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L’équipe Learning Fuzzy and Intelligent sys-
tems (LFI) du laboratoire LIP6 de Sorbonne
Université développe des recherches en inter-
prétabilité des méthodes d’intelligence artifi-
cielle dans les domaines de l’aide à la dé-
cision, la science des données et l’apprentis-
sage automatique. Les objectifs scientifiques
et applicatifs sont de concevoir et de propo-
ser des approches à la fois explicables durant
leur construction et lors de leur utilisation.

Cet article présente brièvement ces contri-
butions développées dans le cadre de multiples
collaborations, en évoquant les tâches d’ap-
prentissage automatique, dans des approches
by design (dès la conception) ou post-hoc, la
caractérisation de données par résumés linguis-
tiques, l’interprétation d’images ou la formula-
tion d’explications dans un cadre logique.

Variables linguistiques et logique floue

La logique floue a été proposée, par Zadeh
en 1965, avec l’objectif de modéliser le raison-
nement humain, fournissant dès sa conception
même un outil pour faciliter l’interprétation des
manipulations effectuées : la représentation de
degrés de vérité au-delà d’une dichotomie ma-
nichéenne vrai/faux, de transitions progressives
entre ces cas extrêmes et de limites impré-
cises donne une plus grande souplesse et une

meilleure lisibilité des traitements réalisés.
En particulier, ce formalisme offre la pos-

sibilité de modéliser la sémantique vague de
termes linguistiques, comme proche, défini sur
l’univers des distances R+, jeune, défini sur
l’univers des âges, ou plus généralement faible,
moyen, élevé pour toute valeur numérique. De
plus, l’interprétation de ces termes peut être
précisée par l’utilisateur selon son expertise
d’interprétation des variables. Ce formalisme
permet donc une intégration aisée de connais-
sances propres à l’utilisateur, et par là la per-
sonnalisation des outils proposés. La représen-
tation floue des variables numériques à l’aide de
termes linguistiques offre ainsi une grande in-
telligibilité pour un utilisateur humain non spé-
cialiste en IA [16]

De façon générale, la logique floue et la
théorie des sous-ensembles flous constituent
des outils naturels pour le domaine de l’IA expli-
cable, mis en œuvre dans de nombreux cadres
par l’équipe LFI et illustrés tour à tour ci-
dessous.

Interprétabilité by design
De nombreux travaux de l’équipe LFI

portent sur l’amélioration de l’interprétabilité
des modèles d’apprentissage à la fois durant
leur construction et dans leur utilisation pour
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la classification.
La représentation floue des termes linguis-

tiques permet de prendre en compte la gra-
dualité des frontières, tout en limitant la com-
plexité des modèles construits par apprentis-
sage. Ces approches reposent sur l’extension
des algorithmes d’apprentissage pour leur per-
mettre de prendre en compte cette représenta-
tion floue, tout en respectant leur dimension
numérique, ce qui les éloigne des approches
strictement symboliques. Cela passe en pre-
mier lieu par une étude des mesures impli-
quées dans ces algorithmes et leur générali-
sation pour pouvoir les appliquer à des don-
nées floues [7], tout en conservant les pro-
priétés intrinsèques de l’algorithme d’appren-
tissage. Le modèle d’étude de base dans ces
travaux est, dans un cadre d’apprentissage su-
pervisé, le modèle de construction de règles de
décision, par exemple l’apprentissage d’arbres
de décision flous [15, 17].

Interprétabilité post-hoc

Les approches d’interprétabilité post-hoc
visent à proposer des explications intelligibles
à tout système construit par apprentissage au-
tomatique, indépendamment de cette phase
d’apprentissage. Elles peuvent être agnos-
tiques, c’est-à-dire ne pas faire d’hypothèse sur
le type de classifieur utilisé, ou au contraire ex-
ploiter des informations sur celui-ci.

Dans un cadre agnostique, les travaux me-
nés dans l’équipe LFI se placent en particulier
dans le domaine de la génération d’exemples
contrefactuels [11], qui expliquent une prédic-
tion en indiquant les modifications à apporter
à la donnée considérée pour changer la classe
prédite. Ces travaux, initiés en collaboration
avec l’équipe R&D de Marcin DETYNIECKI
du groupe AXA, se prolongent dans le cadre du
Trustworthy and Responsible AI Lab (TRAIL),
laboratoire de recherche commun à Sorbonne
Université et AXA créé en décembre 2021.

Dans un cadre non-agnostique considé-
rant l’apprentissage profond pour l’analyse
d’images, il s’agit d’expliquer des résultats de
classification ou segmentation. Les explications
post-hoc exhibent les zones de l’image ou les
caractéristiques qui contribuent le plus à la dé-
cision. Des travaux en imagerie biologique et
médicale sont menés avec le LTCI / Télé-
com Paris, l’ISIR / Sorbonne Université, des
équipes industrielles et plusieurs hôpitaux pari-
siens (par exemple [9, 18, 22]). Les recherches
en cours portent sur la recherche d’explications
non seulement locales, mais aussi structurelles,
impliquant plusieurs objets dans les images et
leur organisation spatiale.

Résumés linguistiques

La génération de textes à partir de don-
nées numériques ou catégorielles, tâche aussi
appelée data-to-text, est une approche clas-
sique d’interprétabilité, les formulations linguis-
tiques étant considérées comme faciles à com-
prendre par tout utilisateur. Les résumés lin-
guistiques ajoutent l’objectif de fournir une vue
synthétique, facilitant plus encore la compré-
hension du contenu des données. Les résumés
par protoformes, introduits initialement par Ya-
ger, s’écrivent par exemple, dans leur forme ba-
sique, QRX sont P , où X représente les don-
nées à résumer, Q un quantificateur, comme la
plupart ou quelques, et R et P des termes lin-
guistiques correspondant à des propriétés d’in-
térêt. Q, P et R peuvent être représentés
comme des variables linguistiques dans le for-
malisme des sous-ensembles flous, par exemple
pour représenter un résumé tel que « la plupart
des vols ayant un retard important sont des vols
longs ».

Outre des questions d’efficacité calcula-
toire posées par l’explosion combinatoire de
l’exploration des résumés possibles, étudiées
en collaboration avec l’IRISA-Lannion [23], de
nombreuses questions d’interprétabilité sont
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néanmoins à soulever [13] : la formulation lin-
guistique peut s’avérer être un piège en ce
qu’elle semble intuitive, mais peut être ambi-
guë. En effet, il se peut que l’utilisateur n’ait
pas la même compréhension de la phrase que
le sens exprimé par la mesure de qualité implé-
mentée, pour laquelle de multiples définitions
peuvent être proposées [21]. Il est aussi possible
que l’interprétation considérée des termes ne
soit pas en adéquation avec la structure sous-
jacente des données, ce qui peut conduire à des
expressions linguistiques trompeuses [14].

Dans le cas d’expressions numériques ap-
proximatives, du type environ x où x est un
nombre, une adéquation cognitive doit éga-
lement être prise en compte, afin d’éviter le
risque d’interprétation erronée. Des travaux
menés en collaboration avec des psychologues
cogniticiens de CHART-Paris VIII ont montré
qu’elle doit tenir compte de la magnitude, du
dernier chiffre significatif, de la granularité et
de la complexité de x [12].

Au-delà des questions d’interprétation des
phrases isolées, l’interprétabilité d’un résumé
porte aussi sur les phrases dans leur ensemble,
notamment pour tenir compte de relations de
redondance, qui nuisent à l’intelligibilité, voire
de contradictions à justifier [19, 20].

Approches hybrides

Le cadre de l’IA hybride vise à modéliser et
utiliser à la fois des connaissances et des don-
nées en combinant plusieurs pans de l’IA. Des
approches logiques permettent de représen-
ter et raisonner sur des connaissances. Celles-
ci sont ensuite transcrites dans des modèles
computationnels structurels (graphes, hyper-
graphes, ontologies, treillis de concepts). Ces
structures sont enrichies de modèles des im-
précisions inhérentes aux descriptions linguis-
tiques des connaissances dans la théorie des
ensembles flous [4, 5] (par exemple « la struc-
ture A est à droite de la structure B »). Le pro-

blème du fossé sémantique entre les concepts
abstraits et les domaines concrets des données
est résolu là encore dans le cadre des ensembles
flous à l’aide de la notion de variable linguis-
tique présentée au début de l’article. Ces ap-
proches, appliquées à l’interprétation d’images,
permettent de conserver le lien entre les don-
nées et les connaissances, et les connaissances
utilisées pour une tâche de décision (reconnais-
sance d’objets par exemple) fournissent des ex-
plications des décisions (par exemple, les re-
lations spatiales utilisées pour reconnaître des
objets, confrontées aux connaissances a priori
sur l’organisation spatiale des objets dans la
scène observée). Ces résultats peuvent alors
être exprimés sous forme de descriptions lin-
guistiques du contenu des images.

Une réflexion en cours, en particulier
avec des radiologues et des philosophes des
sciences [10], porte sur les questions éthiques
pour lesquelles les approches hybrides de l’ex-
plicabilité pourraient apporter des éclairages.

Interfaces explicatives
Au-delà de la génération d’explications, la

construction d’interfaces permettant de les vi-
sualiser et de les manipuler s’avère une com-
posante essentielle de leur adoption par les
utilisateurs : de nombreux outils d’explica-
tions s’adressent à des spécialistes d’apprentis-
sage automatique et d’intelligence artificielle,
et non à des utilisateurs sans cette exper-
tise. Des travaux menés en collaboration avec
AXA et CHART-Paris VIII sur des interfaces
de présentation d’explications de type instances
contrefactuelles et vecteurs d’importance lo-
cale montent l’intérêt de la contextualisation
et de l’interaction, à la fois pour la compréhen-
sion objective et la satisfaction subjective [8].

Approches symboliques
Des approches purement symboliques, en

particulier logiques, sont également dévelop-
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pées dans l’équipe, selon deux directions. Une
première approche, en collaboration avec le
MICS / CentraleSupelec, le LAMSADE / Uni-
versité Paris Dauphine, le CRIL / Université
d’Artois et l’ULA (Merida, Vénézuela), porte
sur des méthodes d’abduction, où une obser-
vation est expliquée par une formule logique
en fonction d’une base de connaissances. Des
exemples concrets d’opérateurs d’abduction
ont été proposés dans le cadre de la morpho-
logie mathématique, d’abord en logique propo-
sitionnelle, puis dans un cadre plus général en-
globant, entre autres, la logique floue [1, 2, 3].

Une deuxième direction, inspirée des tra-
vaux de Halpern et Miller, repose sur des arbres
causaux. Des travaux en cours portent sur les
liens entre les modèles structurels causaux et
les systèmes d’argumentation abstraits (avec
l’ISIR / Sorbonne Université), ainsi que sur
une formalisation floue des explications par
contraste dans le cadre des modèles structu-
rels causaux [6].
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