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Interpretabilité & explicabilité

Interprétabilité = Transparence + Explicabilité

 Zachary C. Lipton. The mythos of model interpretability : In machine learning, the concept of 
interpretability is both important and slippery. Queue,
16(3) :31–57, 2018.
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Interpretabilité & explicabilité

Interprétabilité = Transparence + Explicabilité

Transparence : facilité avec laquelle un humain peut 
comprendre et reproduire le fonctionnement d’un 
modèle, indépendamment d’une prédiction.

 Zachary C. Lipton. The mythos of model interpretability : In machine learning, the concept of 
interpretability is both important and slippery. Queue,
16(3) :31–57, 2018.
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Interpretabilité & explicabilité

Interprétabilité = Transparence + Explicabilité

L’explication d’une prédiction, est faite lorsque des 
indicateurs, issus ou non du fonctionnement d’un 
modèle, sont utilisés pour expliquer sa décision.

 Zachary C. Lipton. The mythos of model interpretability : In machine learning, the concept of 
interpretability is both important and slippery. Queue,
16(3) :31–57, 2018.
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Interpretabilité & explicabilité

Pas de consensus :

● Zachary C. Lipton. The mythos of model interpretability : In machine 
learning, the concept of interpretability is both important and slippery. 
Queue, 16(3) :31–57, 2018.

● Valérie Beaudouin, Isabelle Bloch, David Bounie, Stéphan Clémençon, 
Florence d’Alché Buc, James Eagan, Winston Maxwell, Pavlo Mozha-
rovskyi, and Jayneel Parekh. Flexible and context-specific ai explainability : 
a multidisciplinary approach. SSRN, 2020.

● ...
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tal & VIS Traitement 
automatique 
de la langue

Visualisation 
de données

Alharbi, Mohammad, and Robert S. Laramee. 2019. SoS TextVis: 
An Extended Survey of Surveys on Text Visualization. Computers 
8, no. 1: 17. https://doi.org/10.3390/computers8010017
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tal & VIS Traitement 
automatique 
de la langue

Visualisation 
de données

Alharbi, Mohammad, and Robert S. Laramee. 2019. SoS TextVis: 
An Extended Survey of Surveys on Text Visualization. Computers 
8, no. 1: 17. https://doi.org/10.3390/computers8010017
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tal & VIS Traitement 
automatique 
de la langue

Visualisation 
de données

K. Kucher and A. Kerren, "Text visualization techniques: Taxonomy, 
visual survey, and community insights," 2015 IEEE Pacific 
Visualization Symposium (PacificVis), Hangzhou, China, 2015, pp. 
117-121, doi: 10.1109/PACIFICVIS.2015.7156366.

https://textvis.lnu.se/ jusqu’à 2019

https://textvis.lnu.se/
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xaI & VIS

Fred Hohman, Minsuk Kahng, Robert Pienta, and Duen Horng Chau. 
Visual analytics in deep learning : An interrogative survey for the 
next frontiers. IEEE TVCG, 25(8) :2674–2693, 2019.
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Explicabilité 
des 

prédictions

xaI & VIS

Biagio La Rosa, Graziano Blasilli, Romain Bourqui, David Auber, 
Giuseppe Santucci, Roberto Capobianco, Enrico Bertini, Romain 
Giot, and Marco Angelini. State of the art of visual analytics for 
explainable deep learning. Computer Graphics Forum, 42(1) :319–
355, 2023.



12 Visualisation 
de données

Explicabilité 
des 

prédictions

xaI & VIS

Biagio La Rosa, Graziano Blasilli, Romain Bourqui, David Auber, 
Giuseppe Santucci, Roberto Capobianco, Enrico Bertini, Romain 
Giot, and Marco Angelini. State of the art of visual analytics for 
explainable deep learning. Computer Graphics Forum, 42(1) :319–
355, 2023.

● Feature attribution

● Learned features

● Explanations by examples

● Counterfactuals

● Model Behaviour
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xaI & VIS

Angelos Chatzimparmpas, Rafael M. Martins, Ilir Jusufi, and 
Andreas Kerren. A survey of surveys on the use of visualization for 
interpreting machine learning models. Information Visualization, 
19(3) :207–233, 2020.
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xaI & VIS

Angelos Chatzimparmpas, Rafael M. Martins, Ilir Jusufi, and 
Andreas Kerren. A survey of surveys on the use of visualization for 
interpreting machine learning models. Information Visualization, 
19(3) :207–233, 2020.



15

Traitement 
automatique 
de la langue

Explicabilité 
des 

prédictions

tal & xaI

Andreas Madsen, Siva Reddy, and Sarath Chandar. Post-hoc 
interpretability for neural nlp : A survey. ACM Computing Surveys, 
55(8) :1–42, 2022.
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tal, VIS & xaI

Il n’existe pas à ce jour de travaux s’intéressant aux techniques de 
visualisation utilisées pour expliquer les prédictions dans le 
domaine du traitement automatique de la langue.



17

Traitement 
automatique 
de la langue

Visualisation 
de données

Explicabilité 
des 

prédictions

tal, VIS & xaI

Il n’existe pas à ce jour de travaux s’intéressant aux techniques de 
visualisation utilisées pour expliquer les prédictions dans le 
domaine du traitement automatique de la langue.

Types de réseaux :

● Perceptrons multicouches et réseaux convolutifs

● Réseaux de neurones récurrents

● Réseaux auto-attentifs

● Méthodes agnostiques
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perceptronS multicoucheS et réSeaux conVolutifS

Emanuele Albini, Piyawat Lertvittayakumjorn, Antonio Rago, and Francesca Toni. Dax : Deep 
argumentative explanation for neural networks. arXiv preprint :2012.05766, 2020.
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perceptronS multicoucheS et réSeaux conVolutifS

Piyush Chawla, Subhashis Hazarika, and Han-Wei Shen. Token-wise sentiment decomposition for convnet 
: Visualizing a sentiment classifier. Visual Informatics, 4(2) :132–141, 2020.
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perceptronS multicoucheS et réSeaux conVolutifS

● Peu de travaux

● Les autres types de réseaux focalisent plus les 
recherches en explicabilité
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réSeaux de neuroneS récurrentS

Hendrik Strobelt, Sebastian Gehrmann, Hanspeter Pfister, and Alexander M Rush. Lstmvis : A tool for
visual analysis of hidden state dynamics in recurrent neural networks. IEEE TVCG, 24(1) :667–676, 
2017.
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réSeaux de neuroneS récurrentS

Yao Ming, Shaozu Cao, Ruixiang Zhang, Zhen Li, Yuanzhe Chen, Yangqiu Song, and Huamin Qu. 
Understanding hidden memories of recurrent neural networks. In 2017 IEEE VAST, pages 13–24. IEEE, 
2017.
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réSeaux de neuroneS récurrentS

Andrej Karpathy, Justin Johnson, and Li Fei-Fei. Visualizing and understanding recurrent networks. 
ArXiv preprint :1506.02078, 2015.
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réSeaux de neuroneS récurrentS

Leila Arras, Grégoire Montavon, Klaus-Robert Müller, and Wojciech Samek. Explaining recurrent neural 
network predictions in sentiment analysis. In Proceedings of the 8th Workshop on Computational 
Approaches to Subjectivity, Sentiment and Social Media Analysis, pages 159–168, Copenhagen, Denmark,
September 2017. ACL.
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réSeaux de neuroneS récurrentS

● Activations, états cachés

● Carte de chaleur sur les mots

● Adaptation de mécanismes issu du traitement
des images
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réSeaux de neuroneS auto-attentifS

Jesse Vig. A multiscale visualization of attention in the transformer model. In 57th Annual Meeting 
of the Association for Computational Linguistics : System Demonstrations (ACL), pages 37–42. ACL, 
2019.
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réSeaux de neuroneS auto-attentifS

Débat autour de l’attention :

● Jain et al. : l’attention n’est pas une méthode d’explication

● Wiegreffe et al. : les travaux que les expérimentations de Jain et al. ne permettent 
pas de soutenir leur théorie.

● Ethayarajh et al. : il existe une grande similarité entre les représentations des mots 
dans les transformeurs (similarité cosinus). Ceci produit des matrices d’attention 
peu informatives.
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réSeaux de neuroneS auto-attentifS

Shusen Liu, Zhimin Li, Tao Li, Vivek Srikumar, Valerio Pascucci, and Peer-Timo Bremer. Nlize : A 
perturbation-driven visual interrogation tool for analyzing and interpreting natural langage 
inference models. IEEE TVCG, 25(1) :651–660, 2018.
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réSeaux de neuroneS auto-attentifS

● L’attention est centrale

● Nombreuses tâches de traitement automatique 
de langue
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méthodeS agnoStiqueS

Hendrik Strobelt, Sebastian Gehrmann, Michael Behrisch, Adam Perer, Hanspeter Pfister, and Alexander 
M Rush. Seq2seq-vis : A visual debugging tool for sequence-to-sequence models. IEEE TVCG, 
25(1) :353–363, 2018.
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méthodeS agnoStiqueS

Chandan Singh, W. James Murdoch, and Bin Yu. Hierarchical interpretations for neural network 
predictions. In International Conference on Learning Representations, 2019.
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méthodeS agnoStiqueS

Tomas Mikolov, Ilya Sutskever, Kai Chen, Greg S Corrado, and Jeff Dean. Distributed representations
of words and phrases and their compositionality. In C. J. C. Burges, L. Bottou, M. Welling, Z. 
Ghahramani, and K. Q. Weinberger, editors, Advances in Neural Information Processing Systems, volume 
26. Curran Associates, Inc., 2013.
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méthodeS agnoStiqueS

● Espace de représentation

● Explication hiérarchique plus récemment
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Vue d’enSemble
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concluSion

1. Visualisation gagne en intérêt, incontournable 

2. Disparité des recherches en fonction des modèles

3. Il n’existe pas de terminologie fixée

4. Méthodes les plus utilisées :
● Carte de chaleur
● Graphe bipartie
● Matrice d’attention
● Espace de représentation
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perSpectiVeS de noS traVaux

● Panorama → État de l’art

● Notions sciences sociales:
–  Miller, T. (2019). Explanation in artificial intelligence: Insights 

from the social sciences. Artificial intelligence, 267, 1-38.
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merci !



miller, t. (2019)

● 1. Explanations are contrastive — they are sought in response to particular counterfactual 
cases, which are termed foils in this paper. That is, people do not ask why event P happened, 
but rather why event P happened instead of some event Q. This has important social and 
computational consequences for explainable AI.

● 2. Explanation are selected (in a biased manner) — people rarely, if ever, expect an 
explanation that consists of an actual and complete cause of an event. Humans are adept at 
selecting one or two causes from a sometimes infinite number of causes to be the 
explanation. However, this selection is influenced by certain cognitive biases.

● 3. Probabilities probably don’t matter — while truth and likelihood are important in 
explanation and probabilities really do matter, referring to probabilities or statistical 
relationships in explanation is not as effective as referring to causes. The most likely 
explanation is not always the best explanation for a person, and importantly, using statistical 
generalisations to explain why events occur is unsatisfying, unless accompanied by an 
underlying causal explanation for the generalisation itself.

● 4. Explanations are social — they are a transfer of knowledge, presented as part of a 
conversation or interaction, and are thus presented relative to the explainer’s beliefs about 
the explainee’s beliefs.



andreaS madSen (2022)

● Terminology

● Synergy 

● Helpful complex models
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