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Les modeles d’apprentissage, qu’ils soient profonds ou pas, font des erreurs. Différentes
métriques ou graphiques d’évaluation ont donc été créés afin de pouvoir les évaluer.
Cependant, ces évaluations ne permettent pas d’aider a comprendre les raisons de ces erreurs.
Pour cette raison, des techniques d’explicabilité sont nécessaires pour aller au-dela de
I"évaluation et permettre de valider le fonctionnement des modeles ou aider a les déboguer.
Les explications peuvent étre générées par le modéle lui-méme lors de l'inférence (approche
« intrinseque ») ou par un processus supplémentaire (approche « apres coup »). Lexplicabilité
est souvent résumée comme la création de « cartes de chaleur » affichées une superposition
d’une image pour un probléme de classification.

Dans « State of the Art of Visual Analytics for eXplainable Deep Learning », publié en 2023 dans
Computer Graphics Forum (SJR Q1), nous montrons la diversité des types d’explications (en
termes de cas d’utilisation, d’information nécessaire pour la générer, de modeéles concernés,
...), principalement lorsqu’elles sont présentées dans une application interactive. La plupart des
problémes ouverts listés dans ce travail sont toujours d’actualité. Ce travail a été réalisé en
collaboration avec l'université de Bordeaux, la Sapienza Universita di Roma/Italie, Sony
Al/Suisse, la Northeastern University/USA. L'éditeur I'a récompensé d’étre dans les 10% des
papiers de 2023 les plus lus, et les 10 papiers de 2023 les plus cités (75 d’apres Google Scholar).
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