentre sur les facteurs de poids via des plongements

de noeuds obtenus par réseaux de neurones sur graphe monocouche.

|[Bonabi Mobaraki and Khan, 2023| proposent un nouveau cadre de travail pour
les méthodes explicatives pour réseaux de neurones sur graphes. Plusieurs méthodes
d’explicabilité pour les réseaux de neurones sur graphe ont été proposées récemment.
Cependant, comme elles n’ont pas été comparées de maniére approfondie les unes par
rapport aux autres, leurs compromis et leur efficacité dans le contexte des réseaux de
neurones sur graphe sous-jacents et des applications ne sont pas clairs. Pour soutenir
davantage les recherches dans ce domaine, ils ont développé un outil interactif de
bout en bout, nommé glnterpreter, en réimplémentant 15 méthodes d’explicabilité

pour réseaux de neurones sur graphe récentes sous un protocole commun avec un cer-
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tain nombre de réseaux de neurones sur graphe utilisés pour différentes taches. Cette
contribution présente glnterpreter avec un profilage interactif des performances de
15 méthodes récentes d’explicabilité pour réseaux de neurones sur graphe, visant a
expliquer les raisonnements complexes des méthodes profondes sur des données de

type graphes.

|Prado-Romero et al., 2023| proposent une méthode explicative de type contre-
factuelle, fortement inspirée du domaine image, appelée CounteRGAN. Ils consi-
dérent alors les graphes comme des images en nuage de gris pour encoder les adja-

cences de ces derniers.

|[Agarwal et al., 2023b| proposent une méthode de travail pour évaluer les mé-
thodes explicatives de réseaux de neurones sur graphes. Ils introduisent un généra-
teur de données type graphes synthétiques, ShapeGGen, qui peut générer une variété
d’ensembles de données de référence (par exemple, différentes tailles de graphes,
distributions de degrés, graphes homophiles ou hétérophiles) accompagnés d’expli-
cations de vérité terrain. La flexibilité nécessaire pour générer divers ensembles de
données synthétiques et les explications correspondantes de la vérité terrain permet
a ShapeGGen d’imiter les données dans divers domaines du monde réel. Ils incluent
ShapeGGen et plusieurs ensembles de données de type graphes du monde réel dans
une bibliothéque d’explicabilité pour réseaux de neurones sur graphe, GraphXAlI.
En plus des ensembles de données de type graphes synthétiques et réels avec des
explications de la vérité terrain, GraphXAI fournit des chargeurs de données, des
fonctions de traitement de données, des visualiseurs, des implémentations de modéle
de réseaux de neurones sur graphe et des métriques d’évaluation pour comparer les

méthodes d’explicabilité pour réseaux de neurones sur graphe.

[Homberg et al., 2023| introduisent une nouvelle méthode pour interpréter les
prédictions des réseaux de neurones sur graphes basées sur les valeurs de Myerson
issues de la théorie des jeux coopératifs. Les valeurs de Myerson sont étroitement
liées aux valeurs de Shapley et fournissent ainsi une méthode d’explicabilité similaire
aux valeurs SHAP. Ils ont développé une méthode pour des applications dans la dé-
couverte de médicaments, mais elle peut étre utilisée avec n’importe quel graphe. En
utilisant les réseaux de neurones sur graphes comme un jeu de coalition et le graphe

interprété comme structure de coopération, les valeurs de Myerson déterminent la
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valeur de chaque noeud du graphe. La valeur de tous les noeuds du graphe s’ajoute a
la valeur prédite du modele, permettant une interprétation simple et intuitive de la
prédiction. Pour interpréter les prédictions sur les graphes moléculaires, ils montrent
des explications visuelles sur les structures moléculaires a ’aide de deux ensembles

de données moléculaires.

[Wu et al., 2023| proposent une nouvelle méthode explicative pour les réseaux de
neurones sur graphes adaptée au domaine de la chimie. La plupart des méthodes ex-
plicatives existantes pour les réseaux de neurones sur graphe en chimie se concentrent
sur 'attribution des prédictions du modeéle a des noeuds, arétes ou fragments indi-
viduels qui ne sont pas nécessairement dérivés d’une segmentation chimiquement
significative des molécules. Pour relever ce défi, il propose une méthode appelée ex-
plication du masque de sous-structure (SME). SME est basé sur des méthodes de
segmentation moléculaire bien établies et fournit une interprétation qui correspond
a la compréhension des chimistes. Il applique le SME pour élucider comment les
réseaux de neurones sur graphe apprennent a prédire la solubilité aqueuse, la géno-
toxicité, la cardiotoxicité et la perméation de la barriére hémato-encéphalique pour
les petites molécules. SME fournit une interprétation cohérente avec la compréhen-
sion des chimistes, les alerte en cas de performances peu fiables et les guides dans
Ioptimisation structurelle des propriétés cibles. Par conséquent, il pense que SME
permet aux chimistes d’exploiter en toute confiance la relation structure-activité
(SAR) a partir de réseaux de neurones sur graphe fiables grace a une inspection
transparente de la maniere dont les réseaux de neurones sur graphe captent des

signaux utiles lors de I'apprentissage & partir de données.

[Liu et al., 2023| proposent d’exploiter une méthode déja existante dans la lit-
térature des méthodes explicatives pour les réseaux de neurones sur graphes dans
le contexte médical. Le principe du goulot d’étranglement de l'information (IB) a
été étendu aux réseaux de neurones sur graphe pour identifier un sous-graphe com-
pact le plus informatif pour les étiquettes de classe, ce qui améliore considérable-
ment 'explicabilité de la décision. Cependant, les modeéles GIB (Graph Information
Bottleneck) existants sont soit instables pendant la formation (en raison de la diffi-
culté d’estimation de I'information mutuelle), soit se concentrent uniquement sur un

type particulier de graphe (par exemple, les réseaux cérébraux) qui souffrent d’une
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mauvaise généralisation aux ensembles de données de type graphes généraux. avec
différentes tailles de graphes. Dans ce travail, ils étendent le goulot d’étranglement
de l'information cérébrale (BrainIB) récemment développé aux graphes en utilisant
I'information mutuelle d’ordre o de Renyi basées sur une matrice pour stabiliser
I’entrainement ; et en concevant une nouvelle stratégie de masque pour traiter dif-
férentes tailles de graphes, de sorte que la nouvelle méthode puisse également étre

utilisée pour les réseaux sociaux, les molécules, etc.

[Bui et al., 2023| proposent une nouvelle méthode explicative pour les réseaux
de neurones sur graphe, générale et rapide nommée SCALE. SCALE forme plusieurs
apprenants spécialisés pour expliquer les réseaux de neurones sur graphe, car selon
eux, il est compliqué de créer une méthode explicative puissante pour examiner les
attributions des interactions dans les graphes. En formation, un modeéle de réseau
de neurones sur graphe en boite noire guide les apprenants sur la base d'un para-
digme de distillation des connaissances en ligne. Pendant la phase d’explication, les
explications des prédictions sont générées par plusieurs méthodes explicatives. Le
masquage des arétes et les procédures de marche aléatoire avec redémarrage sont
implémentés pour fournir des explications structurelles pour les prédictions au ni-
veau du graphe et du noeud. Un module d’attribution de descripteurs fournit des

résumés globaux et des contributions aux descripteurs au niveau de I'instance.

[Wang and Shen, 2023| proposent une méthode d’explication agnostique au mo-
déle prédictif pour différents réseaux de neurones sur graphe qui suivent le schéma de
transmission de messages. Leur méthode graphlnterpreter apprend une distribution
de graphes génératifs probabilistes qui produit le modeéle de graphe le plus discri-
minant que le réseaux de neurones sur graphe tente de détecter lors d’une certaine
prédiction en optimisant une nouvelle fonction objectif spécifiquement congue pour

I’explication des réseaux de neurones sur graphe au niveau du modéle.

[Azzolin et al., 2022| proposent GLGExplainer (Global Logic-based GNN Ex-
plainer), le premier Global Explainer capable de générer des explications sous forme
de combinaisons booléennes arbitraires de concepts graphes appris. GLGExplai-
ner est une architecture entiérement différentiable qui prend des explications locales
comme entrées et les combine dans une formule logique sur des concepts graphes, re-

présentés sous forme de groupes d’explications locales. Contrairement aux solutions
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existantes, GLGExplainer fournit des explications globales précises et interprétables
par ’'Homme, parfaitement alignées avec les explications de la vérité terrain (sur des
données synthétiques) ou correspondants aux connaissances du domaine existant
(sur des données du monde réel). Les formules extraites sont fidéles aux prédictions
du modeéle, au point de fournir un apergu de certaines régles parfois incorrectes,

apprises par le modéle.

[Xia et al., 2022| proposent T-GNNExplainer pour I'explication du modéle pré-
dictif adaptée au graphe spatio-temporel. Plus précisément, ils considérent un graphe
temporel constitué d’une séquence d’événements temporels. Etant donné un événe-
ment cible, leur tache consiste a trouver un sous-ensemble d’événements survenus
précédemment qui conduisent a la prédiction du modéle. Pour gérer ce probléme
d’optimisation combinatoire, T-GNNExplainer comprend un explorateur pour trou-
ver les sous-ensembles d’événements avec la recherche arborescente de Monte Carlo
(MCTS) et un navigateur qui apprend les corrélations entre les événements et permet
de réduire I'espace de recherche. En particulier, le navigateur est formé au préalable
puis intégré a I'explorateur pour accélérer la recherche et obtenir de meilleurs résul-
tats. GraphExplainer est le premier une méthode explicative adaptée aux modéles

de graphes temporels.

[Li et al., 2022f] proposent une nouvelle méthode explicative pour réseaux de
neurones sur graphes. La littérature existante se concentre principalement sur la
sélection d’un sous-graphe, via l'optimisation combinatoire, pour fournir des expli-
cations fidéles. Cependant, la taille exponentielle de ’ensemble des sous-graphes
candidats limite l'applicabilité des méthodes aux réseaux de neurones sur graphe
a grande échelle. Il améliore cela grace a une méthode différente : en proposant
une structure générative pour réseau de neurones sur graphe basée sur GFlowNets
(GFlowExplainer), ils transforment le probléme d’optimisation en un probléme géné-
ratif étape par étape. GFlowExplainer vise a apprendre une politique qui génére une
distribution de sous-graphes pour laquelle la probabilité d'un sous-graphe est pro-
portionnelle & sa récompense. L’'méthode proposée élimine I'influence de la séquence
de noeuds et ne nécessite donc aucune stratégie de pré-entrainement. Il propose éga-
lement une nouvelle matrice de sommets coupés pour explorer efficacement les états

parents de la structure GFlowNets, rendant ainsi la méthode utilisable a grande
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échelle.

|[Liu et al., 2022a] proposent un paramétrage des distributions prédites par les
réseaux de neurones sur graphe en utilisant l'attribution axiomatique, ou les dis-
tributions se trouvent sur une variété de faible dimension dans un espace d’inté-
gration de haute dimension. Ils exploitent le point de vue géométrique différentiel
pour modéliser I’évolution distributionnelle sous forme de courbes sur la variété.
Ils reparameétrent les familles de courbes sur la variété et congoivent un probléme
d’optimisation convexe pour trouver une courbe unique qui se formule de maniére

concise de I’évolution distributionnelle pour I'interprétation humaine.

[Bui et al., 2022] introduisent INGREX, une méthode explicative interactive
pour les réseaux de neurones sur graphe congue pour aider les utilisateurs & com-
prendre les prédictions du modéle. Leur cadre de travail est implémenté sur la base

de plusieurs algorithmes d’explication et de bibliothéques existantes.

[Fan et al., 2022] ont fait le constat suivant : les réseaux de neurones graphes
ont amélioré les performances de nombreuses taches liées aux graphes. Malgré leur
grand succes, des études récentes ont montré que les réseaux de neurones sur graphe
sont trés vulnérables aux attaques adverses, ou les adversaires peuvent induire en
erreur les prédictions des réseaux de neurones sur graphe en modifiant les graphes.
D’autre part, 'explication des réseaux de neurones sur graphe (GNNExplainer) per-
met une meilleure compréhension d’un modéle de réseau de neurones sur graphe
entrainé en générant un petit sous-graphe et les caractéristiques les plus influentes
pour sa prédiction. Dans cette contribution, ils effectuent des études empiriques sur
les arétes pour valider que GNNExplainer peut agir comme un outil d’inspection et
avoir le potentiel de détecter les perturbations contrefactuelles des graphes. Cette
découverte les motivent a lancer une nouvelle étude sur le probléme : est-ce qu’un ré-
seau de neurones sur graphe et ses explications peuvent étre attaqués conjointement
en modifiant des graphes avec des désirs malveillants 7 11 est difficile de répondre a
cette question puisque les objectifs des attaques contrefactuelles et GNNExplainer
se contredisent essentiellement. Dans ce travail, il apporte une réponse confirmative
a cette question en proposant un nouveau cadre d’attaque (GEAttack), qui peut
attaquer a la fois un modéle de réseau de neurones sur graphe et ses explications

en exploitant simultanément leurs vulnérabilités. Des expériences approfondies sur
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deux méthodes explicatives (GNNExplainer et PGExplainer) sous divers ensembles

de données du monde réel démontrent 'efficacité de la méthode proposée.

|[Zhang et al., 2023| proposent une méthode explicative pour réseaux de neurones
sur graphe adaptée aux taches de prédiction de liens qui sont souvent écartées dans
la littérature. Etant donné que les méthodes explicatives pour réseau de neurones sur
graphes existantes ne concernent que les taches au niveau des noeuds/graphes, ils
proposent une méthode explicative pour la prédiction de liens hétérogénes (PaGE-
Link) qui génére des explications avec explicabilité de connexion, bénéficie de 1’évo-
lutivité du modele et gére I’hétérogénéité des graphes. Qualitativement, PaGE-Link
peut générer des explications sous forme de chemins reliant une paire de noeuds,
qui capturent naturellement les connexions entre les deux noeuds et les transférent

facilement vers des explications interprétables par 'Homme.

[Yang et al., 2023c| ont fait le constat suivant : les chercheurs se consacrent aux
problémes de recherche qui les intéressent et ont souvent des intéréts de recherche en
évolution dans leur carriére universitaire. L’étude de la détection des changements
d’intérét en recherche peut aider & trouver des faits pertinents pour les parcours
de formation scientifique, les tendances en matiére de financement scientifique et
la découverte de connaissances. Les méthodes existantes définissent des structures
de graphes spécifiques tels que des réseaux d’auteurs-conférences-sujets et des ré-
seaux de co-citations pour détecter les changements d’intérét de recherche. Soit ils
ignorent le facteur temporel, soit ils passent a coté d’informations hétérogénes carac-
térisant les activités académiques. Plus importants encore, les résultats de détection
ne contiennent pas d’interprétations de la maniére dont les intéréts de recherche
évoluent au fil du temps, réduisant ainsi la crédibilité du modéle. Pour résoudre ces
problémes, ils proposent un nouveau modéle de détection de changement d’intérét
de recherche interprétable avec des graphes hétérogeénes temporels. Ils construisent
d’aréte des graphes hétérogenes temporels pour représenter les intéréts de recherche
des auteurs cibles. Pour rendre la détection interprétable, ils conc¢oivent un réseau de
neurones profond pour paramétrer le processus de génération d’interprétation sur les
résultats prédits sous la forme d’un sous-graphe pondéré. De plus, pour améliorer le
processus de formation, ils proposent une stratégie d’échantillonnage de données né-

gatives sémantique pour générer des graphes de décalage auxiliaires non intéressants
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sous forme d’échantillons contrastés.

[Fang et al., 2023| s’intéressent a ’explicabilité¢ des réseaux de neurones sur
graphe au niveau des caractéristiques d’entrée et des neurones. Ils proposent une
méthode explicative agnostique, CooperativGNNExplanation (CGE) pour générer
simultanément le sous-graphe explicatif et le sous-réseau. , qui expliquent conjoin-
tement comment le modéle de réseau de neurones sur graphe est arrivé a sa pré-
diction. Plus précisément, ils initialisent les scores d’importance des caractéristiques
des arétes d’entrée et des neurones cachés avec des réseaux de masquage. Ensuite,
ils recalculent de maniére itérative les scores d’importance, affinant le sous-graphe
et le sous-réseau saillants en supprimant les caractéristiques et les neurones a faible
score & chaque itération. Grace a un tel apprentissage coopératif, CGE génére non
seulement des explications fidéles et concises, mais montre également comment les

informations importantes circulent en activant et en désactivant les neurones.

|Int, | proposent un réseau de neurones sur graphes a noyau moléculaire (MolK-
GNN) pour 'apprentissage de la représentation moléculaire, qui présente I'invariance
de conformation, la chiralité et I'explicabilité. Pour MolKGNN, ils construisent cela
par une convolution de graphe moléculaire pour capturer le modeéle chimique en
comparant la similarité de I’atome avec les noyaux moléculaires de la vérité terrain.

De plus, ils propagent le score de similarité pour capturer le modéle chimique.

[Yutao Hu, | proposent une méthode de détection et d’interprétation de vul-
nérabilité au niveau des découpes de graphe selon le modéle prédictif. La méthode
est écrite en C/C++ et extrait des parties de graphes pour réduire l'interférence
des informations redondantes dans les échantillons; deuxiémement, un modéle de
réseau de neurones sur graphe est utilisé pour intégrer les tranches afin d’obtenir
leurs représentations vectorielles afin de préserver les informations structurelles et les
caractéristiques de vulnérabilité du code source ; puis les représentations vectorielles
des tranches sont introduites dans le modéle de détection de vulnérabilité a des fins
d’entrainement et de prédiction ; enfin, le modéle de détection de vulnérabilité en-
trainé et les tranches de vulnérabilité & expliquer sont introduits dans 'interpréteur

de vulnérabilité pour obtenir les lignes spécifiques du code de vulnérabilité.

|Gao et al., 2023| proposent un réseau de neurones sur graphes spatio-temporels

explicables pour la détection de colmatage altérant 1'efficacité des toupies creusant
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des tunnels sous-terrain. La méthode permet de juger du niveau de risque de col-
matage pour chaque anneau de la toupie. Les graphes sont transformés a partir de
données de surveillance de séries chronologiques multidimensionnelles originales, qui
incluent des informations spatio-temporelles, dont les risques sont qualifiés d’éti-
quettes par les experts. Un cas pratique de tunneling est appliqué pour discuter des
résultats du modele et les données d'une autre ligne de tunneling sont appliquées
pour valider la robustesse. Le processus de mise en commun hiérarchique et le mé-
canisme d’attention mettent en évidence les noeuds importants de chaque graphe en
tant qu’explicabilité spatio-temporelle. Des caractéristiques de colmatage typiques
peuvent étre observées dans ces noeuds importants. Avec des indices de réseau com-

plexes, des explications plus détaillées sont obtenues.

[Tian et al., 2023| proposent un nouveau modéle de réseaux de neurones sur
graphe appelé réseau de graphes focalisés itérativement (IFGN), qui peut identifier
progressivement les atomes/groupes clés de la molécule qui sont étroitement liés
aux propriétés prédites par le mécanisme de focalisation en plusieurs étapes. Dans
le méme temps, la combinaison du mécanisme de mise au point en plusieurs étapes
avec la visualisation peut également générer des interprétations en plusieurs étapes,
permettant ainsi d’acquérir une compréhension approfondie des comportements pré-
dictifs du modéle. Pour les huit ensembles de données étudiés, le modéle IFGN a
obtenu de bonnes performances de prédiction, ce qui indique que le mécanisme de
focalisation en plusieurs étapes proposé peut également améliorer les performances

du modéle, en plus d’augmenter I'explicabilité du modéle construit.

[Wang et al., 2023b| est un travail plutét & dominante applicative . Ils ont adopté
plusieurs méthodes d’attribution avancées pour différents modeéles de réseaux de
neurones sur graphes et ils les ont appliquées pour expliquer les taches de prédiction
des propriétés de plusieurs molécules médicamenteuses, permettant 'identification

et la visualisation d’informations chimiques vitales dans les réseaux.

|Chatzianastasis et al., 2023| introduisent un nouveau modéle de réseaux de neu-
rones sur graphes multicouches explicables (EMGNN) pour identifier les génes du
cancer en exploitant plusieurs réseaux d’interaction génique et des données multi-
omiques pan-cancer 7. Contrairement a 'apprentissage sur graphe conventionnel sur

un seul réseau biologique, EMGNN utilise un réseau neuronal graphe multicouche
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pour apprendre de plusieurs réseaux biologiques afin de prédire avec précision les
geénes du cancer. Leur méthode surpasse systématiquement toutes les méthodes
existantes, avec une amélioration moyenne de 7,15% de l'aire sous la courbe de
précision-rappel (AUC) par rapport a la méthode actuelle. Il est important de noter
qu EMGNN a intégré plusieurs graphes pour hiérarchiser les génes de cancer nouvel-
lement prédits avec des prédictions contrefactuelles provenant de réseaux biologiques
uniques. Pour chaque prédiction, EMGNN a fourni des informations biologiques pré-
cieuses via a la fois des explications sur 'importance des caractéristiques au niveau
du modéle et une analyse de l’enrichissement des ensembles de génes au niveau

moléculaire.

|Zhang et al., b| font le constat suivant : la valeur de Shapley issue de la théorie
des jeux a été proposée comme méthode privilégiée pour calculer I'importance des
caractéristiques dans les prédictions de modéles sur les images, le texte, les données
tabulaires et, récemment, les réseaux de neurones graphes. Dans ce travail, ils revi-
sitent la pertinence de la valeur de Shapley pour I'explication des réseaux de neurones
sur graphes, ou la tache consiste a identifier le sous-graphe et les noeuds constitu-
tifs les plus importants pour les prédictions du réseau de neurones sur graphes. Ils
affirment que la valeur de Shapley n’est pas un choix idéal pour les données de type
graphe car elle n’est par définition pas sensible & la structure. Ils proposent une
méthode d’explication basée sur la structure du graphe (GStarX) pour exploiter les
informations critiques sur la structure du graphe afin d’améliorer ’explication. Plus
précisément, ils définissent une fonction de notation basée sur une nouvelle valeur
sensible a la structure issue de la théorie des jeux coopératifs proposée par Hamiache
et Navarro (HN). Lorsqu’elle est utilisée pour évaluer I'importance des noeuds, la
valeur HN utilise des structures graphes pour attribuer le surplus de coopération
entre les noeuds voisins, ressemblant a la transmission de messages dans les réseaux
de neurones sur graphes, de sorte que les scores d’importance des noeuds reflétent
non seulement I'importance des caractéristiques du noeud, mais également les roles

structurels des noeuds.

[Xie et al., 2022| proposent une méthode explicative pour réseaux de neurones
sur graphe indépendante des contextes (TAGE) agnostiques aux modéles prédictifs

et formée sous l'autosupervision. TAGE permet 'explication des réseaux de neu-
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rones sur graphe et permet une explication efficace des modeéles multitaches. Leurs
expériences montrent que TAGE peut considérablement accélérer I'efficacité de 1'ex-
plication en utilisant le méme modeéle pour expliquer les prédictions de plusieurs

taches tout en obtenant une qualité d’explication correcte.

|Feng et al., 2022b| proposent DEGREE (Decomposition based Explanation for
GRaph nEural nEtworks) pour fournir une explication fidéle des prédictions des
réseaux de neurones sur graphe. En décomposant le mécanisme de génération et
d’agrégation d’informations des réseaux de neurones sur graphe, DEGREE permet
de suivre les contributions de composants spécifiques du graphe a la prédiction finale.
Sur cette base, ils congoivent en outre un algorithme d’interprétation au niveau du
sous-graphe pour révéler des interactions complexes entre les noeuds du graphe qui

étaient négligées par les méthodes précédentes.

[Cucala et al., 2022] proposent une nouvelle famille de réseaux de neurones
sur graphe qui peuvent étre entrainés efficacement, mais ou toutes les prédictions
peuvent étre expliquées symboliquement sous forme d’inférences logiques dans Data-
log, un formalisme basé sur des régles connues. En particulier, ils montrent comment
coder un graphe de connaissances dans un graphe avec des vecteurs de caractéris-
tiques numériques, traiter ce graphe a l'aide d’un réseau de neurones sur graphe et
décoder le résultat dans un graphe de connaissances de sortie. Il utilise une nouvelle
classe de réseaux de neurones sur graphe monotones (MGNN) pour garantir que ce
processus est équivalent a une série d’applications d’un ensemble de régles Datalog.
Ils montrent également que, étant donné un MGNN arbitraire, ils peuvent automa-

tiquement extraire des régles qui caractérisent complétement la transformation.

|[Rao et al., 2021b| proposent xFraud, un modéle de réseau de neurones sur
graphes construit pour la prédiction de transactions frauduleuses, explicables, qui est
principalement composé d’un détecteur et d’'une méthode explicative. Le détecteur
xFraud peut prédire de maniére efficace et efficiente la légitimité des transactions
entrantes. Plus précisément, il utilise un réseau neuronal graphe hétérogéne pour
apprendre des représentations expressives a partir des entités informatives typées de
maniére hétérogene dans les journaux de transactions. L'une méthode explicative de
xFraud peut générer des explications significatives et compréhensibles par 'Homme

a partir de graphes pour faciliter les processus ultérieurs dans I'unité commerciale.
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Dans leurs expériences avec xFraud sur des réseaux de transactions réels comptant
jusqu’a 1,1 milliard de noeuds et 3,7 milliards d’arétes, xFraud est capable de sur-
passer divers modéles de base dans de nombreuses mesures d’évaluation tout en

restant évolutif dans des environnements distribués.

[Shin et al., 2022] proposent Prototype-bAsed GNN-Explainer (PAGE), une
nouvelle méthode explicative qui explique ce que le modéle sous-jacent a appris en
fournissant des informations humainement interprétables, tels que des prototypes
interprétables. Plus précisément, leur méthode effectue un clustering sur 1'espace
d’intégration du modéle de réseau de neurones sur graphe sous-jacent ; extrais les
intégrations dans chaque cluster ; et découvre des prototypes, qui servent d’explica-
tions de modéle, en estimant le sous-graphe commun maximum (MCS) & partir des

plongements extraits.

[Feng et al., 2022a| ont fait le constat suivant : les noyaux de graphes sont his-
toriquement la méthode la plus utilisée pour les taches de classification de graphes.
Cependant, ces méthodes souffrent de performances limitées en raison des carac-
téristiques combinatoires artisanales des graphes. Ces derniéres années, les réseaux
de neurones sur graphes sont devenus les approches clés pour des taches liées aux
graphes en raison de leurs performances supérieures. La plupart des réseaux de
neurones sur graphe sont basés sur les frameworks MPNN (Message Passing Neu-
ral Network). Cependant, des études récentes montrent que les MPNN ne peuvent
pas dépasser la puissance de l'algorithme de Weisfeiler-Lehman (WL) dans le test
d’isomorphisme des graphes. Pour répondre aux limites des méthodes existantes de
noyau de graphe et de réseaux de neurones sur graphe, ils proposent dans cette
contribution un nouveau cadre pour les réseaux de neurones sur graphe, appelé Ker-
nel Graph Neural Networks (KerGNN), qui intégre les noyaux de graphe dans le
processus de transmission de messages des réseaux de neurones sur graphe. Inspi-
rés par les filtres de convolution des réseaux de neurones convolutifs (CNN), les
KerGNN adoptent des graphes cachés entrainables en tant que filtres graphes qui
sont combinés avec des sous-graphes pour mettre a jour les intégrations de noeuds
a l'aide de noyaux de graphes. De plus, ils montrent que les MPNN peuvent étre
considérés comme des cas particuliers de KerGNN. Ils appliquent les KerGNN a

plusieurs taches liées aux graphes et utilisons la validation croisée pour effectuer des
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comparaisons équitables avec des références. Ils montrent que leur méthode atteint
des performances compétitives par rapport aux méthodes existantes, démontrant
le potentiel d’augmenter la capacité de représentation des réseaux de neurones sur
graphe. Ils montrent également que les filtres graphes entrainés dans les KerGNN
peuvent révéler les structures graphes locales de ’ensemble de données, ce qui amé-
liore considérablement I'explicabilité du modéle par rapport aux modéles de réseaux

de neurones sur graphe conventionnels.

[Liu et al., 2022b| font le constat suivant : les graphes sont largement présents
dans l'analyse des réseaux sociaux et les schémas électroniques, ou les réseaux de
neurones sur graphes constituent le modeéle de choix pour leurs représentations .
Les réseaux de neurones sur graphe peuvent étre biaisés en raison d’attributs sen-
sibles et de la topologie du réseau. Avec les travaux existants qui apprennent une
représentation équitable des noeuds ou une matrice d’adjacence, obtenir une forte
garantie d’équité de groupe tout en préservant I'exactitude des prédictions reste un
défi, le compromis équité-précision restant obscur pour les décideurs humains. Ils
définissent et analysent les arétes, pour mesurer 1’équité de celles-ci afin d’optimiser
la matrice d’adjacence sans nuire de maniére significative a la précision des prédic-
tions. Pour comprendre la nuance du compromis équité-précision, ils proposent en
outre des méthodes explicatives macroscopiques et microscopiques pour révéler les
compromis et 'espace que l'on peut exploiter. La méthode d’explication macrosco-
pique est basée sur un échantillonnage stratifié et une programmation linéaire pour
expliquer de maniére déterministe la dynamique de 1’équité du groupe et la précision
des prédictions. En descendant jusqu’au niveau microscopique, ils proposent une ex-
plication basée sur le chemin qui révéle comment la topologie du réseau conduit au

compromis.

[Prado-Romero and Stilo, 2022] présentent GRETEL, une méthode unifiée pour
développer et tester des méthodes GCE dans plusieurs contextes. GRETEL est une
méthode d’évaluation hautement extensible qui favorise la science ouverte et la re-
productibilité de I’évaluation en fournissant un ensemble de mécanismes bien définis
a intégrer et a gérer facilement : des ensembles de données réels et synthétiques, des
modeles d’apprentissage machine, des méthodes explicatives et les mesures d’éva-

luation.



386 B.2. Etude de I'état de I'art détaillée

[Saha et al., 2022] ont fait le constat suivant : les réseaux de neurones sur graphes
apprennent les représentations de noeuds en agrégeant le vecteur de caractéristiques
d’un noeud avec ses voisins. Ils fonctionnent bien dans une variété de taches graphes.
Cependant, pour améliorer la fiabilité et la crédibilité de ces modeles lors de leur
utilisation dans des scénarios critiques, il est essentiel d’examiner les mécanismes
de prise de décision de ces modeéles plutdot que de les traiter comme des boites
noires. Leur méthode centrée sur le modéle donne un apergu du type d’informations
apprises par les réseaux de neurones sur graphe sur les voisinages des noeuds au
cours de la tache de classification des noeuds. Ils proposent un générateur de quartier
comme une méthode explicative qui génére des quartiers optimaux pour maximiser
une prédiction de classe particuliére du réseau de neurones sur graphe entrainé.
Ils formulent la génération de quartier comme un probléme d’apprentissage par
renforcement et utilisent une méthode de gradient de politique pour former leur
générateur en utilisant le classificateur de noeuds basé sur les réseaux de neurones
sur graphe construit en amont. Leur méthode fournit des explications intelligibles
des mécanismes d’apprentissage des réseaux de neurones sur graphe sur des jeux
de données synthétiques et réels et met méme en évidence certaines lacunes de ces

modéles.

[Veyrin-Forrer et al., 2022] proposent une méthode explicative qui isole les carac-
téristiques internes du modéle prédictif, cachées dans les couches du modéle, qui sont
automatiquement identifiées par le réseau de neurones sur graphe pour classer les
graphes. Ils montrent que cette méthode permet de connaitre les parties des graphes
utilisés par les réseaux de neurones sur graphe avec beaucoup moins de biais que les
méthodes de I'état de 'art et donc d’apporter de la confiance dans le processus de

décision.

|[Kamal et al., 2023| ont fait le constat suivant : des travaux récents ont pro-
posé d’expliquer les réseaux de neurones sur graphe a l'aide de régles d’activation.
Les régles d’activation permettent de capturer des configurations spécifiques dans
I'espace d’intégration d’une couche donnée qui sont discriminantes pour la décision
des réseaux de neurones sur graphes. Ces régles détectent également les descrip-
teurs cachés des graphes d’entrée. Cela nécessite d’associer ces régles a des graphes

représentatifs. Dans cette contribution, ils proposent d’une part une analyse d’algo-
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rithmes heuristiques pour extraire les régles d’activation, et d’autre part I'utilisation
de distances de graphes issu du transport optimale pour associer chaque regle au

graphe le plus spécifique qui les déclenche.

[Zhou et al., 2022b| proposent un modeéle prédictif basé sur les réseaux de neu-
rones sur graphes convolutifs, interprétable et clairsemé, dénommé (SGCN) pour
'identification et la classification de la maladie d’Alzheimer (MA) a 'aide de don-
nées d’imagerie cérébrale avec de multiples modalités. SGCN applique un mécanisme
d’attention avec parcimonie pour identifier la structure de sous-graphe la plus dis-
criminante et les caractéristiques de noeud importantes pour la détection de la MA.
Le modéle apprend les probabilités d'importance faible pour chaque caractéristique
et arréte de noeud avec 'entropie et la régularisation de I'information mutuelle. Ils
ont ensuite utilisé ces informations pour trouver les signatures des régions d’inté-
rét (ROI) et mettre accent sur les connexions du réseau cérébral spécifiques a la
maladie en détectant la différence significative de connecteurs entre les régions des
groupes de controle sain (HC) et celles des groupes types AM. Ils ont évalué le SGCN
sur la base de données ADNI avec des données d’imagerie provenant de trois moda-
lités, dont VBM-MRI, FDG-PET et AV45-PET, et ont observé que les probabilités
importantes apprises sont efficaces pour 'identification de 1’état de la maladie et la
faible explicabilité des données spécifiques a la maladie. Les ROIs saillantes détectées
et les connexions entre les réseaux les plus discriminants sont interprétées par leur
méthode. Ils montrent une forte correspondance avec les preuves de neuro-imagerie

antérieures associées a la MA.

[He et al., 2022b| proposent [lluminati, une méthode explicative pour les ap-
plications de cybersécurité utilisant des réseaux de neurones sur graphes. Grace a
un graphe et a un modéle de réseau de neurones sur graphe pré-entrainé, Illuminati
est capable d’identifier les noeuds, arrétes et attributs importants qui contribuent a
la prédiction sans nécessiter aucune connaissance préalable des réseaux de neurones
sur graphes. Ils évaluent Illuminati dans deux applications de cybersécurité, a savoir
la détection de vulnérabilités de code et la détection de vulnérabilités de contrats in-
telligents. Les expériences montrent qu’'Illluminati obtient des résultats d’explication
plus précis que les méthodes , en particulier, 87,6 % des sous-graphes identifiés par

[luminati sont capables de conserver leur prédiction originale, soit une amélioration
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de 10,3 % par rapport aux autres a 77,3 %. De plus, I'explication des Illuminati peut
étre facilement comprise par les experts du domaine, suggérant 1'utilité significative

pour le développement d’applications de cybersécurité.

|Zhu et al., 2022| proposent une méthode pour évaluer la fiabilité des modeéles
de détection de botnets basés sur réseaux de neurones sur graphe, appelée BD-
GNNExplainer. Concrétement, BD-GNNExplainer extrait les données qui contri-
buent le plus a la décision de réseaux de neurones sur graphe en réduisant la perte
entre les résultats de classification générés par le sous-graphe sélectionné en entrée
du modéle de réseaux de neurones sur graphe et les résultats générés par 1’ensemble
du graphe en entrée. Ils calculent la pertinence entre les données basées sur le modéle
et les données informatives pour quantifier un score exprimant ’explicabilité. Pour
les modéles de réseaux de neurones sur graphe de structure différente, ces scores leur
indiquent lesquels sont les plus fiables et deviendront finalement une base essentielle

pour 'optimisation du modéle.

[Li et al., 2022a| proposent Shapley Explainer, qui fournit des scores d’impor-
tance raisonnable aux noeuds d’entrée d’un réseau de neurones sur graphe dans un
cotit de calcul approprié, fournissant ainsi une interprétation valide et raisonnable
du réseau neuronal graphe sur un réseau défini par logiciel. La méthode proposée
dérive le classement d’importance des noeuds topologiques en combinant les valeurs
Shapley avec une matrice de masque discret souple. Ils appliquent Shapley Explainer
au modéle RouteNet, un modeéle de réseau de neurones sur graphe qui fournit des
prédictions intelligentes des mesures de performances du réseau SDN. Les résultats
expérimentaux montrent que Shapley Explainer peut fournir des interprétations ef-
ficaces pour RouteNet. Il vérifie également que le modéle RouteNet peut apprendre
correctement la relation entre les descripteurs, ce qui peut fournir une meilleure
compréhension du processus de prédiction de RouteNet, favorisant ainsi I’applica-
tion des systémes SDN basés sur réseau de neurones sur graphe dans la pratique de
I'ingénierie.

[He et al., 2022¢| font le constat suivant : les réseaux de neurones a graphes
temporels (TGNN) ont été largement utilisés pour modéliser des taches liées aux
graphes évoluant dans le temps en raison de leur capacité a capturer a la fois la

dépendance topologique des graphes et la dynamique temporelle non linéaire. L’ex-
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plication des TGNN est d'une importance vitale pour un modéle transparent et
fiable. Cependant, la structure topologique complexe et la dépendance temporelle
rendent 'explication des modéles TGNN tres difficile. Dans cette contribution, ils
proposent une nouvelle méthode explicative pour les modéles TGNN. Etant donné
une série chronologique sur un graphe a expliquer, le cadre peut identifier les expli-
cations dominantes sous la forme d’un modéle graphe probabiliste sur une période
donnée. Des études de cas sur le domaine des transports démontrent que la méthode
proposée peut découvrir des structures de dépendance dynamiques dans un réseau

routier pendant une période donnée.

[Han and Zhao, 2022| font le constat suivant : le calcul de réservoir graphe (Gra-
phRC) attire de plus en plus I'attention en raison de sa grande efficacité de formation.
Cependant, étant donné que GraphRC est développé sans connaissance de son méca-
nisme interne, son déploiement dans la pratique ne peut pas étre entierement fiable.
Bien qu’il existe certaines méthodes existantes qui peuvent étre étendues pour in-
terpréter GraphRC, le role spécifique joué par chaque neurone (c’est-a-dire le noeud
réservoir) de GraphRC est beaucoup moins exploré. Pour résoudre ce probléme, la
propriété de mémoire latente a court terme de chaque noeud réservoir de GraphRC
est caractérisée qualitativement pour dévoiler son role dans la prédiction du signal
graphe, permettant ainsi un GraphRC interprétable. Plus précisément, ils déduisent
d’aréte 1'équivalence entre le GraphRC et le calcul de réservoir (RC) conventionnel.
Ensuite, les propriétés de mémoire sous-jacentes du GraphRC et de ses noeuds ré-
servoir peuvent étre caractérisées en théorie par ’accessibilité multisource parmi les
noeuds réservoir dans le RC transformé. De plus, les modéles temporels distincts
cachés dans les noeuds de réservoir sont identifiés, puis un mécanisme d’attention
basé sur les modéles temporels identifiés est déployé dans GraphRC pour améliorer
ses performances. De plus, l'efficacité de I'explicabilité de GraphRC et de GraphRC
amélioré est vérifiée sur le systéme dynamique spatio-temporel Lorenz-96. Les résul-
tats expérimentaux du systéme chaotique spatio-temporel Lorenz-96 et de trois en-
sembles de données de trafic réels démontrent que le GraphRC amélioré est supérieur
au GraphRC original et peut atteindre des performances de prédiction comparables

aux modeles de base , mais avec beaucoup moins de cotit pour la formation.

[Spinelli et al., 2022| étudient le degré d’explicabilité des réseaux de neurones
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sur graphes . Les méthodes explicatives existantes fonctionnent en trouvant des
sous-graphes globaux/locaux pour expliquer une prédiction, mais ils sont appliqués
une fois qu’un réseau de neurones sur graphe a déja été formé. Ici, ils proposent
un une méthode explicative pour améliorer le niveau d’explicabilité d’un réseau de
neurones sur graphe directement au moment de la formation, en orientant la procé-
dure d’optimisation vers des minima qui permettent aux méthodes explicatives post
hoc d’obtenir de meilleurs résultats, sans sacrifier la précision globale du réseau de
neurones sur graphes. Leur cadre (appelé MATE, MetA-Train to Explain) entraine
conjointement un modéle pour résoudre la tache d’origine, par exemple la classifica-
tion des noeuds, et pour fournir des sorties facilement traitables pour les algorithmes
qui expliquent les décisions du modeéle d'une maniére conviviale. En particulier, ils
méta-entrainent les paramétres du modeéle pour minimiser rapidement 1’erreur d’un
GNNExplainer au niveau de l'instance formée & la volée sur des noeuds échan-
tillonnés aléatoirement. La représentation interne finale repose sur un ensemble de
descripteurs qui peuvent étre « mieux » comprises par un algorithme d’explication,
par exemple une autre instance de GNNExplainer. Leur méthode indépendante du
modéle peut améliorer les explications produites pour différentes architectures de
réseau de neurones sur graphe et utiliser n’importe quelle une méthode explicative
basée sur un exemple. Des expériences sur des ensembles de données synthétiques
et réelles pour la classification des noeuds et des graphes montrent qu’ils peuvent
produire des modéles systématiquement plus faciles a expliquer par différents al-
gorithmes. De plus, cette augmentation de l'explicabilité n’a aucun coiit pour la

précision du modéle.

[Bacciu and Numeroso, 2022] présentent une nouvelle méthode explicative lo-
cale spécifiquement adaptée aux données de type graphes et aux réseaux de neurones
sur graphes. Leur méthode exploite I'apprentissage par renforcement pour générer
des perturbations locales significatives du graphe, dont ils cherchent une interpréta-
tion de la prédiction. Ces points de données perturbés sont obtenus en optimisant
un score multi-objectif prenant en compte les similitudes tant au niveau structurel
qu’au niveau des sorties du modeéle profond. De cette maniére, ils sont en mesure de
remplir un ensemble d’échantillons voisins informatifs pour le graphe de requéte, qui

est ensuite utilisé pour adapter localement un modeéle interprétable pour le compor-
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tement prédictif du réseau profond a la prédiction du graphe de requéte. Ils montrent
Iefficacité de la méthode explicative proposée par une analyse qualitative sur deux
ensembles de données chimiques, TOX21 et ESOL et par des résultats quantitatifs

sur un ensemble de données de référence pour les explications, CYCLIQ.

[Veyrin-Forrer et al., | proposent d’explorer les modéles d’activation dans les
couches cachées pour comprendre comment les réseaux de neurones sur graphes per-
goivent le monde. Le probléme n’est pas de découvrir des modéles d’activation qui
sont individuellement hautement discriminants pour une sortie du modéle. Au lieu
de cela, le défi consiste a fournir un petit ensemble de modéles couvrant tous les
graphes d’entrée. A cette fin, ils introduisent le domaine des modéles d’activation
subjectifs. Ils définissent un algorithme efficace et fondé sur des principes pour énu-
mérer les modéles d’activations dans chaque couche cachée. La méthode proposée
pour quantifier 'intérét de ces modéles est ancrée dans la théorie de 'information
et est capable de prendre en compte les connaissances de base sur les données de
type graphes. Les modeéles d’activation peuvent ensuite étre redécrits grace a des
langages de motifs impliquant des descripteurs interprétables. Ils montrent que les
modeéles d’activation fournissent des informations sur les caractéristiques utilisées
par le réseau de neurones sur graphe pour classer les graphes. Cela permet no-
tamment d’identifier les descripteurs cachés construits par le réseau de neurones
sur graphe a travers ses différentes couches. En outre, ces modéles peuvent ensuite
étre utilisés pour expliquer les décisions du réseau de neurones sur graphes. Les
expériences sur des ensembles de données synthétiques et réels montrent des per-
formances trés compétitives, avec une amélioration de la fidélité allant jusqu’a 200
% dans 'explication de la classification des graphes par rapport aux méthodes de

I’état de lart.

[Li et al., 2022g| ont construit un nouveau modéle de réseaux de neurones sur
graphe transparent et explicable en distillant les connaissances a partir de modéles
de « boite noire » pré-entrainés. Plus précisément, en préservant simultanément
la fidélité aux comportements du modeéle d’origine et en optimisant la perte de
prédiction, un réseau neuronal graphe peu profond avec des poids de « contribution
» explicites entre deux noeuds est formé. Ensuite, une stratégie de sélection de

voisins est construite sur ces pondérations explicites pour garantir des niveaux élevés
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de performance et d’explicabilité. Pour évaluer le cadre proposé, leur méthode est
intégrée a quatre modeles : GCN, GAT, GraphSAGE et AM-GCN. Les résultats
expérimentaux sur trois ensembles de données du monde réel montrent 1'efficacité

du cadre proposé.

|Li et al., 2022h| font le constat suivant : avec le déploiement rapide de méthodes
basées sur les réseaux de neurones sur graphes dans un large éventail d’applications
telles que la prédiction de liens, la détection de communautés et la classification de
noeuds, 'explicabilité des réseaux de neurones sur graphe devient un élément indis-
pensable pour une prise de décision prédictive et fiable. Pour atteindre cet objectif,
certains travaux récents se concentrent sur la conception de modeéles de réseaux
de neurones sur graphe explicables tels que GNNExplainer, PGExplainer et Gem.
Ces méthodes explicatives pour réseaux de neurones sur graphe ont montré des
performances remarquables dans 'explication des résultats prédictifs des réseaux
de neurones sur graphe. Malgré leur succes, la robustesse de ces méthodes explica-
tives est moins explorée en termes de vulnérabilités des méthodes explicatives pour
réseaux de neurones sur graphe. Les perturbations telles que les attaques contrefac-
tuelles peuvent conduire a des explications inexactes et par conséquent provoquer
des catastrophes. Ainsi, dans cette contribution, ils font le premier pas et ils s’ef-
forcent d’explorer la robustesse des méthodes explicatives pour réseaux de neurones
sur graphe. Pour étre précis, ils définissent d’aréte deux scénarios d’attaque contre-
factuelles : un adversaire agressif et un adversaire conservateur pour contaminer les
structures de graphes. Ils étudient ensuite les impacts des graphes empoisonnés sur
I'explicabilité de trois méthodes explicatives pour réseaux de neurones sur graphe
courants avec trois métriques d’évaluation standard : Fidelity, Fidelity+, Fidelity
-, et la parcimonie. Ils ménent des expériences sur des ensembles de données syn-
thétiques et réels et ils se concentrent sur deux taches d’exploration de graphes
populaires : la classification de noeuds et la classification de graphes. Leurs résultats
empiriques suggerent que les méthodes explicatives pour les réseaux de neurones sur
graphes ne sont généralement pas robustes aux attaques adverses provoquées par les

bruits structurels des graphes.

[Ragno et al., 2022| font le constat suivant : les réseaux de neurones sur graphes

se sont révélés étre un outil clé pour traiter de nombreux problémes et domaines
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tels que la chimie, le traitement du langage naturel et les réseaux sociaux. Bien que
la structure des couches soit simple, il est difficile d’identifier les modéles appris
par le réseau neuronal graphe. Plusieurs travaux proposent des méthodes post-hoc
pour expliquer les prédictions de graphes, mais peu d’entre eux tentent de géné-
rer des modéles interprétables. A I'inverse, le théme des modéles interprétables est
trés étudié en reconnaissance d’images. Compte tenu de la similitude entre les do-
maines d’image et de graphe, ils analysent 'adaptabilité des réseaux de neurones
basés sur des prototypes pour la classification des graphes et des noeuds. En parti-
culier, ils étudient 'utilisation de deux réseaux interprétables, ProtoPNet et TesNet,
dans le domaine des graphes. Ils montrent que les réseaux adaptés parviennent a
atteindre des scores de précision meilleurs ou plus élevés que leurs modéles de boite
noire respectifs et des performances comparables avec des modéles auto-explicables .
Montrant comment extraire les explications ProtoPNet et TesNet sur les réseaux de
neurones sur graphes, ils étudient plus en détail comment obtenir des explications
globales et locales pour les modéles formés. Ils évaluent ensuite les explications des
modeéles interprétables en les comparant avec des méthodes post-hoc et des modéles
auto-explicables. Leurs résultats montrent que ’application de TesNet et ProtoPNet
au domaine des graphes produit des prédictions qualitatives tout en améliorant leur

fiabilité et leur transparence.

[Pereira et al., 2022| proposent une méthode explicative simple pour les réseaux
de neurones sur graphes. Ils s’inspirent de travaux récents montrant que les réseaux
de neurones sur graphe peuvent souvent étre simplifiés sans aucun impact sur les
performances, ils proposent de distiller les réseaux de neurones sur graphe en modéles
plus simples (linéaires) et d’expliquer ces derniers & la place. Aprés distillation,
ils extraient les explications en résolvant un probléme d’optimisation convexe qui
identifie les noeuds les plus pertinents pour une prédiction donnée au niveau du

noeud.

|[Lv et al., 2022 proposent Glocal-Explainer pour générer des explications au
niveau du modele prédictif, qui traitent les informations locales des sous-structures
dans le graphe pour rechercher une explicabilité globale. Plus précisément, ils étu-
dient la fidélité et la généralité de chaque explication candidate. Dans la littérature,

la fidélité et I'infidélité sont largement considérées comme mesurant la fidélité, mais
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les deux mesures peuvent ne pas s’aligner I'une sur 'autre et n’ont encore été in-
tégrées ensemble dans aucune méthode explicative. Au contraire, la généralité, qui
mesure combien d’instances partagent la méme structure d’explication, n’est pas
encore explorée en raison du cotiit de calcul lié a 'exploration fréquente de sous-
graphes. Ils introduisent une méthode d’exploration de sous-graphes adaptée pour
mesurer la généralité ainsi que la fidélité lors de la génération de candidats expli-
catifs. De plus, ils définissent formellement le probléme de génération d’explications
de GLocal et le lien avec les problémes classiques de recouvrement de graphes. Un

algorithme glouton est utilisé pour trouver la solution.

[Zhou et al., 2022a] proposent une nouvelle méthode explicative pour les réseaux
de neurones convolutifs sur graphe pour l'identification et la classification de la
maladie d’Alzheimer (MA) a l'aide de données d’imagerie cérébrale multimodales.
Plus précisément, ils ont étendu la méthode Grad-CAM (Gradient Class Activation
Mapping) pour quantifier les caractéristiques les plus discriminantes identifiées par
réseaux de neurones sur graphes convolutifs & partir des modeéles de connectivité
cérébrale. Ils les ont ensuite utilisés pour trouver la signature des régions d’intérét
(ROI) signatures en détectant la différence de caractéristiques entre les régions des
groupes de controle sain (HC), de déficience cognitive légére (MCI) et de MA. Ils
ont mené les expériences sur la base de données ADNI avec des données d’imagerie
provenant de trois modalités, dont VBM-MRI, FDG-PET et AV45-PET, et ils ont
montré que les descripteurs de retour sur investissement apprises par leur méthode
étaient efficaces pour améliorer les performances de prédiction des scores cliniques
et 'identification de I’état de la maladie. Ils ont également identifié avec succes des

biomarqueurs associés a la MA et au MCI.

[Pfeifer et al., 2022] présentent une nouvelle méthode pour la détection de sous-
réseaux de maladies via des réseaux de neurones sur graphe explicables. Dans cette
méthode, chaque patient est représenté par la topologie d’un réseau protéine-protéine
(PPI) et les noeuds sont enrichis de données moléculaires multimodales, telles que
Iexpression des génes et la méthylation de ’ADN. Par conséquent, leur nouvelle
modification de réseaux de neurones sur GraphExplainer pour des explications a
I’échelle du modele peut détecter des sous-réseaux potentiels de maladies, ce qui

présente une grande pertinence pratique.
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|[Orlichenko et al., 2022] proposent une nouvelle méthode explicative pour les
réseaux de neurones sur graphes dans la problématique de 'TRMT. Ils utilisent PGI-
GCN pour prédire ’age des enfants et des jeunes adultes sur la base des données
IRMf multi-paradigmes de ’ensemble de données de la Philadelphia Neurodevelop-
mental Cohort (PNC). Ils montrent que PGI-GCN a une capacité prédictive supé-
rieure par rapport & un modéle profond plus simple qui utilise la connectivité fonc-
tionnelle plus le sexe sans le graphe au niveau de la population. Un masque appre-
nable identifie 3 différences importantes de connectivité intra-réseau (récupération de
la mémoire, attention dorsale et sous-corticale) et 3 différences inter-réseaux impor-
tantes (visuelle-cérébelleuse, attention visuelle-dorsale et sous-corticale-cérébelleuse)

entre les enfants et les jeunes adultes.

[Ji et al., 2022| proposent une nouvelle méthode d’explicabilité post-hoc basée
sur la fidélité locale, appelée TraP2, qui peut générer une explication haute fidélité.
Considérant qu’a la fois la structure du graphe pertinente et les caractéristiques
importantes a l'intérieur de chaque noeud doivent étre mises en évidence, une ar-
chitecture & trois couches dans TraP2 est congue : i) le domaine d’interprétation
est défini & l'avance par la couche de traduction; ii) les comportements prédictifs
locaux des réseaux de neurones sur graphe expliqués sont sondés et surveillés par la
couche de perturbation, dans laquelle de multiples perturbations pour la structure
du graphe et le niveau des caractéristiques sont effectuées dans le domaine d’inter-
prétation ; et iii) des explications trés fidéles sont générées en ajustant la limite de

décision locale des réseaux de neurones sur graphe expliqués via la couche.

[Herath et al., 2022| proposent une nouvelle méthode explicative adaptée aux
applications en sécurité informatique, et utilise les réseaux de neurones sur graphes
pour traiter les logiciels malveillants sous la forme de graphe de flux de controéle
(CFG) et classifier ces logiciels malveillants. Ils proposent CFGExplainer, un mo-
déle basé sur 'apprentissage profond pour interpréter les résultats de classification
des logiciels malveillants orientés pour les réseaux de neurones sur graphes. CF-
GExplainer identifie un sous-graphe du malware CFG qui contribue le plus a la
classification et donne un apercu de I'importance des noeuds qu'il contient. A leur
connaissance, CFGExplainer est la premiére méthode expliquant la classification des

logiciels malveillants basée sur les réseaux de neurones sur graphes.
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[Park, 2023| font le constat suivant : 'apprentissage avec des données structurées
sous forme de graphes, telles que les réseaux sociaux, biologiques et financiers, né-
cessite des représentations efficaces de faible dimension pour gérer leurs interactions
vastes et complexes. Récemment, avec les progrés des réseaux de neurones et des
algorithmes d’intégration, de nombreuses méthodes non supervisées ont été propo-
sées pour de nombreuses taches avec des résultats prometteurs; cependant, peu de
recherches ont été menées sur l'interprétation des représentations non supervisées
et, plus particuliérement, sur la compréhension des parties des noeuds voisins qui
contribuent a la représentation d’un noeud. Pour atténuer ce probléme, ils proposent
une méthode statistique pour interpréter les représentations apprises. De nombreux
travaux existants, congus pour les modéles de présentation de noeuds supervisés,
calculent la différence entre les scores de prédiction aprés avoir perturbé les ar-
rétes d’un noeud d’explication candidat ; cependant, leur cadre proposé exploite un
test statistique basé sur la prédiction conforme (CP) pour vérifier I'importance du
noeud candidat dans chaque représentation de noeud. Lors de leur évaluation, le
cadre proposé a été vérifié dans de nombreux contextes expérimentaux et a présenté

des résultats prometteurs par rapport a ceux des méthodes de référence récentes.

[Bonet et al., 2022] proposent une nouvelle méthode explicative basée sur la
sélection de noeuds kernelisée tenant compte de la topologie des graphes et ils ap-
pliquent leur méthode & des problématique liées a la pollution atmosphérique. Grace
a leur modeéle , ils sont capables de capturer efficacement la topologie des graphe
et, pour certain noeud du graphe, d’en déduire ses noeuds les plus pertinents. De
plus, ils proposent un nouveau noeud topologiquement intégré pour chaque noeud,
capturant sous une forme vectorielle les parcours du graphe par rapport a tous les

autres noeuds du graphe.

[Lin et al., 2022b| font le constat suivant : les taches de manipulation, comme
charger un lave-vaisselle, peuvent étre vues comme une séquence de contraintes spa-
tiales et de relations entre différents objets. Leur objectif est de découvrir ces régles
a partir de démonstrations en posant la manipulation comme un probléme de classi-
fication sur un graphe, dont les noeuds représentent des entités pertinentes pour la
tache comme des objets et des objectifs, et de présenter une architecture des réseaux

de neurones sur graphe pour résoudre ce probléme a partir de démonstrations. Dans
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leurs expériences, un seul réseau de neurone sur graphes formé a 'aide de I'appren-
tissage par imitation (IL) sur 20 démonstrations d’experts peut résoudre les taches
d’empilement de blocs, de réarrangement et de chargement du lave-vaisselle. Une
fois que le modele prédictif a appris la structure spatiale, elle peut se généraliser a
un plus grand nombre d’objets, de configurations d’objectifs et passer de la simu-
lation au monde réel. Ces expériences montrent que I'IL basé sur les graphes peut
résoudre des problémes complexes de manipulation & long terme sans nécessiter de

descriptions détaillées des taches.

[Teutel et al., 2022] proposent un nouveau réseau de neurones sur graphe basé
sur attention avec multi-explications (MEGAN). Leur modéle comporte plusieurs
canaux d’explication, qui peuvent étre choisis indépendamment des spécifications
de la tache. Ils valident leur modéle sur un ensemble de données synthétiques pour
la régression, ot leur modele produit des explications monocanal avec une qualité
similaire & GNNExplainer. De plus, ils démontrent les avantages des explications
multicanaux sur un ensemble de données synthétiques et deux ensembles de don-
nées réelles : la prédiction de la solubilité dans ’eau des graphes moléculaires et la
classification des sentiments des critiques de films. Ils constatent que leur modéle

produit des explications conformes a 'intuition humaine.

|[Zhang, 2022| font le constat suivant : la majorité des algorithmes de récupéra-
tion d’éléments dans les systémes de recommandation structurés typiques de type
« récupération-rang-reclassement » peuvent étre séparés en trois catégories : les re-
commandations latents profonds, séquentiels et basés sur des graphes, qui collectent
respectivement des signaux de filtrage collaboratif, séquentiels et homogéenes. Cepen-
dant, il existe un chevauchement conceptuel entre les recommandations séquentielles
et graphes sur les éléments ayant déja interagi avec un utilisateur. Cela déclenche
I'idée selon laquelle les signaux séquentiels, de filtrage collaboratif et homogénes
peuvent étre inclus dans une structure de données formatée par un graphe tempo-
rel, et les algorithmes d’apprentissage séquentiel et sur graphe, peuvent étre résu-
més comme un encodeur de graphe temporel. Dans cet contribution, ils proposent
Temporal-Graph-Plugin, un encodeur de graphe temporel explicable pour compléter
les algorithmes latents profonds avec un message de voisinage temporel agrégé de

k-hop via un module d’attention locale.
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[Wu et al., 2022a] ils proposent une nouvelle méthode explicative permettant
d’obtenir correspondance entre sous graphe et sous graphe explicatifs, nommé Mat-
chExplainer. MatchExplainer couple le graphe cible avec d’autres instances homo-
logues et identifie la sous-structure commune la plus cruciale en minimisant la dis-
tance basée sur les noeuds correspondants entre elles. Aprés cela, un classement
de graphes externe est suivi pour sélectionner la sous-structure la plus informative
parmi tous les sous-graphes candidats. Ainsi, MatchExplainer est entiérement non
paramétrique. De plus, les méthodes actuelles d’échantillonnage de graphes ou de
suppression de noeuds souffrent généralement du probléme d’échantillonnage des
faux positifs. Pour résoudre ce probléme, ils corrigent la partie la plus informative
du graphe et effectuent des augmentations de graphe sur le reste de la partie moins

informative, ce procédé est appellé MatchDrop.

[Fang et al., 2022 étudie le role de la régularisation dans ’explicabilité des ré-
seaux de neurones sur graphe du point de vue de la théorie de I'information. Leurs
principales conclusions sont les suivantes : la régularisation recherche essentiellement
I’équilibre entre deux phases, son coefficient optimal est proportionnel a la rareté
des explications, les méthodes existantes impliquent un effet de régularisation im-
plicite du mécanisme stochastique et ses effets contrefactuelles sur deux phases sont
responsables du probléme de non-distribution (OOD) dans I’explicabilité post-hoc.
Sur la base de ces résultats, ils proposent deux méthodes d’optimisation courantes,
qui peuvent renforcer les performances des méthodes explicatives actuelles via des

schémas de régularisation adaptative a la parcimonie et résistants a ’'OOD.

[Serra and Niepert, 2023| inspirés par le paradigme apprendre & expliquer
(L2X), ils proposent L2XGNN, une méthode explicative pour les réseaux de neu-
rones sur graphe explicables qui fournit des explications fideles dés leurs conceptions.
L2XGNN apprend un mécanisme de sélection de sous-graphes explicatifs (motifs)
qui sont exclusivement utilisés dans les opérations de transmission de messages des
réseaux de neurones sur graphe. L2XGNN est capable de sélectionner, pour chaque
graphe, un sous-graphe avec des propriétés spécifiques telles que le fait d’étre clair-
semé et connecté. Imposer de telles contraintes aux motifs conduit souvent a des

explications plus interprétables et plus efficaces.

[Xuanyuan et al., 2023| font le constat suivant : les méthodes d’explicabilité
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actuelles sont généralement locales et traitent les réseaux de neurones sur graphe
comme des boites noires. Ils ne regardent pas a l'intérieur du modele, ce qui inhibe
la confiance humaine dans le modéle et ses explications. Motivés par la capacité des
neurones a détecter des concepts sémantiques de haut niveau dans les modéles de
vision, ils effectuent une nouvelle analyse du comportement des neurones du réseau
de neurones sur graphes pour répondre aux questions sur I'explicabilité du réseau de
neurones sur graphe et proposent de nouvelles mesures pour évaluer 'explicabilité
des neurones du réseau de neurones sur graphes. Ils proposent une nouvelle mé-
thode pour produire des explications globales des réseaux de neurones sur graphes
en utilisant des concepts au niveau des neurones afin de permettre aux chercheurs
d’avoir une vue de haut niveau sur le modéle. Plus précisément, il s’agit du premier
travail montrant que les neurones réseau de neurones sur graphe agissent comme
des détecteurs de concepts et sont fortement alignés sur les concepts formulés sous
forme de compositions logiques de degrés de noeuds et de propriétés de voisinage ;
ils évaluent quantitativement I'importance des concepts détectés et identifient un
compromis entre la durée de la formation et ’explicabilité au niveau des neurones ;
ils démontrent que leur méthode d’explicabilité globale présente des avantages par
rapport a I’état de 'art actuel : ils peuvent déméler I'explication en concepts indi-
viduels interprétables soutenus par des descriptions logiques, ce qui réduit le risque

de biais et améliore la compréhension du modéle prédictif.

[Jiang and Li, 2022 font le constat suivant : I'attaque par porte dérobée est un
algorithme d’attaque puissant pour le modeéle d’apprentissage profond. Récemment,
la vulnérabilité de réseaux de neurones sur graphe aux attaques par porte déro-
bée a été prouvée, notamment dans le cadre de taches de classification de graphes.
Dans cet contribution, ils proposent la premiére méthode de détection et de défense
de porte dérobée sur réseaux de neurones sur graphe. La plupart des attaques par
porte dérobée dépendent de l'injection d’un déclencheur petit mais influent dans
I’échantillon propre. Pour les données de type graphes, les attaques de porte dé-
robée actuelles se concentrent sur la manipulation de la structure du graphe pour
injecter le déclencheur. Ils constatent qu’il existe des différences apparentes entre les
échantillons bénins et les échantillons malveillants dans certaines mesures d’évalua-

tion telles que la fidélité et I'infidélité. Aprés avoir identifié I’échantillon malveillant,
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I'explicabilité du modéle de réseaux de neurones sur graphe peut aider a capturer le
sous-graphe le plus significatif qui est probablement le déclencheur dans un graphe

de type cheval de Troie.

[Shumovskaia et al., 2022| font le constat suivant : les algorithmes d’apprentis-
sage social fournissent des modéles de formation d’opinions sur les réseaux sociaux
résultant de raisonnements locaux et d’échanges entre agents. Les interactions se
produisent sur une topologie graphe sous-jacente, qui décrit le flux d’informations
entre les agents. Pour tenir compte des conditions de dérive dans I’environnement,
ce travail adopte une stratégie d’apprentissage social adaptatif, capable de suivre
les variations des statistiques de signaux sous-jacentes. Compte tenu des observa-
tions de I'évolution des explications au fil du temps, ils visent a déduire la topologie
du graphe sous-jacente, a découvrir les influences par paires entre les agents et a

identifier les trajectoires d’informations significatives dans le réseau.

[Shan et al., | propose une nouvelle méthode explicative pour réseau de neurones
sur graphes. Etant donné un modéle de réseau de neurones sur graphe entrainé, une
méthode explicative pour réseau de neurones sur graphe vise a identifier un sous-
graphe le plus influent pour interpréter la prédiction d’une instance (par exemple, un
noeud ou un graphe), qui est essentiellement un probléme d’optimisation combina-
toire sur graphe. Les travaux existants résolvent ce probléme par relaxation continue
ou heuristiques basées sur la recherche de singularité. Mais ils souffrent de problémes
clés tels que la violation de la transmission des messages et des heuristiques élaborées
a la main, conduisant a une explicabilité de qualité inférieure. Pour résoudre ces pro-
blemes, ils proposent une méthode explicative pour réseau de neurones sur graphe
par apprentissage par renforcement , RG-Explainer, qui se compose de trois compo-
sants principaux : la sélection du point de départ, la génération itérative de graphes
et 'apprentissage des critéres d’arrét. RG-Explainer construit un sous-graphe ex-
plicatif connecté en ajoutant séquentiellement des noeuds & partir de la limite du
graphe actuellement généré, ce qui est cohérent avec le schéma de transmission de
messages. De plus, ils congoivent un localisateur de graines d’échantillonnage efficace
pour sélectionner le point de départ et apprenent les critéres d’arrét pour générer

des explications supérieures.

[Wang et al., b| font le constat suivant : lorsqu’un réseau de neurones sur graphe
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fait une prédiction, on peut se poser la question suivante : « Quelle fraction du graphe
d’entrée a la plus d’influence sur la décision du modeéle ? Produire une réponse né-
cessite de comprendre le fonctionnement interne du modéle en général et de mettre
I’accent sur les informations sur la décision pour 'instance concernée. Néanmoins, la
plupart des méthodes actuelles se concentrent uniquement sur un seul aspect : ’ex-
plicabilité locale, qui explique chaque instance indépendamment, ne présente donc
guéere les modeles de classe; et I'explicabilité globale, qui caractérise les modéles
dans leur ensemble. Cette dichotomie limite considérablement la flexibilité et 1'effi-
cacité des une méthode explicatives. Un paradigme performant vers une explicabilité
multi-grains fait jusqu’a présent défaut et constitue donc un objectif de leur travail.
Dans ce travail, ils utilisent 1'idée des explications multi-grains, via la phase de pré-
formation et de mise au point. Plus précisément, la phase de pré-formation prend en
compte la contrastivité entre les différentes classes, de maniére & mettre en évidence
les caractéristiques de chaque classe d’un point de vue global ; ensuite, la phase de

mise au point adapte les explications au contexte local.

[Yu et al., 2020] font le constat suivant : Compte tenu du graphe et de son éti-
quette/propriété, plusieurs problémes clés de 'apprentissage des graphes, tels que
la recherche de sous-graphes interprétables. Ces sous-graphes doivent étre aussi in-
formatifs que possible, tout en contenant des structures les moins redondantes et les
moins bruyantes. Cette problématique est étroitement liée au principe bien connu
du goulot d’étranglement de l'information (IB), qui a cependant moins été étudié
pour les données de type graphes et pour les réseaux de neurones sur graphes. Dans
cet contribution, ils proposent une nouvelle méthode Graph Information Bottleneck
(GIB) permettant de résoudre le probléme de reconnaissance de sous-graphes sous
I’angle du goulot d’étranglement. Cela permet de reconnaitre le sous-graphe a la fois
informatif et compressif, nommé sous-graphe IB. Cependant, ’objectif GIB est dif-
ficile & optimiser, principalement en raison de la difficulté & optimiser 'information
mutuelle. Pour cela, ils proposent : un objectif GIB basé sur un estimateur d’infor-
mation mutuelle pour les données de type graphes; un schéma d’optimisation a deux
niveaux pour maximiser ’objectif GIB; une perte de connectivité pour stabiliser le

processus d’optimisation.

|Faber et al., 2021| propose des nouvelles métriques d’évaluation des méthodes
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explicatives spécifiques aux réseaux de neurones sur graphes.

[Jaume et al., 2021] développe une nouvelle méthode explicative pour les ré-
seaux de neurones sur graphes , adapté a la biologie et plus particuliérement au
praticien s’intéressant aux maladies humaines. Dans ce travail, ils arrétent ce pro-
bléme en adoptant un traitement de graphes basé sur des entités biologiques et des
une méthode explicatives de graphes permettant des explications accessibles aux
pathologistes. Dans ce contexte, un défi majeur consiste a discerner des explica-
tions significatives, en particulier de maniére standardisée et quantifiable. A cette
fin, ils proposent un ensemble de nouvelles métriques quantitatives basées sur des
statistiques de séparabilité des classes utilisant des concepts pathologiquement me-
surables pour caractériser les une méthode explicatives de graphes. Ils utilisent les
métriques proposées pour évaluer trois types d’une méthode explicatives de graphes,
a savoir les méthodes de propagation de pertinence par couche, de saillance basée sur
le gradient et d’élagage de graphes, afin d’expliquer les représentations de graphes
cellulaires pour les sous-types du cancer du sein. Les métriques proposées sont éga-
lement applicables dans d’autres domaines en utilisant des concepts spécifiques au

domaine.

[Wu et al., 2021a] font le constat suivant : fournir une explication fiable du
diagnostique clinique basée sur le dossier médical électronique (DME) est fonda-
mental pour 'application de l'intelligence artificielle dans le domaine médical. Les
méthodes actuelles traitent principalement le DME comme une séquence de texte et
fournissent des explications basées sur une base de connaissances médicales précises,
spécifiques a la maladie et difficiles & obtenir pour les experts dans la réalité. Il pro-
pose dans cette contribution une méthode d’extraction de graphe multi-granularités
contrefactuels (CMGE) pour extraire les information du DME sans bases de connais-
sances externes. Plus précisément, ils structurent la séquence d’EMR dans un réseau
de neurones sur graphes hiérarchiques, puis obtiennent la relation causale entre les
caractéristiques multi-granularités et les résultats du diagnostic grace a une inter-
vention contrefactuelle sur le graphe. Les caractéristiques ayant le lien causal le plus

fort avec les résultats fournissent un support interprétatif au diagnostique.

[Schnake et al., 2022| propose une nouvelle méthode explicative et montre que

les réseaux de neurones sur graphe peuvent en fait étre naturellement expliqués en
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utilisant des développements d’ordre supérieur, c¢’est-a-dire en identifiant des groupes
d’arétes qui contribuent conjointement a la prédiction. En pratique, ils constatent
que de telles explications peuvent étre extraites a ’aide d’un schéma d’attribution
imbriqué, dans lequel des méthodes existantes telles que la propagation de pertinence
par couche (LRP) peuvent étre appliquées a chaque étape. La sortie est une collection
de parcours dans le graphe d’entrée pertinents pour la prédiction. Leur nouvelle
méthode d’explication Graph-LRP, est applicable a un large éventail de réseaux de
neurones sur graphes et permet d’extraire des informations pratiquement pertinentes
sur ’analyse des sentiments des données textuelles, les relations structure-propriété

en chimie quantique et la classification des images.

|Chereda et al., 2021] ont étendu la méthode LRP de maniére a la rendre dispo-
nible pour les modéles prédictifs de type Graph-CNN. Ils ont testé son applicabilité
sur un vaste ensemble de données sur le cancer du sein. Il s’agit d’'une nouvelle
méthode pour expliquer les décisions prises par les Graph-CNN. Ils démontrent
une vérification de l'intégrité du GLRP développé sur un ensemble de données de
chiffres manuscrits, puis applique la méthode aux données d’expression génique. Ils
montrent que le GLRP fournit des sous-réseaux moléculaires spécifiques au patient
qui concordent largement avec les connaissances cliniques et identifient les facteurs
communs ainsi que nouveaux et potentiellement médicamenteux de la progression

tumorale.

[Jiménez-Luna et al., 2021 propose une étude visant & améliorer la transparence
de la modélisation pour la conception moléculaire rationnelle en appliquant la mé-
thode GradCAM pour les réseaux de neurones sur graphes. Des modéles prédicitifs
ont été formés pour prédire la liaison aux protéines plasmatiques, I'inhibition du
canal hERG, la perméabilité passive et I'inhibition du cytochrome P450. La métho-
dologie proposée a mis en évidence les caractéristiques moléculaires et les éléments
structurels qui sont en accord avec les motifs pharmacophores connus; a correcte-

ment identifié leurs propriétés et a fournir un apercu des interactions non spécifiques.

[Xu et al., 2021a| proposent APRILE, une nouvelle méthode explicative pour
réseaux de neurones sur graphes permettant d’explorer les mécanismes moléculaires
sous-jacents aux effets secondaires de la polypharmacie. A partir d’une liste d’ef-

fets secondaires et des paires de médicaments qui les provoquent, APRILE identifie
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un ensemble de protéines (cibles ou non des médicaments) et les termes d’onto-
logie génétique (GO) associés et les effets secondaires associés. Grace a APRILE,
ils ont généré des explications pour 843 318 (appris) et 93 966 (nouveaux) événe-
ments associés a des effets secondaires et a des médicaments, couvrant 861 effets
secondaires (472 maladies, 485 symptomes et 9 troubles mentaux) et 20 catégo-
ries de maladies. Ils montrent que leurs deux nouvelles mesures - 1'utilisation des
informations pharmacogénomiques et I'utilisation des informations sur les interac-
tions protéine-protéine - fournissent des estimations quantitatives de la complexité
des mécanismes moléculaires. Les explications étaient significativement cohérentes
avec les associations maladie-géne pour 232/239 (97 %) effets secondaires. En outre,
APRILE a généré de nouvelles connaissances sur les mécanismes moléculaires de
quatre catégories diverses d’effets indésirables des médicaments : les infections, les
maladies métaboliques, les maladies gastro-intestinales et les troubles mentaux, y
compris les effets secondaires paradoxaux. Ils démontrent la viabilité de la méthode

par la découverte effective de mécanismes d’effets secondaires de la polypharmacie.

|[Kasanishi et al., 2021] propose une adaptation des méthodes explicatives pour
réseaux de neurones sur graphe déja existantes pour les problématiques de classifi-

cation d’arétes.

|Gui et al., 2023| font le constat suivant : alors que la plupart des méthodes ac-
tuelles se concentrent sur ’explication des noeuds, des arétes ou des caractéristiques
des graphes, ils soutiennent que, en tant que mécanisme fonctionnel inhérent aux
réseaux de neurones sur graphes, les flux de messages sont plus naturels pour effec-
tuer l'explicabilité. A cette fin, ils proposent ici une nouvelle méthode explicative,
FlowX, permettant d’expliquer les réseaux de neurones sur graphe en identifiant les
flux de messages importants. Pour quantifier I'importance des flux, ils proposent de
suivre la philosophie des valeurs de Shapley issue de la théorie des jeux coopéra-
tifs. Pour surmonter la complexité du calcul des contributions marginales de toutes
les coalitions, ils proposent un schéma d’approximation pour calculer des valeurs
de Shapley. Ils proposent ensuite un algorithme d’apprentissage pour entrainer les

scores de flux et améliorer I'explicabilité.

|Cho et al., 2021| proposent une nouvelle méthode explicative pour améliorer la

qualité d’explication des taches de classification de noeuds qui peut étre appliquée
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de maniére post hoc grace a l'agrégation d’explications auxiliaires provenant de
noeuds voisins importants, nommée SEEN. SEEN ne nécessite pas de modification
du graphe et peut étre utilisée dans divers contexte applicatifs. Les expériences sur la
correspondance des noeuds participant a des motifs importants a partir d’un graphe
donné montrent une grande amélioration de la précision des explications, jusqu’a
12,71 %, et démontrent la corrélation entre les explications auxiliaires et la précision

améliorée des explications grace a 1’exploitation de leurs liens.

[Sun et al., 2021d| proposent une nouvelle méthode explicative polyvalente,
permettant d’acquérir un masque qui indique les perturbations topologiques im-
portantes des graphes. Ils proposent aussi un systéme de visualisation interactif
(GNNViz) qui peut remplir plusieurs objectifs : préserver, promouvoir ou attaquer

les prédictions de réseaux de neurones sur graphe.

[Rathee et al., 2021] proposent une nouvelle méthode explicative appelée Kedge
pour fragmenter explicitement le graphe en supprimant les noeuds inutiles. Ils se
sont basés sur une méthode de parciminification utilisant la distribution Hard Ku-
maraswamy qui peut étre utilisée avec n’importe quels réseaux de neurones sur
graphe. Kedge apprend les masques de arréte de maniére modulaire via une opti-
misation par gradient. Enfin, ils montrent aussi que Kedge contrecarre efficacement
les phénomeénes de lissage excessif présent dans les réseaux de neurones sur graphe
profonds en maintenant de bonnes performances sur les taches d’apprentissage avec

I’augmentation des couches des réseaux de neurones sur graphe.

|[Kazi et al., 2021] s’intéressent a l'explicabilité des réseaux de neurones sur
graphes dans le domaine médical. Dans ce contexte, ils proposent une nouvelle mé-
thode explicative qui permet d’obtenir la pertinence clinique des caractéristiques
d’entrée pour la tache ; utilise ’explication pour améliorer les performances du mo-
dele prédictif et apprendre un nouveau graphe qui peut étre utilisé pour interpréter
le comportement de la cohorte de patients. Dans un scénario clinique, un tel mo-
dele peut aider les experts cliniques a prendre de meilleures décisions en matiére de
diagnostic et de planification du traitement. La principale nouveauté réside dans le
module d’attention interprétable (IAM), qui opére directement sur des descripteurs
multimodales. Leur IAM apprend 'attention portée & chaque descripteur en fonction

des pertes uniques spécifiques a ’explicabilité.
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|Ghorbani et al., | s'intéressent & la classification des noeuds et des graphes
via les réseaux de neurones sur graphe. La méthode s’appelle GCExplainer. GCEx-
plainer est une méthode non supervisée pour la découverte et I'extraction post-hoc
d’explications globales basées sur des concepts pour les réseaux de neurones sur

graphe, qui met ’humain dans la boucle pour le calcul de I'explication.

[Magister et al., 2021| étendent le domaine d’applicabilité de la méthode GCEx-

plainer.

[Loveland et al., 2021] propose une analyse théorique des méthodes explicatives

pour réseaux de neurones sur graphes appliquée a la chimie.

IBK et al., 2021| proposent une nouvelle méthode d’évaluation automatique pour
les explications fournies par les méthodes explicatives pour les réseaux de neurones

sur graphe.

|[Rao et al., 2021a] s’intéresse a la vérité terrain concernant I’évaluation des mé-
thodes explicatives pour les réseaux de neurones sur graphes. En effet, ils indiquent
que celles-ci reposent en fin de compte sur des jugements subjectifs des humains,
de sorte que la qualité de 'interprétation du modéle est difficile a évaluer objecti-
vement et quantitativement. Dans cette contribution, ils construisent trois niveaux
d’ensembles de données de référence pour évaluer quantitativement les méthodes

explicatives de 1’état de I'art pour les modeéles de réseaux de neurones sur graphe.

|[Chan et al., 2022 font le constat suivant : 'augmentation de 'utilisation des
modeéles linguistiques pré-entrainés avec des graphes de connaissances (KG) a permis
d’améliorer le traitement de diverses taches d’apprentissage. Cependant, pour une
instance de tache donnée, le KG, ou certaines parties du KG, peuvent ne pas étre
utiles. Bien que les modéles augmentés par KG utilisent souvent ’attention pour se
concentrer sur des composants KG spécifiques, le KG est toujours utilisé et le méca-
nisme d’attention n’est jamais explicitement enseigné quels composants KG doivent
étre utilisés. Parallélement, les méthodes de saillance peuvent mesurer dans quelle
mesure un descripteur KG (par exemple, graphe, noeud, chemin) influence le modéle
pour effectuer la prédiction correcte, expliquant ainsi quelles descripteurs KG sont
utiles. Cet contribution explore comment les explications par saillance peuvent étre
utilisées pour améliorer les performances des modeéles augmentés par KG. Ils pro-

posent de créer des explications par saillance grossiéres, (c-a-d le KG est-il utile 7) et
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fines (c-a-d Quels noeuds/chemins dans le KG sont utiles 7). Deuxiémement, pour
motiver la supervision basée sur la saillance, ils analysent les modéles augmentés
par Oracle KG qui utilisent directement les explications de saillance comme entrées
supplémentaires pour guider leur attention. Troisiemement, ils proposent SalKG,
une méthode permettant aux modeéles augmentés par KG d’apprendre a partir d’ex-
plications de saillance grossiére et /ou fine. Compte tenu des explications de saillance
créées a partir de I'ensemble d’entrainement dune tache, SalKG entraine conjointe-
ment le modéle pour prédire les explications, puis résout la tache en s’occupant des

caractéristiques de KG mises en évidence par les explications prédites.

|Gao et al., 2021b| ont fait le constat suivant : de nombreuses méthodes sont
proposées pour expliquer les prédictions des réseaux de neurones sur graphes, en se
concentrant sur « comment générer des explications ». Cependant, les questions de
recherche telles que « si les explications du réseau de neurones sur graphe sont in-
exactes », « que se passe-t-il si les explications sont inexactes » et « comment ajuster
le modéle pour générer des explications plus précises » n’ont pas été suffisamment
explorées. Pour répondre aux questions ci-dessus, cette contribution propose une mé-
thode explicative supervisée pour les réseau de neurones sur graphe (GNES) pour
apprendre de maniére adaptative a expliquer plus correctement les réseaux de neu-
rones sur graphes. Plus précisément, la méthode proposée optimise conjointement
a la fois la prédiction du modéle et I'explication du modeéle en appliquant a la fois
la régularisation sur le graphe entier et une faible supervision des explications du
modéle. Pour la régularisation des graphes, ils proposent une formulation d’explica-
tion unifiée pour les explications au niveau des noeuds et au niveau des arrétes en
renforgant la cohérence entre elles. Les méthodes explicatives au niveau des noeuds

et des arrétes qu’ils proposent sont également génériques.

[Ma et al., 2021b| font le constat suivant : les données relationnelles sont uni-
verselles dans la société d’aujourd’hui, comme les réseaux sociaux, les réseaux de
citations et les molécules. Ils peuvent étre transformés en données de type graphes
constituées de noeuds et d’arétes. Par exemple, la police antidrogue s’appuie sur
les données sociales pour identifier les toxicomanes cachés. Cependant, lors du dé-
ploiement des réseaux de neurones sur graphes, la prise en charge par les policiers

nécessite toujours des méthodes explicatives. Parce que les réseaux de neurones sur
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graphe intégrent les informations des noeuds et les transmettent grace a la matrice
d’adjacence. Cependant, les méthodes explicatives courantes utilisées dans d’autres
modéles ne sont pas directement applicables aux réseaux de neurone sur graphes. Et
ces méthodes d’explication dans les CNN ne sont pas non plus applicables compte
tenu de la variété topologique du graphe. Afin d’expliquer leur modéle de réseau de
neurones sur graphe sur les réseaux sociaux liés a I’abus de drogues, ils ont proposé
une méthode pour prétraiter les données de type graphes, entrainer le modeéle de
réseau de neurones sur graphe et appliquer leur méthode d’information mutuelle
maximale (MMI) pour aider & expliquer la prédiction faite par le réseau de neurones
sur graphes. Ils évaluent les performances du modeéle d’explication avec la cohérence
et la contrastivité des métriques d’évaluation. Le modéle d’explication fonctionne
de maniére impressionnante a la fois dans les données du monde réel et dans deux
données synthétiques par rapport a d’autres références. Les résultats montrent éga-
lement que leur modéle peut imiter 'explication réseau de neurones sur graphe faite

par 'Homme dans la classification des noeuds.

[Himmelhuber et al., | s’intérésse aux biais de confirmation dans le cadre des
méthodes explicatives pour réseaux de neurones sur graphe. En effet il indique que
un certain nombre de méthodes, telles que la génération de masques d’importance,
ont été développées pour fournir un apercu du processus de prise de décision de ces
réseaux de neurones sur graphes. Il s’agit de premiéres étapes importantes sur la voie
de la modélisation de ’explicabilité, mais laisser I'interprétation de ces explications
aux analystes humains peut s’avérer problématique puisque les humains s’appuient
naturellement sur leurs connaissances de base et donc aussi sur leurs préjugés sur les
données et leur domaine. Pour surmonter ce probléme, ils introduisent une méthode
conceptuelle en suggérant I'extraction de régles d’explication au niveau du modéle
via une méthode d’apprentissage standard en boite blanche a partir des masques

d’importance générés.

|[Holzinger et al., 2021| indiquent que les réseaux de neurones sont des modéles
prédictifs intéressants pour les problématiques de fusions de données et notamment
les données multimodales. Ils effectuent une étude pour les réseaux de neurones sur

graphes.

[Peach et al., 2020] font le constat suivant : les réseaux sont largement utilisés
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comme modéles mathématiques de systémes complexes dans de nombreuses disci-
plines scientifiques, non seulement en biologie et en médecine, mais également en
sciences sociales, en physique, en informatique et en ingénierie. Des décennies de
travaux ont produit un vaste corpus de recherches caractérisant les propriétés topo-
logiques, combinatoires, statistiques et spectrales des graphes. Chaque propriété de
graphe peut étre considérée comme un descripteur qui capture les caractéristiques
importantes (et parfois se chevauchant) d’un réseau. Dans I’analyse de graphes du
monde réel, il est crucial d’intégrer systématiquement un grand nombre de carac-
téristiques graphes diverses afin de caractériser et de classer les réseaux, ainsi que
de faciliter la découverte scientifique basée sur les réseaux. Ils présentent HCGA,
une nouvelle méthode explicative permettant ’analyse comparative d’ensembles de
données de type graphe qui calcule plusieurs milliers de caractéristiques de graphe
a partir d'un modeéle prédictif donné. HCGA propose également une suite d’outils
d’apprentissage statistique et d’analyse de données pour l'identification et la sélec-
tion automatisées de caractéristiques importantes et interprétables qui sous-tendent

la caractérisation des ensembles de données de type graphe.

[Faber et al., 2020] propose une nouvelle méthode explicative Distribution Com-
pliant Explanation (DCE). Cette contribution présente une nouvelle méthode expli-

cative contrastive pour réseaux de neurones sur graphe (CoGE) .

[Jaume et al., 2020| L’explicabilité des méthodes d’apprentissage automatique
en pathologie numérique (DP) est d'une grande importance pour faciliter leur large
adoption dans les cliniques. Récemment, des réseaux de neurones sur graphes co-
dant des entités biologiques pertinentes ont été utilisées pour représenter et évaluer
les images biologiques. Un tel changement de paradigme, passant d’'une analyse par
pixel & une analyse par entité, offre davantage de contrdle sur la représentation des
concepts. Dans cet contribution, ils introduisent un une méthode explicative post-
hoc pour dériver des explications compactes par instance mettant ’accent sur les
entités importantes dans le graphe. Bien que ils se concentrent sur leurs analyses de
leurs cellules et les interactions cellulaires dans le cancer du sein, la méthode expli-
cative proposée est suffisamment générique pour étre étendue a d’autres contextes
applicatifs. Les analyses qualitatives et quantitatives démontrent 'efficacité de la

méthode explicative pour générer des explications complétes et compactes.
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[Saueressig et al., 2021| utilise les réseaux de neurones sur graphe pour la dé-

tection automatique de tumeur cérébrale.

|[Lin et al., 2020a] proposent GISST. GIIST combine un mécanisme d’atten-
tion et une régularisation de parcimonie pour produire un sous-ensemble important
de descripteurs de sous-graphe et de noeud lié a toute tache basée sur un graphe.
Grace a une seule couche d’auto-attention, un modeéle GISST apprend une pro-
babilité d’importance pour chaque caractéristique de noeud et chaque aréte dans
le graphe. En incluant ces probabilités d’'importance dans la fonction de perte du
modéle, les probabilités sont optimisées de bout en bout et liées aux performances
spécifiques a la tache. De plus, GISST répartit ces probabilités d’importance avec
I’entropie et la régularisation [; pour réduire le bruit dans la topologie du graphe et
les caractéristiques des noeuds. leurs modéles GISST atteignent une précision supé-
rieure en termes de caractéristiques de noeuds et d’explication des arrétes dans les
ensembles de données synthétiques, par rapport aux méthodes d’interprétation de
I’état de 'art. De plus, leurs modéles GISST sont capables d’identifier une structure
graphe importante dans des ensembles de données du monde réel. Ils démontrent
en théorie que l'importance des caractéristiques des arrétes et plusieurs types de
arrétes peuvent étre pris en compte en les incorporant dans le calcul de probabilité
des arrétes du GISST. En prenant en compte conjointement la topologie, les des-
cripteurs de noeud et les descripteurs de périphérie, GISST fournit intrinséquement

des interprétations simples et pertinentes pour tous les modéles et taches.

[Wang et al., 2020e| propose une méthode explicative basée sur 'explicabilité
causale dans les réseaux de neurones sur graphes, elle s’appelle Causal Screening. I1
sélectionne progressivement une caractéristique d’arréte du graphe avec une attri-
bution causale importante, qui est formulée comme l'effet causal individuel sur la
prédiction du modele. En tant que méthode agnostique au modéle, Causal Screening
peut étre utilisé pour générer des explications fidéles et concises pour n’importe quel

modele de réseau de neurone sur graphes.

[Hu et al., 2020a| proposent une nouvelle méthode d’explication basée sur la
propagation de pertinence par couche pour les réseaux de neurones sur graphes
convolutifs, a savoir GCN-LRP. Cette méthode est basée sur la méthode de |[Binder

et al., 2016]
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|[Wellawatte et al., 2021| proposent une nouvelle méthode explicative basée sur
la méthode des données contrefactuelles. Leur méthode est basée sur la méthode
« Superfast Traversal, Optimization, Novelty, Exploration and Discovery » [Nigam
et al., 2021] qui est efficace et indépendant du modeéle pour générer des données

contrefactuelles.

[Schlichtkrull et al., 2020] proposent une nouvelle méthode explicative post-hoc
pour interpréter les prédictions des réseau de neurones sur graphe qui identifie les
arétes inutiles. Etant donné un modéle de réseau de neurones sur graphe entraing, ils
apprennent un classificateur simple qui, pour chaque aréte de chaque couche, prédit

si cette aréte peut étre supprimée.

[Funke et al., 2020| se concentre sur I'explication ou l'interprétation de la logique
sous-jacente & une prédiction donnée de réseaux neuronaux sur graphe pour la tache
de classification des noeuds. Les méthodes existantes pour interpréter les réseaux
de neurones sur graphe tentent de trouver des sous-ensembles de descripteurs et de
noeuds importants en apprenant un masque continu. Leur objectif est de trouver des
masques discrets qui sont sans doute plus interprétables tout en minimisant I’écart

attendu par rapport a la prédiction du modéle sous-jacent.

|[Huang et al., 2020c| propose GraphLIME, une méthode explicative locale pour
les réseaux de neurones sur graphes utilisant le lasso du critére d’indépendance de
Hilbert-Schmidt (HSIC), qui est une méthode de sélection de caractéristiques non
linéaire. GraphLIME est une méthode explicative générique de modéle de réseaux
de neurones sur graphe qui apprend un modéle interprétable non linéaire localement
dans le sous-graphe du noeud expliqué. Plus précisément, pour expliquer un noeud,
ils générent un modéle interprétable non linéaire a partir de son voisinage L-hop,
puis calculent les K caractéristiques les plus représentatives comme explications de

sa prédiction a ’aide du HSIC Lasso.

[Liu et al., 2020c| font le constat suivant : les graphes de connaissances bio-
médicales permettent une méthode informatique du raisonnement sur les systémes
biologiques. La nature des données biologiques conduit a une structure graphe qui
différe de celles généralement rencontrées dans les ensembles de données d’analyse
comparative. Pour comprendre les implications que cela peut avoir sur les perfor-

mances des algorithmes de raisonnement, ils ménent une étude empirique basée sur
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la tache réelle de réutilisation de médicaments. Ils formulent cette tache comme un
probléme de prédiction de liens ou les composés et les maladies correspondent a des
entités dans un graphe de connaissances. Pour surmonter les faiblesses apparentes
des algorithmes existants, ils proposent une nouvelle méthode, PolLo, qui combine
des parcours guidés par des politiques basées sur I'apprentissage par renforcement
et des régles logiques. Ces régles sont intégrées a I'algorithme en utilisant une nou-
velle fonction de récompense. Ils appliquent leur méthode a Hetionet, qui intégre
des informations biomédicales provenant de 29 bases de données bioinformatiques
de premier plan. leurs expériences montrent que leur méthode surpasse plusieurs

méthodes pour la prédiction de liens tout en offrant une explicabilité.

B.2.5 Bibliothéques logicielles

— pour le calcul d’explication : [Geometric, 2023 |Liu et al., 2021b,[Holdijk et al.,
2021, Fey and Lenssen, 2019|

— pour la visualisation d’explication : |Ott et al., 2022]



Annexe C

Détails de certains calculs

C.1 Décomposition de erreur quadratique moyenne

selon le biais et la variance du modéle prédictif

Pour alléger les notations, nous noterons dans la suite simplement le nom des
variables aléatoires en indice des espérances. Il faut alors développer la quantité

suivante :

E[E[E[(f(X) — Y |X]]

On a donc :

E[(£(X) ~ ELf (X)) ELF()] - YV)|X] = EFCOBLF(X)IX] ~ E[f(X)Y|X] ~ BIE[F(O)?X]

+E[E[f(X)]Y|X] (€3)
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ce qui implique que :
E[E(f (X)E[f(X)] — F(XEY]X] - (E[f(X))? + E[f(X)[EY|X]]

DX D

= E[E[f(X)E[/(X)] - FOE[Y|X] — (ELf(XO))? + E[f(X)EY|X]]

(C.8)
= E[(E[/(X))? ~ E[Y|XIELf(X)] - (ELF(X)))” + EY|X]E[/(X)]]
(C.9)
=0
(C.10)
d’ou :
E[E[EI(f(X) — Y ’|X]] = EEE[f(X) ~ ELf(X))*|X] + EBE[EL(X)] - Y 7IX]]
(C.11)
= E[E[(/(X) ~ E[f(X))?|X]] + EE[EIE[f (X)] -~ ¥)*|X]]
(C.12)
cependant :
EEE[E[f(X)] - Y)*[X]] = EEE[E[f(X)] - EY |X]+ E[Y|X] - Y)*| X]]]
(C.13)
= E[B[E[(E/(X)] ~ E[Y|X]? + (E[Y]X] - V)’
+2(E[f(X)] ~ EVIX)DEY]X] ~ V)IX]] (C.14)
= E[E[EI(E[(X)] — E[Y |X])21X]]] + EEEIEY|X] - Y)X]

2E[E[E[E[f(X)] - EY[X])E[Y]X] = Y)[X]]]

+

(C.15)

or :

E[E[E[(E[/(X)] - E[Y|X])(EY|X] - V)| X]]) = EEEE(f (COJEY|X] - YE[f(X)]
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~ (BIY|X]? + YE[Y|X])|X]
(C.16)
— E[E[E[/(X)]E[Y|X] - E[Y| X]E[/(X)
~ (B[Y|X])? + EIY|XJE[Y |X])|X])
(C.17)
=0 (C.18)

Donc

E[E[E[(E[/(X)]-Y)*|X])] = EEE((E[f(X)]-E[Y|X] X]+ EEE(E[Y|X]-Y)?|X]

(C.19)
C’est-a-dire :
E[E[E(((X) — Y)?X])] = E[E[E[(/(X) ~ E[/(X)])*|X]
+ E[BE[(E[f(X)] - BIY|X)?|X]] + EE[EE[Y]X) - Y)?X]
(C.20)
— EIE[(7(X) ~ E[f(X))?1X] + E(E[/(X)] ~ E[Y|X)?|X]]
Varian\c’e de f Bi:;is2
£ BE(EY|X] - Y)X) (C21)

TV
Erreur irréductible ne dépendant que des données

C.2 Solution pour la maximisation de la vraisem-
blance dans le cas de la régression linéaire

Notre probléme est alors équivalent a résoudre :

a*,b* = arg max 2 X € (C.22)
a,b

-N
Car /2w  est constant par rapport a a et b. Or résoudre

1 N 2
max e~z 21 &
a,b

est équivalent a



C.2. Solution pour la maximisation de la vraisemblance dans le cas de la
416 régression linéaire

par stricte croissance de la fonction exponentielle. De plus, résoudre

est équivalent a
1 Z 2
ab 2

par stricte décroissance de x — —xz sur R. Enfin, cela est équivalent & :

N
min » €
a,b -
c’est a dire :
N N N
miny | ef =min D _(aX; +b—y)* = min > _(f(X;) —y:) (C.23)

Pour minimiser cette quantité par rapport & a et b, il faut alors remarquer que

la fonction :

m: R? — R
(a,0) = § 3 (@Xi+b— )
Est différentiable sur tout R? en tant que somme de fonction différentiable sur R?,
de plus par convexité de la fonction a variable réelle z — 22, m est convexe sur R2.
Ainsi, m admet un unique point critique (qui est son minimum) au point o son
gradient est nul, c’est a dire ot ses dérivées partielles s’annulent.

Or d’'une part :

_o L Z (aX; +b—y) (C.24)

ce qui implique que résoudre 2 % = 0 par rapport a b, on a :

1 & 1 &

Donc dans le plan {(a,b) € R?,b = —a+ SVX+ % SNy}, m prend la valeur :

N

N N
m(a,—a%;Xi—l—%;yi):ZaX—a ZX—i— Zyz y)?  (C.26)

)

N
:ZaXi—%ZXi) ~——Zyl 2 (C.27)

%



C.2. Solution pour la maximisation de la vraisemblance dans le cas de la

régression linéaire

N

:;aQ(i NZX — 2a(X.

1 N
2
+(yi — N Z Yi)

donc, dans le plan susmentionné

= ZQG(XZ' — %in)z —2(X; - %ZXZ)(% - %Zyl)

donc résoudre :

d’on :

417

(C.28)

(C.29)

(C.30)

(C.31)
(C.32)

(C.33)

(C.34)

(C.35)

(C.36)

Et nous retrouvons pour a*, par multiplication au numérateur et dénominateur

1

par + , l'expression de a* exprimée en fonction de la covariance de la variable

aléatoire des étiquettes et des observations et de la variance de celle représentant les

observations.

N

i
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