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Résumé
L’avènement de l’Intelligence Artificielle (IA) et plus spé-
cifiquement des modèles d’apprentissage profond, a été ac-
compagné de résultats impressionnants dans le domaine du
Traitement Automatique de la Langue (TAL). Derrière les
performances des réseaux de neurones se cachent de nom-
breuses problématiques, comme l’interprétabilité. Dans cet
article d’état de l’art, nous dressons un panorama des ou-
tils de visualisation spécifiques à l’explicabilité des mé-
thodes d’apprentissage profond en TAL qui visent à pallier
le caractère boîte noire de ces approches.

Mots-clés
Interprétabilité, transparence, explicabilité, XAI, visualisa-
tion, réseaux de neurones.

Abstract
The advent of Artificial Intelligence (AI), and more speci-
fically of deep learning models, has been accompanied by
impressive results in the field of Natural Language Proces-
sing (ALP). Behind the performance of neural networks lie
many issues, such as interpretability. In this state of the art
article, we present an overview of visualization tools spe-
cific to the explicability of deep learning methods in NLP,
which aim to overcome the black box character of these ap-
proaches.

Keywords
Interpretability, transparency, explainability, XAI, visuali-
zation, neural networks.

1 Introduction
L’avènement de l’Intelligence Artificielle (IA), accompa-
gné de résultats impressionnants dans le domaine du Trai-
tement Automatique de la Langue (TAL) [88] soulève
des problématiques, comme l’interprétabilité [25, 97, 34],
l’éthique [62, 26] et la sécurité [29, 34]. Dans cet article,
nous nous intéressons aux outils pour interpréter les mé-
thodes d’apprentissage profond en palliant leur caractère
boîte noire. Autour de cette problématique, les travaux
d’Hohman et al. [32] proposent un état de l’art traitant de
l’utilisation de la visualisation de données dans le contexte

de l’apprentissage profond. La Rosa et al. [43] proposent
un état de l’art s’intéressant spécifiquement aux méthodes
d’explication des prédictions. Chatzimparmpas et al. [11]
proposent, eux, un état de l’art des états de l’art sur ces su-
jets. La principale différence avec ces trois travaux est que
l’on s’intéresse dans cet article spécifiquement au TAL et à
l’explication des prédictions en TAL. Gilpin et al. [23] étu-
dient les méthodes d’explication en apprentissage profond.
Similairement, Madsen et al. [55] s’intéressent à la même
problématique mais pour le TAL. La principale différence
de nos travaux avec ces derniers est que nous nous concen-
trons ici sur les outils de visualisation servant l’explication
des prédictions pour les données textuelles.
L’interprétabilité des méthodes d’apprentissage sert à ac-
croître la confiance des utilisateurs. Pour augmenter l’inter-
prétabilité, il est possible : (1) d’augmenter la transparence
du modèle, c’est-à-dire rendre les processus inhérents au
modèle facilement compréhensibles ou (2) d’expliquer les
prédictions, c’est-à-dire aider à identifier les raisons pour
lesquelles un modèle a pris une décision [49].
Les méthodes d’apprentissage profond en TAL, nécessitent
des méthodes spécifiques pour tendre vers une plus grande
interprétabilité. En effet, les explications concernant des
images ou des données numériques brutes se construisent
différemment de celles représentant un concept contenu
dans un mot capturé par un modèle d’apprentissage pro-
fond. Il est donc essentiel d’adapter les méthodes d’inter-
prétabilité aux données textuelles et aux tâches à accomplir
car les techniques de TAL cherchent à représenter les mots,
tokens, phrases ou textes dans des espaces de représentation
non compréhensibles.
Les techniques de visualisation de données offrent de nom-
breuses opportunités [32, 43] que nous détaillerons dans
cet état de l’art. Son objectif est de dresser un panorama
des outils de visualisation spécifiques à l’explicabilité des
méthodes d’apprentissage profond et des méthodes de vi-
sualisation de données utilisées par ces outils, un sous do-
maine de l’explicabilité de l’IA (eXplainable Artifical Intel-
ligence (XAI) en anglais). Dans la section 2, nous redéfini-
rons tout d’abord les concepts d’interprétabilité, de trans-
parence et d’explicabilité puis dans la section 3, nous pré-
senterons les outils de visualisation utilisées pour l’inter-
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prétabilité pour différents modèles d’apprentissage profond
avant de conclure dans la section 4. Nous donnerons égale-
ment quelques perspectives sur les challenges associés à ce
type d’approche pour pallier les limitations des méthodes
actuelles.

2 Interprétabilité : Explicabilité et
Transparence

Les notions d’interprétabilité, d’explicabilité et de transpa-
rence ne font pas consensus dans la littérature. Lipton [49]
définit deux concepts qui, ensemble, définissent l’interpré-
tabilité : la transparence et les explications post-hoc. Waltl
et Vost [92] présentent la transparence et l’interprétabilité
comme des sous-catégories de l’explicabilité. Beaudouin
et al. [5] utilisent l’interprétabilité et l’explicabilité comme
des synonymes. Enfin, Chatzimparmpas et al. [11] utilisent
les définitions de Gilpin et al. [23] qui présentent l’explica-
bilité comme la possibilité pour un modèle de résumer les
raisons de son comportement et l’interprétabilité comme la
compréhension de ce qu’un modèle a fait. Face à ce manque
de consensus, nous précisons, dans la suite de cette section,
notre vision de la transparence et de l’explicabilité néces-
saire à l’interprétabilité d’un réseau de neurones.

2.1 Transparence d’un modèle
Nous définissons la transparence comme la facilité avec la-
quelle un humain peut comprendre et reproduire le fonc-
tionnement d’un modèle, indépendamment d’une prédic-
tion. Une régression linéaire est un modèle transparent car
son fonctionnement est facilement compréhensible et re-
productible par un humain. Au contraire, un réseau de neu-
rones profond dépend de l’activation de millions de neu-
rones. Il est impossible, de comprendre précisément leur
fonctionnement ou d’expliquer pourquoi telle coordonnée
d’un vecteur de représentation est définie à une valeur et ce
que cette valeur représente. D’après [49], la transparence
d’un modèle peut être divisée en trois parties :

— Transp.1 La compréhension globale du fonctionne-
ment du modèle ;

— Transp.2 La compréhension des différentes parties
du modèle ;

— Transp.3 La compréhension des mécanismes d’ap-
prentissage et de leur convergence vers une solution
optimale.

2.2 Explication d’une prédiction
L’explication d’une prédiction, ou explication post-hoc [49]
ou encore explication locale [5, 55], est faite lorsque des
indicateurs, issus ou non du fonctionnement d’un modèle,
sont utilisés pour expliquer sa décision. Si une explication
associée à une prédiction sert marginalement à interpréter
un réseau, la multiplication des explications peut donner
aux utilisateurs des intuitions sur le fonctionnement du mo-
dèle. Lipton [49] propose quatre catégories d’explications :

— Exp.1 Les explications verbales justifiantes ;
— Exp.2 Les explications locales donnant accès à des

explications plus simples ne concernant qu’un sous-

ensemble de l’espace de données ;
— Exp.3 Les explications de complexité modérée pré-

sentant des comportements pour des exemples simi-
laires ;

— Exp.4 Les techniques de visualisation pour explo-
rer l’espace de représentation des données ou affi-
cher des indications sur les parties, dans les données
d’entrée, qui contribuent à la prédiction.

Certaines méthodes d’explication appartiennent à plusieurs
de ces catégories. Dans cet article, nous nous focalisons sur
la quatrième catégorie Exp.4.
Indépendamment des catégories auxquelles appartient une
explication, il est nécessaire de quantifier sa qualité. Pour
cela, on peut imaginer trois types d’évaluations pour mesu-
rer cette qualité : l’utilité pour une application, l’utilité gé-
nérale et la fidélité [20]. L’utilité pour une application me-
sure l’utilité de l’explication dans le contexte dans lequel le
modèle est utilisé. Dans le cas d’un modèle classifiant des
textes servant d’aide à la décision, un utilisateur des expli-
cations produites est-il plus efficace qu’un utilisateur n’y
ayant pas accès, lorsque l’on mesure la qualité des déci-
sions prises. La seconde mesure possible concerne l’utilité
générale évaluant la propension d’un utilisateur à choisir
le meilleur modèle parmi un ensemble de modèles, prédire
le comportement d’un modèle sur de nouvelles données ou
identifier les données anormales dans un jeu de données.
Dans le cas d’une classification de textes, un utilisateur
pourrait comprendre à l’aide d’une explication, qu’une cer-
taine combinaison de mots produit toujours la même clas-
sification. Il pourrait comprendre que cette combinaison est
importante pour la prédiction et ainsi prédire le fonctionne-
ment du modèle sur de nouvelles données contenant cette
combinaison. Ce concept d’utilité générale est également à
mettre en lien avec la plausibilité de l’explication [35, 66]
qui détermine à quel point une explication est convaincante
pour un utilisateur. Un utilisateur qui n’est pas convaincu
par les explications produites pour un modèle pourrait par
exemple se reporter sur un autre modèle pour lesquelles les
explications seraient plus convaincantes. La fidélité mesure
à quel point l’explication reflète réellement le fonctionne-
ment d’un modèle [35]. Ces deux précédents concepts, la
plausibilité et la fidélité sont décrits plus précisément dans
les travaux de Jacovi et al. [35]. Ces concepts, qui ne s’op-
posent pas, ne s’adressent pas au même public. La plausi-
bilité s’adresse aux personnes qui ne sont pas expertes en
apprentissage automatique mais dans un domaine dans le-
quel on l’applique (en TAL par exemple) quand la fidélité
s’adresse aux experts en apprentissage profond.

3 Visualisations appliquées des ré-
seaux de neurones

La visualisation de données cherche à résumer, à mettre en
lumière les caractéristiques des données pour assister les
utilisateurs dans l’analyse, la recherche des informations
précises, le requêtage ou la production de nouvelles don-
nées [63]. Dans la classification de Lipton [49], la qua-
trième catégorie Exp.4 est dédiée aux techniques de vi-
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sualisation explorant l’espace de représentation des don-
nées ou affichant des indications sur la partie, dans les don-
nées d’entrée, qui contribue à la prédiction. Néanmoins,
les techniques de visualisation ne se cantonnent pas à cette
catégorie (voir tableau 1). Dans cette section, nous allons
donc présenter les différentes applications des techniques
de visualisation de données dans le domaine des réseaux de
neurones, et plus spécifiquement dans le domaine du TAL.
Celles-ci couvrent de larges missions, comme l’aide à la
transparence, à l’explicabilité ou à la présentation des ré-
sultats issus des réseaux de neurones.
Il existe de nombreux objets à visualiser pour expliquer
le fonctionnement des réseaux de neurones. Hohman et
al. [32] proposent dans leur état de l’art sur la visualisation
de données dans l’apprentissage profond, cinq catégories
d’objets à visualiser :

— Obj.1 L’architecture des réseaux de neurones ;
— Obj.2 Les paramètres des réseaux de neurones ;
— Obj.3 Les unités de calcul ou couches de neurones ;
— Obj.4 Les vecteurs de représentation des données

dans des espaces à grandes dimensions ;
— Obj.5 Les informations agrégées issues ou non du

fonctionnement du modèle.
Certaines des méthodes présentées peuvent appartenir à
plusieurs de ces catégories. La dernière catégorie couvre
des travaux n’appartenant pas aux autres catégories.
Dans la suite de cette section, nous nous intéressons à la vi-
sualisation de ces différents objets pour différents types de
réseaux de neurones (perceptrons multicouche, réseaux de
neurones convolutionnels, réseaux de neurones récurrents
ou réseaux auto-attentifs).

3.1 Perceptrons multicouches et Réseau neu-
ronal convolutif

La plupart des outils se focalisent sur la visualisation de
l’architecture des réseaux de neurones (Obj.1) pour les
Perceptrons multicouches (Multi Layer Perceptron, MLP)
et Réseau neuronal convolutif (Convolutional Neural Net-
work, CNN). Tensorboard, présent dans la bibliothèque
Tensorflow [1], permet de voir les matrices de données tra-
verser les différentes couches et de connaître leurs dimen-
sions. Les outils comme Netron 1 ou Netscope CNN Analy-
zer 2 présentent des stratégies très similaires à Tensorboard.
Les travaux de Harley et al. [28] et de Smilkov et al. [81]
(voir TensorFlow Playground 3) permettent aussi de visua-
liser les architectures des réseaux de neurones simples dans
une démarche pédagogique. DAX [2], présente l’influence
des tokens, et à travers quels filtres ou neurones leur in-
fluence a été augmentée (qu’elle soit dans le sens de la pré-
diction ou non). DAX montre également quels sont les to-
kens qui activent le plus les filtres ou neurones concernés
à l’aide de nuages de mots. Chawla et al. [12] proposent,
eux, d’expliquer la participation des tokens dans une tâche
de classification via un CNN à l’aide de fenêtres de convo-

1. https://github.com/lutzroeder/Netron
2. http://dgschwend.github.io/netscope/

quickstart.html
3. http://playground.tensorflow.org/

lutions de différentes tailles permettant d’avoir des infor-
mations sur l’influence des n-grams de tokens et donc des
meilleurs paramètres pour les fenêtres de convolutions.

3.2 Réseaux de neurones récurrents
Les réseaux de neurones récurrents (Recurrent neural net-
works, RNN) ont été pendant longtemps les réseaux incon-
tournables en TAL [41]. Les différents travaux en visuali-
sation de données à propos des RNN sont parfois seule-
ment adaptés à certaines architectures (GRU ou LSTM).
Dans cette partie, nous traitons donc des outils de visualisa-
tion appliqués à tous les RNN et précisons les architectures
concernées.
Pour la visualisation de l’architecture des RNN (Obj.1)
Tensorboard [1] construit la visualisation d’une cellule de
type RNN et les processus la composant. Du fait de leur ca-
ractéristique de récurrence, la visualisation a peu d’intérêt
puisque chaque cellule d’un RNN est identique aux autres
(dans le cas d’un réseau unidirectionnel avec une unique
couche de RNN). Les paramètres des RNN (Obj.2) ne sont
eux-aussi que peu visualisés pour la même raison.
Concernant les unités de calcul ou couches de neurones des
RNN (Obj.3), les travaux de Karpathy et al. [42] ou Qian et
al. [70] observent l’activation de la fonction mettant à jour
le nouvel état caché à l’aide du précédant contexte dans
un LSTM. Les travaux de Kadar et al. [39, 40] montrent
qu’utiliser des tokens plutôt que des caractères permet de
constater si les catégories lexicales et les fonctions gram-
maticales (et donc l’information sémantique que peuvent
porter les mots), sont capturées par les RNN. Linzen et
al. [48] montrent que les LSTM capturent des structures
grammaticales à l’aide d’apprentissage supervisé. Là en-
core, ils se basent sur l’étude des états cachés de LSTM.
LSTMVis [83] et RNNVis [61] analysent les états cachés
des RNN à l’aide d’outils interactifs. L’utilisateur peut sé-
lectionner une fenêtre de tokens dans la donnée d’entrée
de manière à observer l’évolution de l’état caché dans cette
fenêtre. Certaines méthodes utilisent des cartes de chaleur
pour identifier les mots ayant le plus participé à une prédic-
tion [45, 46, 3, 65, 64]. Il est important de noter que pour
les RNN, les catégories Obj.2 et Obj.3 se confondent car on
peut considérer l’état caché comme une représentation de la
donnée d’entrée pour un token et non comme une unité de
calcul.
En ce qui concerne les vecteurs de représentation des don-
nées dans des espaces à grandes dimensions (Obj.4), Qian
et al. [70] visualisent à l’aide d’une ACP l’espace de re-
présentation des mots construit par un LSTM et l’activa-
tion résultant de leur traitement pour certaines dimensions
de portes d’un LSTM. Linzen et al. [48] montrent que les
représentations des mots construites par un LSTM sont ca-
pables de connaître le caractère pluriel ou singulier d’un
mot alors que cette information était omise pendant l’en-
traînement (sans le "s" pour l’anglais pas exemple) à l’aide
d’une ACP de quelques mots sélectionnés. Li et al. [45] uti-
lisent également une ACP dans l’espace de représentation
des groupes de tokens pour montrer l’influence des compa-
ratifs et des superlatifs sur la représentation d’un groupe de
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TABLE 1 – Méthodes d’interprétabilité présentées selon les classifications de Hohman et al. [32] et de Lipton [49]. Les
catégories ne sont pas exhaustives car, selon le sujet, certaines catégories se confondent (i.e., les unités de calcul et les vecteurs
de représentation dans le cas d’utilisation de RNN ou réseaux auto-attentifs.)

tokens issu d’un RNN.
Pour visualiser des informations agrégées issues ou non
du fonctionnement du modèle (Obj.5), les outils LSTM-
Vis [83] et RNNVis [61] analysent des POS (ou étiquetage
morpho-syntaxique) en plus des états cachés, par exemple
en complément de la visualisation des états cachés. Li et
al. [45], eux, inspectent le rôle de l’intensification et la né-
gation dans la représentation de texte, en inspectant les états
cachés des RNN à différents instants.

3.3 Réseaux de neurones auto-attentifs
Les réseaux de neurones auto-attentifs (dont les transfor-
meurs) ont supplantés les RNN dans la plupart des tâches
en TAL. Comme pour les RNN, il n’y a que peu de tra-
vaux concernant la visualisation de l’architecture (Obj.1)
des réseaux de neurones auto-attentifs ou leurs paramètres
(Obj.2).
Les matrices d’attention qui peuvent être vues comme des
unités de calcul ou des couches de neurones (Obj.3), sont
issues des nombreuses couches d’attention des réseaux
auto-attentifs. Nlize [51] visualise des matrices d’attention
pour une tâche d’inférence en langage naturel. Les cases
de ces matrices sont colorées avec un encodage séquentiel
des couleurs pour identifier les liens faibles ou forts d’at-
tention entre deux tokens en fonction de la couleur foncée
ou claire. Nlize visualise aussi à l’aide de graphe biparti
des informations similaires. Les visualisations de graphe bi-
parti [51, 90, 67, 14, 33] et les matrices [51, 67] sont très lar-
gement utilisés dans l’analyse de l’attention issue de trans-
formeurs. Les visualisations de graphe biparti sont des gra-
phiques utilisés pour comparer deux dimensions, l’une par
rapport à l’autre, en utilisant une valeur de mesure comme

l’encodage d’une arête entre les valeurs des dimensions.
Dans le cas de l’attention, les visualisations de graphe bi-
parti comparent un groupe de mots à un autre (le même le
plus souvent) affichant comme liens entre ces deux groupes,
les scores d’attention. Le plus souvent, plus ce score est
grand, plus l’arête est opaque.

Vig [90] (BERTViz) ou Park et al. [67] (SANVis) proposent
des visualisations de l’attention dans chacune des couches
dans des transformeurs et permettent une agrégation ou une
vision plus fine des têtes d’attention. Clark et al. [14] visua-
lisent dans un espace à deux dimensions les cellules d’at-
tention de BERT et observent les similarités de fonction-
nement entre celles-ci. Hao et al. [27] s’intéressent plutôt
à l’entraînement de BERT en visualisant la surface d’erreur
(error surface) et démontrent que grâce au pré-entraînement
et au réglage fin (fine-tuning) de BERT, celui-ci est robuste
au sur-apprentissage. Ils démontrent aussi plus globalement
l’efficacité d’utiliser BERT pré-entraîné. Wang et al. [93]
visualisent l’attention à l’aide d’une disposition radiale des
tokens. Ils visualisent aussi les différentes têtes au sein des
couches pour montrer leur importance dans la tâche mais
aussi la manière dont elles capturent des règles syntaxiques
et sémantiques. L’analyse de l’attention ou de l’importance
des cellules d’attention peut aussi se faire de manière clas-
sique. Voita et al. [91] utilisent par exemple la Layer-Wise
Relevance Propagation [4] (LRP) pour l’analyse de l’im-
portance des têtes d’attention dans une tâche de traduction.
DeRose et al. [19] proposent AttentionFlows, un outil qui
explore la façon dont l’attention des modèles auto-attentifs
est affinée pendant le réglage fin, et comment l’attention
informe les décisions de classification. Pour cela, ils visua-
lisent 12 couches d’attention pour chacun des mots à l’aide
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d’une visualisation radiale.
Enfin, pour visualiser les vecteurs de représentation des
données (Obj.4) les outils s’appuient sur des travaux déjà
effectués pour le plongement lexical, comme LMExplo-
rer [76] qui présente les mots dans une réduction en deux di-
mensions de l’espace de représentation construit par BERT
à chaque sortie des couches d’attention. Certains travaux
visualisent les matrices d’attention et d’autres informa-
tions [51, 67]. Ces travaux entrent aussi dans la catégorie
des outils de visualisation avec des informations agrégées
(Obj.5).
Bien que l’attention soit beaucoup utilisée, il existe un débat
autour de son usage comme méthode d’explication [8]. Jain
et al. [36] avancent que l’attention n’est pas une méthode
d’explication des prédictions en montrant, entre autres,
qu’une modification totale des matrices d’attention de ma-
nière à ce qu’elle explique la prédiction différemment, n’a
pas d’influence sur la sortie du modèle. Wiegreffe et al. [94]
estiment dans leurs travaux que les expérimentations de
Jain et al. [36] ne permettent pas de soutenir leur théo-
rie. Ethayarajh et al. [22] avancent dans leur étude qu’il
existe une grande similarité entre les représentations des
mots dans les transformeurs (similarité cosinus). Ceci pro-
duit des matrices d’attention pour lesquelles les poids sont
uniformément distribués (ceci est d’autant plus vrai pour les
couches en entrée du réseau) et elle sont donc peu informa-
tives. C’est ce que montre également les travaux de Clark
et al. [14]

3.4 Méthodes agnostiques
Dans cette section, nous présentons des approches agnos-
tiques au type de réseau. En TAL, il est parfois nécessaire
d’utiliser des auto-encodeurs de manière à pouvoir enco-
der dans un espace de plus petite dimension, un long texte.
Seq2Seq-Vis [82], peut être utilisé pour une tâche de tra-
duction. En effet, l’outil affiche les scores d’attention entre
un mot en entrée et un mot en sortie et affiche les espaces de
représentation de ces mots mais aussi les prochains mots les
plus probables pour chaque nouveau token de la traduction.
L’objectif d’un tel outil est d’identifier ce qui a été appris
par les auto-encodeurs et de détecter les éventuelles erreurs
dans la procédure de décodage de ceux-ci pour ensuite les
déboguer ou les corriger.
D’autres méthodes agnostiques permettent de visualiser les
parties de la donnée d’entrée qui contribuent à la prédiction
à l’aide de carte de chaleur [45, 46, 3]. Dans le cadre de
l’utilisation des valeurs de Shapley [77], de SHAP [53, 52]
ou de LIME [73], des diagrammes en bâtons sont également
utilisés.
Certains travaux montrent l’activation précise de certaines
variables des vecteurs de représentation des tokens [45].
Or, ne pouvant pas extraire l’information à propos de ce
qu’est censée présenter une dimension, cela ne revêt que
peu d’intérêt. Enfin, les explications hiérarchiques sont pré-
sentées sous forme d’arbre de décision montrant comment
un groupe de tokens influe sur la prédiction à un instant
[80, 38, 13] ou comment un modèle de substitution traite
l’information à l’aide d’un arbre de décision [24].

Un dernier type de méthode permet de visualiser la fron-
tière de décision. La visualisation de la frontière est dans le
domaine de la classification de textes à l’aide de réseaux de
neurones intéressante du fait de la grande dimension dans
laquelle les classifieurs représentent leurs données. La vi-
sualisation de la frontière doit donc adapter ces espaces de
représentation en deux ou trois dimensions. Les travaux de
Migut et al. [58] ZhiyongYan et Xu [99] proposent des algo-
rithmes pour trouver les données de la frontière de décision.
Rodrigues et al. [75] visualisent la frontière de décision des
classifieurs en utilisant des techniques de réduction de di-
mension dans l’espace d’entrée des classifieurs. Parmi les
cinq techniques les plus efficaces qu’ils identifient pour vi-
sualiser la frontière de décision des CNN dans la classifica-
tion binaire, on retrouve UMAP [56] et t-SNE [31, 89]. Ce-
pendant, l’ensemble de données utilisé dans leur expérience
est linéairement séparable, ce qui n’est pas un ensemble de
données réaliste et donc cette méthode n’est probablement
pas efficace dans un cas réel. Les travaux précédents pro-
posent tous des distances à la frontière qui ne sont pas fi-
dèles à celles dans l’espace de représentation des données,
ce qui ne permet pas de comparer les données entre elles
en termes de confiance ou force des prédictions. Zhang et
al. [96] intègrent des distances fidèles pour comparer deux
classifieurs mais toute autre information sur le voisinage
des données est perdue.
Dans certain cas, il est pertinent de ne s’intéresser qu’à
des sous-parties d’un espace de représentation. Mikolov et
al. [59], visualisent, par exemple, le lien sémantique entre
pays et ville pour un sous-ensemble de mots. Abadi et al. [1]
proposent, dans EmbeddingProjector 4, un échantillon de
mots d’un espace de représentation. Melnik et al. [57] ana-
lysent la connectivité des données dans l’espace d’entrée.
Cela garantit qu’aucune frontière de décision n’existe entre
deux données si elles appartiennent aux mêmes régions de
décision. Ces régions de décision sont des zones de l’es-
pace de représentation dans lesquelles les prédictions sont
toutes identiques. Différentes régions de décision sont cal-
culées et comparées à travers différents classifieurs tels que
des classifieurs neuronaux ou des SVM [15]. Ramamurthy
et al. [71] proposent une méthodologie pour comparer, pour
différents modèles, la complexité de la frontière de décision
et donc la capacité de généralisation de ces modèles pour
un ensemble de données. Enfin, Ma et al. [54] visualisent
la décision relative à la frontière de décision en utilisant le
SVM sur les données proches de la frontière de décision. Ils
construisent plusieurs segments linéaires de la frontière de
décision avec des mises en lumière de certaines parties de
la frontière de décision.

4 Conclusions
Dans cet article, nous avons présenté les problématiques
d’interprétabilité, de transparence et d’explicabilité et l’ap-
port des techniques de visualisation de données combinées
aux différentes architectures de réseaux de neuronnes. Le
tableau 1 présente une synthèse des articles utilisant des

4. https://projector.tensorflow.org/
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techniques de visualisation de données pour l’interpréta-
bilité et leur classification dans les classifications de Lip-
ton [49] et de Hohman [32]. Il montre que les techniques
de visualisation participent entièrement au processus d’in-
terprétabilité et pas seulement à la visualisation des espaces
de représentation ou des parties de la donnée ayant participé
à la prédiction.
Parmi les perspectives envisagées, nous pensons que la vi-
sualisation de la frontière de décision des réseaux de neu-
rones est essentielle [18] car elle assiste les utilisateurs dans
la compréhension des réseaux, leur débogage et la construc-
tion d’explications des prédictions. Ce problème est d’au-
tant plus difficile dans le cadre d’une classification multi-
classes. De même, la conservation des distances à la fron-
tière dans la visualisation de l’espace de représentation,
lui-même de grande dimension, est également un véritable
challenge. L’exploration des localités correspondant à des
parties de l’espace ajoute à cela la possibilité de comparer
entre eux des exemples similaires. Pour une plus grande ex-
plicabilité des réseaux de neurones à l’aide de nouvelles vi-
sualisations, il est également envisageable de créer de nou-
velles métriques d’explicabilité par exemple pour justifier
des explications et générer de nouveaux exemples.
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