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Contexte :
Des problèmes de transparence en TAL
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Évolution de la complexité des architectures de l’État de l’Art en TAL
(M = Million ; B = Milliard ; T = Trillion)

Switch Transformers [Fedus et al., 2021]  ~1.6T*

PaLM [Chowdhery et al., 2022]  ~540B



3

Contexte :
Des problèmes de données en TAL

Un exemple type : SNLI (Stanford Natural Language Inference) [Bowman et al., 2015]
Détection d’inférences textuelles (NLI : Natural Language Inference)
↪ “Est-ce que l’hypothèse peut être déduite de la prémisse ?”

Premise Label

http://aclweb.org/anthology/D15-1075
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Contexte :
Des problèmes de données en TAL

Premise Label

Un exemple type : SNLI (Stanford Natural Language Inference) [Bowman et al., 2015]
Détection d’inférences textuelles (NLI : Natural Language Inference)
↪ “Est-ce que l’hypothèse peut être déduite de la prémisse ?”

Modèles hypothèses-seules ⇒ ~ 67 % de précision (jeu de test) ≈ 2 x Précision Aléatoire
[Gururangan et al., 2018; Poliak et al., 2018]

http://aclweb.org/anthology/D15-1075
http://aclweb.org/anthology/N18-2017
https://www.aclweb.org/anthology/S18-2023
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Contexte :
Biais de distributions 
et corrélations indésirables

[Poliak et al., 2018]

Termes “Raccourcis” : Corrélation Terme ↔ Classe

- Faibles occurrences individuelles (~100 vs. 500k instances)
mais fortes corrélations.

- Apprentissage par Raccourcis : 
- Biais facile à apprendre → Généralisation
- Pas nécessairement détectable à l'évaluation 

- Causes : “Facilités” d’annotation ⇐ Myriadisation (crowdsourcing) 

https://www.aclweb.org/anthology/S18-2023
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Contexte :
Explications

- Expliquer une ou plusieurs décisions algorithmiques

- Pourquoi ?
- Quelles caractéristiques des données ?
- Quels raisonnements internes/règles du modèle ?

- Compréhensibilité (Simplicité, Brièveté, Spécificité) ↔ Fidélité (Précision)

- Explications ↔ Modèles “Boîtes Noires”

décisions 
algorithmiques
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Contexte :
Interprétabilité et Explicabilité

Modèle
“Boîte Blanche”Entrées Sorties

Interprétation A Priori :
F(Entrées) = Sorties

Interprétabilité 
Intrinsèque
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Contexte :
Interprétabilité et Explicabilité

Explication
A Posteriori

Entrées Sorties

Modèle
“Boîte Noire”

Entrées

Explication
A Posteriori

Entrées Sorties

Sorties

Explications
A Posteriori

Entrées Sorties

Modèle
“Boîte Blanche”Entrées Sorties

Interprétation A Priori :
F(Entrées) = Sorties

Explicabilité
ExtrinsèqueInterprétabilité 

Intrinsèque

Modèle
Explicatif



Plan

- Interprétabilité en TAL :

- Contexte : Plongements de Mots Interprétables

- Contributions : Détection de Biais Cachés

- Explicabilité en TAL :

- Contexte : Méthodes d’Explicabilité

- Contributions : Génération d’Explications Naturelles
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Interprétabilité en TAL - Contexte :

Plongements de Mots Denses
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Plongements Denses

Vecteurs  de Plongement de Mots



Interprétabilité en TAL - Contexte :

Plongements de Mots Denses - Désavantages
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??
?

??
?

??
?

??
?

Interactions ?

Explication“the cat sat on the [X]” [X] = “mat”
Entrées Sorties

Plongements Denses



Interprétabilité en TAL - Contexte :

Plongements Parcimonieux et Non-Négatifs
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??
?

??
?

??
?

??
?

Interactions ?

Explication“the cat sat on the [X]” [X] = “mat”
Entrées Sorties

Plongements InterprétablesPlongements Denses

- Non-négativité + Parcimonie + (Normalisation)
→ Distribution de “sens/thématiques”

- Dimensions interprétables :
  caractérisation → mots les plus “actifs”

⇒ Factorisation Non-Négative de Matrices
        [Lee and Seung, 1996; 1999; 2001]

~ animal

~ feline

~ pet

“cat”

https://papers.nips.cc/paper/1996/hash/2de5d16682c3c35007e4e92982f1a2ba-Abstract.html
http://www.nature.com/articles/44565
http://papers.nips.cc/paper/1861-algorithms-for-non-negative-matrix-factorization.pdf


Interprétabilité en TAL - Contributions :

Modèle de Plongement Interprétable Simple - NMF300
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Mot 
“Cible”

N mots les plus actifs dans les 3 dimensions les plus actives du mot “cible”

- Factorisation Non-Négative → Statistiques de Cooccurrences termes-termes (Wikipédia)

Interprétable

Dense

- 4 autres modèles de la littérature : NNSE [Murphy et al., 2012] ; SPOWV [Faruqui et al., 2015] ; SPINE [Subramanian et 

al., 2018] ; Word2Sense [Panigrahi et al., 2019]

https://www.aclweb.org/anthology/C12-1118
http://aclweb.org/anthology/P15-1144
https://www.aaai.org/ocs/index.php/AAAI/AAAI18/paper/view/17433
https://www.aaai.org/ocs/index.php/AAAI/AAAI18/paper/view/17433
https://www.aclweb.org/anthology/P19-1570


Interprétabilité en TAL - Contributions :

Évaluation - Détection d’Intrusion de Mots
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SPINE
[Subramanian 

et al., 2018]
dim n°110

Dimension 
“Cible”

pius, pope, diocese, bishops, basilica, archdiocese, benedict, vatican, catholic, bishop

4 “vrais” mots

pius, pope, diocese, bishops

baseline, sculptures, feedback, 
armoured, modeled

diocese, baseline, pius, bishops, popeÉvaluation : “Où est l’intrus ?”

Trop “Facile”

[Chang et al., 2009]

Plus actifs

Intrus potentiels

Dimension Aléatoire

http://papers.nips.cc/paper/3700-reading-tea-leaves-how-humans-interpret-topic-models.pdf


Interprétabilité en TAL - Contributions :

Évaluation - Détection d’Intrusion de Mots
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SPINE
[Subramanian 

et al., 2018]
dim n°110

Dimension 
“Cible”

pius, pope, diocese, bishops, basilica, archdiocese, benedict, vatican, catholic, bishop

4 “vrais” mots

pius, pope, diocese, bishops

Dimension 
Commune

dim n°178 baptist, jesus, christians, holy, lutheran, 
religious, judaism, believers, prayers, baptism

judaism, mormon, preacher,
buddhism, meditation

baseline, sculptures, feedback, 
armoured, modeled

Évaluation : “Où est l’intrus ?” bishops, pope, diocese, pius, judaism

Trop “Facile” Plus “Difficile” : 
Spécificité des Dimensions

[Chang et al., 2009]

diocese, baseline, pius, bishops, pope

Plus actifs

Dimension Aléatoire

Intrus potentiels

Plus actifs

Intrus potentiels
plus “proches”

http://papers.nips.cc/paper/3700-reading-tea-leaves-how-humans-interpret-topic-models.pdf


Interprétabilité en TAL - Contributions :

Évaluation - Détection d’Intrusion de Mots - Résultats
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- Résultats avec Plongements Denses ≈ Précision Aléatoire



Interprétabilité en TAL - Contributions :

Détection de Biais de Données
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[He et al., 2019]

Jeu de 
données

Biais

Modèle
“Boîte Noire”

   Comportement désiré (généralisation)
+ Apprentissage par raccourcis potentiel

https://www.aclweb.org/anthology/D19-6115


Interprétabilité en TAL - Contributions :

Détection de Biais de Données
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[He et al., 2019]

Modèle
“Boîte Blanche”

Jeu de 
données

Biais

Modèle
“Boîte Noire”

   Comportement désiré (généralisation)
+ Apprentissage par raccourcis potentiel

Modèle “simpliste” = Apprentissage par raccourcis 
lexicaux privilégié

Explication Indices de la présence et la nature de raccourcis potentiels

Modèle linéaire avec Plongements Interprétables

https://www.aclweb.org/anthology/D19-6115


Interprétabilité en TAL - Contributions :

Évaluation - Tâches en Aval
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Jeu de Données Tâche
Nombre 

de 
Classes

Exemple Label

IMDB
[Maas et al., 2011]

Analyse de Sentiment 2 “This film is just plain horrible[...]” Négatif

BoolQ
[Clark et al., 2019]

Question-Réponses
(Vrai/Faux) 2

“do Iran and Afghanistan
speak the same language?” 

+ [article associé]
Vrai

Sarcasm
[Oraby et al., 2016]

Détection du Sarcasme 2

(1) “ americans as a whole don’t say
soccer sucks; we just don’t give a rat’s xxx about it. ”
(2) “ the same way most people on planet earth dont 

give a xxxx about american “football” ”

Sarcastique

SNLI
[Bowman et al., 2015]

Détection d’Inférences 
Textuelles 3 (1) “Children smiling and waving

at camera” (2) “There are children present” Entailment

PDTB
[Prasad et al., 2008]

Classification de 
relations rhétoriques 11 (1) “In July, the EPA banned asbestos” (2) “By 1997,

all uses of asbestos will be outlawed” Result

https://www.aclweb.org/anthology/P11-1015
https://www.aclweb.org/anthology/N19-1300
https://www.aclweb.org/anthology/W16-3604
http://aclweb.org/anthology/D15-1075
http://www.lrec-conf.org/proceedings/lrec2008/pdf/754_paper.pdf


Interprétabilité en TAL 

Évaluation - Tâches en Aval
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- Résultats surprenamment élevés (⋘ Modèles dédiés) :
- Composante purement lexicale importante dans de nombreux jeux de données
- Problème potentiel (Apprentissage par raccourcis : ∑(termes “positifs”) ≠ sentiment “positif”)

“This movie was not good! I really did not enjoy it! I would not gladly recommend it to all my friends!”

- Résultats hétérogènes selon le Modèle de Plongement (NMF300 : certaines classes jamais prédites)

- Tâches “difficiles” : PDTB (connu) et SNLI (raccourcis plus structuraux que lexicaux, e.g. négation)

[Naik et al., 2018; Kassner and Schütze, 2020; Hossain et al., 2020]

https://www.aclweb.org/anthology/C18-1198
https://www.aclweb.org/anthology/2020.acl-main.698
https://www.aclweb.org/anthology/2020.emnlp-main.732


Interprétabilité en TAL - Contributions :

Évaluation - Diagnostics de Corpus
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Interprétabilité en TAL - Conclusion Intermédiaire
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- Méthode facile à mettre en place, mais pas suffisante seule :
∑(Termes Raccourcis) vs. Dimensions parcimonieuses interprétables

- Certaines tâches trop “faciles” : composante lexicale importante
- Diagnostics de modèles plus complexes : attaques adversarielles ?

- Améliorations / Perspectives :
- Plongements Interprétables “structuraux” vs. “lexicaux” (négation, connecteurs/marqueurs 

discursifs, etc.)
- Modèles non-linéaires + Méthodes d’explicabilité



Interprétabilité en TAL - Perspectives
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Interprétabilité en TAL - Contributions :

Évaluation - Diagnostics de Corpus

24



Explicabilité en TAL - Contexte :

Méthodes d’Explicabilité
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- Explications locales (“contribution” des caractéristiques) :
- Carte de “saillance” 
- Modèles “substituts” : LIME [Ribeiro et al., 2016]

- Valeurs de Shapley [Shapley, 1953]

- Explications “additives” : SHAP [Lundberg et Lee, 2017]

- Explications basées sur les exemples :
- Contrefactuels (“S'il n’y avait pas eu X, il n’y aurait pas eu Y.”)
- Fonctions d’Influence [Koh and Liang, 2017]

Avantages : Agnostiques aux modèles ; Simples à utiliser/lire
Inconvénients : Difficiles à analyser/interpréter et à mettre en place (en TAL)

Avantages : Plus “naturelles” (causales) ; “Réparation” modèles/jeux de données
Inconvénients : Difficiles à implémenter ; Coûteuses (complexité)

LIME
[Ribeiro et al., 2016]

Influence -

Influence +

Influence Functions
[Koh and Liang, 2017]

Classe 1    Classe 2    Explication locale

http://dl.acm.org/citation.cfm?doid=2939672.2939778
https://www.degruyter.com/document/doi/10.1515/9781400881970-018/html
https://proceedings.neurips.cc/paper/2017/file/8a20a8621978632d76c43dfd28b67767-Paper.pdf
http://proceedings.mlr.press/v70/koh17a.html
http://dl.acm.org/citation.cfm?doid=2939672.2939778
http://proceedings.mlr.press/v70/koh17a.html


Explicabilité en TAL - Contexte :

Explications en Langage Naturel
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e-SNLI
[Camburu et al., 2018]

- Génération d’Explications Naturelles : Expliquer et Prédire de manière jointe

- Comment ?

https://proceedings.neurips.cc/paper/2018/file/4c7a167bb329bd92580a99ce422d6fa6-Paper.pdf


Explicabilité en TAL - Contexte :

Génération Automatique d’Explications
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Expliquer-puis-Prédire : “Raisonner”
Prédire-puis-Expliquer : 

“Rationaliser”

Modèle
Explicateur

Entrées

Explication
Raisonnement

Modèle
Prédicteur

Prédictions

Inconvénients : 
Peut potentiellement 
“cacher” des raccourcis 
dans les explications ;

Avantages : 
Plus “fidèle” a priori ;

Modèle
Explicateur

Entrées

Explication
Rationalisation

Modèle
Prédicteur

Prédictions

Inconvénients : 
Peut plus facilement 
“affabuler” des 
explications plausibles, 
mais non-“fidèles” ;

Avantages : 
Plus simple à mettre en 
place à partir d’une 
architecture existante ;

Spectre : Objectifs joints



Explicabilité en TAL - Contexte :

Modèles Transformers - Génération Conditionnée
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Transformer
Encodeur

“Attention is all you need.”

Représentation 
latente intermédiaire Transformer

Décodeur

“L’attention est”

Représentation 
latente

“tout”

Décodage

Processus
Auto-régressif

Génération de Texte Conditionnée 

Attention is all you need
[Vaswani et al., 2017]

https://papers.nips.cc/paper/2017/hash/3f5ee243547dee91fbd053c1c4a845aa-Abstract.html


Explicabilité en TAL - Contribution :

Classification et Explication avec Transformer BART
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Transformer
Encodeur

(e.g. BART)

“Attention is all you need.”

Représentation 
latente intermédiaire

Transformer
Décodeur

(e.g. BART)

“L’attention est”

Représentation 
latente

“tout”

Décodage

Génération de Texte Conditionnée 

BART
[Lewis et al., 2020]

Instance e-SNLI Explication e-SNLI

Explication Générée

Label
Projection

Trois variantes :
- JointSmpl : Projection simple (linéaire)
- JointAux : Projection “auxiliaire” (RoBERTa)
- ExplAsGen: Reformulation purement générative

https://www.aclweb.org/anthology/2020.acl-main.703


Explicabilité en TAL - Contributions :

Évaluation - Tâches en Aval
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Explicabilité en TAL - Contributions :

Évaluation - Qualité des Explications
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Premise Hypothesis Gold Label Output A Output B

Two men prepare a 
fish at a dock.

Two men are cleaning 
their fish

Entailment
Neutral, because preparing a fish is not 
cleaning their fish.

Neutral, because preparing a fish does not 
imply cleaning their fish.

A yellow dog is 
running in a field 
near a mountain.

A yellow dog is going 
to the vet. Contradiction

Contradiction, because running and 
going are not the same.

Neutral, because a yellow dog is running in 
a field near a mountain does not indicate 
that it is going to the vet.

- Comparaisons deux-à-deux entre Sortie A et Sortie B, sur trois critères :
- La “fluidité” (Fluency) : Est-ce que l’explication est lisible et écrite correctement ?

- La pertinence et la “couverture” (Relevance and Coverage) : Est-ce que tout les éléments 
pertinents de l’instance sont mentionnés dans l’explication ?

- L’utilité (Utility) : Est-ce que l’explication produite est utile à la compréhension de la décision du 
modèle ?



Explicabilité en TAL - Contributions :

Évaluation - Qualité des Explications

32



Explicabilité en TAL - Contributions :

Évaluation - Qualité des Explications
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Explicabilité en TAL - Conclusion Intermédiaire
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- Méthodes d’explicabilité existantes difficiles à mettre en place en TAL (interprétabilité)

- Génération d’Explications Naturelles : 
- Approche pertinente compte tenu de l’évolution des modèles génératifs en TAL :

- GPT-3 [Brown et al., 2020] / T5 [Raffel et al., 2020] : One/Few-Shot Learning, Prompt Engineering

- Limites et problèmes :
- Difficile de garantir la fidélité des explications : “Épreuves” et évaluations 

adversarielles ([Camburu et al., 2020])
- Évaluation de la qualité des explications : protocoles plus “formels” pour les 

évaluations humaines ; meilleurs métriques automatiques

https://papers.nips.cc/paper/2020/hash/1457c0d6bfcb4967418bfb8ac142f64a-Abstract.html
http://jmlr.org/papers/v21/20-074.html
https://www.aclweb.org/anthology/2020.acl-main.382


Conclusion

35

- Spectre : Interprétabilité A Priori Explicabilité A Posteriori
      Plongements Interprétables Génération d’Explications Naturelles

- Difficultés particulières liées au TAL : Représentations ; Modèles ; Langage Naturel 

- Perspectives générales :
- Intégration des Explications dans l’Apprentissage Automatique : Apprentissage Actif ?
- Meilleure formalisation des notions d’explications : Desiderata et Fondamentaux
- Évolution des capacités des modèles ⇒ Évolution des capacités à expliquer ?



Merci de votre 
attention

Des Questions ?
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Dataset Cartography [Swayamdipta, 2020]

https://aclanthology.org/2020.emnlp-main.746
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Contexte :
Apprentissage par “raccourcis”

[Geirhos et al., 2020]

Espaces des modèles
performants…

… à l’entraînement

… à l’évaluation
(≈ entraînement)

… en usage “réel”
(± hors distribution,

généralisation)

Surapprentissage 
(overfitting)

Raccourcis
(shortcuts)

Principe du Moindre Effort ⇒ Coût(∑ Raccourcis) < Coût(Généralisation des données)

https://www.nature.com/articles/s42256-020-00257-z
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Contexte :
Problèmes de construction/collection

- Besoins de grandes quantités de données ⇒ Myriadisation (crowdsourcing)
- “Facilités” d’annotation :

Premise People are waiting in line in a snowstorm.

Entailment People are in a snowstorm.

Contradiction (Good) People are waiting in a line during a scorching drought.

Contradiction (Shorcut) People are not waiting in line in a snowstorm.

Contradiction (Shorcut) Nobody is waiting in line in a snowstorm.

[are ⇾ are not]

[People ⇾ Nobody]



Interprétabilité en TAL - Contexte :

Modèles existants
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NNSE 
[Murphy et al., 2012]

SPOWV
[Faruqui et al., 2015]

NMF300
[Bourgeade et al., 2021]

SPINE
[Subramanian et al., 2018]

Word2Sense
[Panigrahi et al., 2019]

Factorisation 
Non-Négative

Contraintes A 
Posteriori

Factorisation Non-Négative 
[Lee and Seung, 1996; 1999; 2001]

Statistiques de Cooccurrences
/

Plongements existants 

sous contraintes : W et/ou H ≥ 0 + contrainte de parcimonie
    (surcomplétude; non-unicité)

Plongements 
Interprétables

Coût(Plongements Denses) 
≈ Coût(Plongements Non-Négatifs Parcimonieux) 



Interprétabilité en TAL - Contributions :

Évaluation - Diagnostics de Corpus
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Explicabilité en TAL - Contributions :

Modèles Classifieur-Explicateur
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Architecture de Base



Explicabilité en TAL - Contributions :

Modèles Classifieur-Explicateur
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Variante JointSmpl



Explicabilité en TAL - Contributions :

Modèles Classifieur-Explicateur
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Variante JointAux



Explicabilité en TAL - Contributions :

Modèles Classifieur-Explicateur
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Variante ExplAsGen



Explicabilité en TAL - Contributions :

Évaluation - Qualité des Explications
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Explicabilité en TAL - Contributions :

Évaluation - Qualité des Explications
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