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Expliquer ... Vaste programme !

» (C'est nécessaire !

P L'IA a base de ML impacte nos activités quotidiennes



Expliquer ... Vaste programme !

» (C'est nécessaire !

P L'IA a base de ML impacte nos activités quotidiennes
P Mais les modéles ML ont des limites
> Assurer des prédictions 100% correctes : impossible !
» Sensibilité aux données (qualité, quantité), garbage in,
garbage out ...
> Les modeéles ML les plus performants en terme de prédiction
sont des boites noires

> |l faut permettre a lutilisateur de décider quot faire des
prédictions fournies
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» ... mais c'est difficile !

» Données brutes et données symboliques
P Plusieurs types et formats pour les explications
P Choix multi-critére



Critéres
Co-12 Properties

Consit C

Match between model | How much of the Robustness to small | Robustness to small
and explanation. model is explained? | changes in modeland | changes input.

O m implementation.

C ivi Covari C C
D ive to other | G i Size of the ion format
events or targets? Complexity of features ~

in the explanation

Confidence Context Coherence Controllability
Probability information | Useful for users? Match with domain | Can user influence
available? knowledge. explanation?

/Model/ User

[Nauta et al, ACM Computing Survey 2023]

» Nombreux critéres, certains antagonistes
P> Dépendance a l'utilisateur
(disposer d’'un modéle de celui-ci, variété des utilisateurs)
P Co-construire des explications avec l'utilisateur via une interaction

complexe



CRIL: développement de PyXAl
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P Correction du modele (rectification)
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NSNS Contrastive Features

User interaction with PyXAl.

Explications formelles
Modeéles a base d'arbres (DT, RF, BT)
Théorie du domaine (connaissances), préférences utilisateur

Correction du modéle (rectification)
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Calcul d’explications formelles ... mais utilisant des exemples !

[IICAI'24]



LISIC : approche hybride pour une classification
ontologiquement explicable

Ontological Features
Extractor Individual

Input Data

(e.g. pizza image)

(Encoded Features : F)

Al (sub-)model(s)

»

(e.g. UNET, YoloVS8)

(e.g. toppings found on the pizza)

4

OntoClassifier

Identified
Generated Classes
Explainable Model

(e.g. pizzas definitions)

(e.g. Napoletana, ...)



OntoClassifier

Multi Label Raw Explanations

Classification This is a Napoletana because :

hasTopping SOME AnchovyTopping is True
found 5 AnchovyTopping

GenerousPizza

fanPi hasTopping SOME 01 ing is True
RealltalianPizza found 9 OliveTopping
i L pping or 01 ing is True
hasCountry0fOrigin Italy is True
[] found Italy 1
Details of explanatlnns parts
Found Found
5 [AnchovyTopping] 9 [OliveTopping] = 1 [Italy]
L 1 1
GenerousPizza
LaReine

NonVegetarianPizza
RealFrenchPizza

This is NOT a SpicyVegePizza because :

This is NOT a VegetarianPizza because

hasTupplnq SOME MeatTopping is True
found 4 HanTopping

= 4 (HamTopping)

This is NOT a SpicyPizza because :
hasTopping smz SpicyTopping is False
found nothin




XAl — UPJV Laboratoire MIS

Arr]vée
10A ‘
9 Calcul de la probabilité
? Médecin
9
Examens

Patient aux Urgences

complémentaires
Prédiction du Parcours Résultats — Avis spécialisé

Décision

Sortie Hospitalisation




XAl — UPJV Laboratoire MIS

Arrivée
9
10A
E Calcul de la probabilité
Médecin
3 p - U Examens

Prédiction du Parcours , .
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XAl = MIS UPJV

Fournir une explication globale sur 'impact des variables sur la

décision permet de faire comprendre au médecin comment le

modéle raisonne

e et A A A ~ -
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( FRENCH : 4 [— é—
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FRENCH: 5 — ’
MODE D'ATTENTE : CHAISE ROULANTE [ &>
RAISON : DOULEUR THORACIQUE P &

[ FRENCH : 2

FAMILLE : AL'HOPITAL
/ACCOMPAGNANT : EPOUSE
CIRCONSTANCES : AUTRES
RAISON : MALAISE

FRENCH: 3
ACCOMPAGNANT : AUTRE
MODE D’ATTENTE : DEBOUT
MODE D’ATTENTE : BRANCARD
HEURE ARRIVEE

DOULEUR
RAISON : TRAUMATISME MULTIPLE SEVERE

High
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SHAP value (impact on model output)
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Feature value



XAl = MIS UPJV

Fournir une explication de l'instance pour justifier au médecin de

la décision du modéle.
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Fournir une explication de l'instance pour justifier au médecin de
la décision du modele.

=0.915915
B
RAISON : ALTERATION DE L'ETAT GENERAL +0.12
FRENCH : 2
AGE +0.1
FREQUENCE CARDIAQUE ' +0.04
SATURATION . +0.02
MODE ARRIVEE : PERSONNEL . +0.02
RAISON : TRAUMA CHEVILLE ' +0.02
PRESSION ARTERIELLE SYSTOLIQUE -0.02 '
FRENCH : 5 ' +0.02
181 other features
0.4 0.5 06 0.7 0.8 0.9 1.0
=0.378

Probléme : ce graphique reste peu lisible pour le corps médical.



Perspectives de collaboration

v

v

Exploiter des connaissances pour mieux prédire

Exploiter des connaissances pour mieux expliquer les
prédictions

Plusieurs combinaisons données / connaissances a étudier
Gestion de lincertitude et décision

Choisir le modéle ML / ses paramétres / les attributs a
considérer selon le contexte en exploitant des connaissances



We need you!

> Besoin de connaissances, d'expertise liées a des
applications spécifiques pour les injecter dans nos IA

» Comment mesurer la qualité des explications du point de
vue de lutilisateur ?

» Venez travailler avec nous !



