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l’équité et de l’explicabilité
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Introduction

Contexte
Une croissance exponentielle de la
littérature autour du biais, de l’équité
et de l’explicabilité en IA à partir de
2017.

Diversité de sujets traités par cette
littérature

Divergence dans certaines notions
telle que la définition et la
quantification de l’équité en Machine
Learning.

Figure: Popularité des termes ex- plainable XAI ,
Bias XAI et Fairness XAI dans le monde depuis 2016
selon Google Trends
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Introduction

Objectifs

Proposer une analyse systématique (Topic Modeling) d’un
échantillon de cette littérature en se basant principalement sur le
modèle LDA (Blei, Ng, and Jordan, 2003) pour :

Extraire et analyser les différents sujets traités par cette
littérature.

Analyser l’évolution de la popularité de ces sujets depuis 2015.

Analyser les clusters de documents selon les sujets extraits.
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Méthodologie : Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Figure: Principe de la LDA

Modèle probabiliste génératif permettant de trouver la structure sous-jacente d’un corpus.
Partant d’un corpus D (collection de documents), il estime :

Matrice Φ la distribution des mots pour chaque sujet.

La matrice Θ la distribution des sujets pour chaque document. .
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Données

Plateformes: arXiv, Springer, ScienceDirect et IEEE-Explorer.

Articles publiés entre janvier 2015, décembre 2022.

Concepts recherchés :

§ bias AND (machine learning OR data)
§ XAI AND (machine learning OR data)
§ fairness AND (machine learning OR data)

31 860 publications ont été considérées.
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Introduction Méthodologie Résultats Conlusion References

Processus d’analyse

Figure: Processus d’analyse

Métriques d’évaluation : Degré de

similitude sémantique entre les mots

les mieux notés dans un sujet.

§ UMASS : Unnormalized
Measures of Association
Strength (Mimno et al., 2011)

§ C V : Coherence Value (Röder,
Both, and Hinneburg, 2015).

Validation : Comparaison de nos
résultats avec BERTopic
(Grootendorst, 2022) .
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Choix du corpus et des paramètres

Corpus K α β C V

Abstract 7 0,31 0,91 0,57
Keywords 9 asymmetric 0,61 0,52
Abstract-keywords 8 0,91 0,91 0,58
Abstract-keyw-title 9 0,61 0,91 0,56

Table: Résultats de l’analyse des différents corpus. Figure: Variation du score de cohérence
(C V) en fonction du nombre de sujets K
lorsque α “ 0.91 et β “ 0.91 pour le corpus
abstract et keywords.

Corpus : résumé + mots-clés

Nombre de sujets K “ 8.
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Résultats : Les 8 sujets extraits et leur popularité

Table: Description des sujets par les 10 mots les plus significatifs.

Figure: Répartition des publications entre les sujets en %

Nom des sujets

1 : biais en science cognitive ; 2 : l’éthique et la
confidentialité des données ; 3 : biais en génétique ; 4 :
”bôıtes noires” et données complexes ; 5 : l’équité en
Cloud ; 6 : équité et explicabilité en ML ; 7 biais en
télédétection ; 8 : biais en santé .
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Résultats : Évolution de la popularité des sujets depuis 2015

Forte croissance:

Equité et explicabilité en ML

”Bôıtes noires” et données complexes

Figure: Évolution du nombre de
publications par sujet depuis 2015

Figure: Évolution de la part des
publications traitant chaque sujet depuis
2015
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Résultats : Analyse des clusters de publications selon les
sujets

Une bonne séparation
des clusters trouvés.

Non popularité du
sujet 2.

Une proximité des
sujets 4, 7 et 5.

Figure: Visualisation de la distribution des clusters
par l’outil pyLDAviz, (Sievert and Shirley, 2014)
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Introduction Méthodologie Résultats Conlusion References

Résultats : Description des clusters 4 et 6

Cluster 4 : données complexes et bôıtes noires

Les publications ayant les plus fortes probabilités d’appartenance au cluster 4
parlent des données complexes telles que les images et les bôıtes noires comme les
CNN .

Certaines publications ont parlé du biais selon :

§ le type de données (images, graphe, audio, tabulaire);
§ selon le type de modèle d’analyse utilisé (supervisé, semi
supervisé, non supervisé).

Cluster 6 : équité et explicabilité en ML

Les publications ayant les plus fortes probabilités d’appartenance à ce cluster
parlent de l’équité et de l’explicabilité en ML .

Ces publications montrent un lien fort entre l’équité et l’explicabilité :

§ aspect humain ;
§ deux termes traités dans un contexte de prise de décisions sur la
base des ML.
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Résultats : Comparaison entre nos résultats et ceux de
BERTopic

BERT kmeans BERT hdbscan LDA

UMASS -0,11 -0,98 -4,31
C V 0,81 0,57 0,58

Table: Scores de cohérence des
modèles BERTopic (Grootendorst,
2022) et LDA

Figure: ”Matrice de confusion” entre les clusters de LDA et
BERTopic : correspondance quantitative entre les clusters obtenus
selon LDA et BERTopic.

12 / 16
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Conclusion

Ce travail a permis de :

Identifier 8 sujets associés chacun à un cluster de publications
autour du biais de l’équité et de l’explicabilité.

Réorganiser de cette bibliographie pour une meilleure
exploitation

Montrer la pertinence des approches de NLP dans l’exploitation
des données d’archives dans un contexte de données massives.

Perspectives

Approfondir la comparaison entre LDA et BERTopic.

Utiliser les clusters de documents obtenus pour organiser
davantage notre étude bibliographique.
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Merci pour votre attention

16 / 16


	Introduction
	Introduction

	Méthodologie
	Latent Dirichlet Allocation (LDA)

	Résultats
	Conlusion
	References

	References
	Merci


