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Premiere partie

Introduction






Contexte

Ce manuscrit retrace une partie de mes contributions depuis
mon recrutement comme maitre de conférences « au départe-
ment informatique de I'Institut Universitaire de Technologie
de Bordeaux » et au « Laboratoire Bordelais de Recherche en
Inofrmatique » en septembre 2013. Le diagramme d’Euler de
la figure 1.1 illustre le lien entre mes travaux qui concernent a
la fois : (a) mon domaine de recherche initial (c.-d-d. le travail
effectué en these et postdoctorat) en analyse de données et
Apprentissage Automatique (AA), (b) la compétence que j’ai
acquise lors mon arrivée au LaBRI en Visualisation d’Informa-
tion (VI) pour les masses de données, et (c) celle que je suis en
train de développer sur la symbiose entre la VI et PAA.

Ces trois thématiques sont toujours d’actualité et d’intérét
au moment de la rédaction de ce manuscrit. En effet, vu la
multiplication de collecte de masses de données par les ac-
teurs privés (p. ex. sites internet, applications mobiles, suivi
de la consommation d’énergie) ou publics (p. ex. surveillance
de masse dans certaines agglomérations, données ouvertes
telles que https://www.data.gouv.fr/fr/), la mise en place
de techniques et méthodes d’analyse de données efficaces est
nécessaire. De plus, il faut restituer les informations, qu’elles
soient (a) contenues dans ces données brutes, (b) obtenues
par une extraction algorithmique, ou (c) extraites a I’aide de

Partie Il Partie IV Partie Ill

Analyse de
données et
apprentissage
automatique

Visualisation
de masses
de données

Symbiose

compétences
acquises

compétences
initiales

FIGURE 1.1. - Les trois thématiques de recherche abordées dans
ce manuscrit concernent (a) 'analyse de données et
I’Apprentissage Automatique (AA), (b) la Visualisa-
tion d’Information (VI) dans le contexte des masses
de données, et (c) la symbiose entre ces deux aspects.

Chapitre 1.

Introduction générale

techniques d’AA. Cette restitution se fait souvent a I’aide
de techniques de VI pouvant étre intégrées dans des outils
d’Analyse Visuelle et Interactive (AVI). Les modéles d’AA uti-
lisés pour extraire 'information ont également besoin d’étre
compris afin de leur faire confiance : c’est ce qui amene l'inté-
rét de la VI pour PAA. Les représentations visuelles ne doivent
pas mentir pour représenter convenablement les données :
c’est ce qui améne un des intéréts de ' AA pour la VI afin de
vérifier qu'une machine puisse extraire les bonnes informa-
tions, en assumant qu un humain en ferait autant. Un autre
intérét est de créer de nouvelles familles de méthodes de VI
qui limitent le nombre d’aprioris ou d’heuristiques a fournir
par le développeur de telles méthodes.

La figure 1.2 page suivante liste les thématiques de recherche
auxquelles j’ai contribué, leurs valorisations principales, leurs
encadrements doctoraux, ainsi que les taches administratives
auxquelles j’ai participé. La plupart des travaux ont été réali-
sés avec des doctorants que j’ai dirigés officiellement (Rémi
Derassus ! avec Guy MELANGON, Adrien HaLNauT 2 avec Da-
vid AUBER, et Korlan RysBaveva ? avec Nicholas JOURNET)
ou avec lesquels jai collaboré (Paulo Henrique P1sant  avec
André CPLF pE CARVALHO de 'université de Sdo Paulo/Brésil,
Loann GIOVANNANGELI avec Romain Bourqui, et Luc-Etienne
PoMME-CASSIEROU avec David AUBER), ainsi qu’avec des
étudiants de master (Kasi AHMED AsIF Fuap, Luca Bour-
ROUX, Alexei ZHUKOV, encadrés avec Jenny BENOIS-PINEAU
et Romain Bourqui). Certains travaux sont également issus
de collaborations internationales avec et sans participation
de doctorants avec André CPLF DE CARVALHO de 'univer-
sité de Sao Paulo/Brésil, Anderson RocHA de I'université
de Campinas/Brésil, et Marco ANGELINI de I'université de

1. R. DELASSUS. « Apprentissage automatique pour la détection d’anoma-
lies dans les données ouvertes: application a la cartographie ». Thése de doct.
Université de Bordeaux, 2018

2. A. HALNAUT. « Méthodes et outils d’analyse visuelle pour la compré-
hension, 'optimisation et I’élaboration de modéles de réseaux de neurones
profonds ». These de doct. Université de Bordeaux, 2024. En prép.

3. K. RYSBAYEVA. « Apprentissage par métriques profondes et classifi-
cation de données hiérarchiques et multimodales: application aux rapports
dépollution des sols ». Theése de doct. Université de Bordeaux, 2023

4. P. H. P1sANI. « Biometrics in a data stream context ». Theése de doct.
Université de Sao Paulo, 2017


https://www.data.gouv.fr/fr/
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2013 ‘ 2014 ‘ 2015 ‘ 2016 ‘ 2017 ‘ 2018 2019 ‘ 2020 ‘ 2021 ‘ 2022 ‘ 2023
Postdoctorant N ,
Maitre de conférences (IUT de Bordeaux)
(Orange Labs)
CN g!af;,f;i' Préd.vélos  WI ’ R. Delassus/Phi N WI wi ‘ K. Rysbayeva/PhD al wi ‘
WI,CN  CN |Détection de fraudes
JI, Wi Biométrie J il Jhowi Jl ‘
‘ Cl Attribution de caractéristiques W/ JI WI WI
Dessin de graphes multi-échelle Dessin de power graphes
’ Cl JI |Dessin de graphes et GCN
Suppression de chevauchements Cl Cl ‘
Comparaison de techniques JI Cl
ACID Cl CN ‘ Visualisation pour XAl Cl JI ‘
Z00Graph cl A. Halnaut (PhD) Cl Wi Cl
NetPrune Jl
‘ Membre du Conseil scientifique et du conseil de laboratoire du LaBRI
Membre du conseil de département Info/IUT
Responsable du théme B3 / LaBRI ‘
Co-responsable du recrutement / Dpt informatique de I'lUT Resp. recrutement / IUT
2013 ’ 2014 ‘ 2015 ‘ 2016 2017 ‘ 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Légende

CN Conf. nationale WI Workshop international 1A4VIS D Administration

Cl Conf. internationale JI Journal international

Apprentissage
Visualisation

VIS4IA

FIGURE 1.2. - Résumé des thématiques de recherche étudiées, des encadrements de doctorants, et des tiches administratives effectuées

depuis I'obtention de ma these en 2012.

Rome/Italie.

Les matieres que j’ai enseignées a I'TUT sont majoritairement
techniques (p. ex. systéme d’exploitation, programmations
diverses, algorithmique), et plutdt éloignées de mes travaux
de recherche, méme si j’ai pu participer a des enseignements
liés a I'apprentissage et 'analyse de données (introduction
a I'apprentissage, optimisation). Cela s’explique facilement,
car les étudiants de I'TUT obtiennent un BAC+3 et s’insérent
rapidement dans le monde professionnel (c’est d’autant plus
vrai avec la suppression DUT au profit du BUT). En contrepar-
tie, j’enseigne tous les ans auprés d’'un public BAC+5 (c.-d-d.
en master bio-informatique et informatique, ou en école d’in-
génieur d’informatique) des matieres liées a mes travaux de
recherche (p. ex. apprentissage, explicabilité, ou analyse de
données et visualisation).

Ma responsabilité administrative majeure a 'TUT de Bordeaux
sur cette décennie correspond a la gestion du recrutement des
étudiants de 1*¢ année du département informatique (opéra-
teur de APB puis Parcoursup, organisation de I’évaluation des

dossiers et de leur distribution aux collégues, des invitations
des candidats a venir faire une épreuve, de la génération du
classement, des échanges divers avec les candidats ...). Concer-
nant 'administration de la recherche, j’ai été responsable du
théme « Back to Bench and Beyond » (c.-d-d. le théme lié a la
gestion de masses de données et la VI) avant la réorganisation
des équipes du LaBRI en 2021, et j’ai été membre a différents
conseils institutionnels (du département a 'TUT et scientifique
et de laboratoire au LaBRI). Mes travaux de recherche ont été
financés par différents projets sur lesquels j’étais le porteur
(INS2I JCJC, GIS Albatros, Consulat Francais au Brésil, pro-
jets locaux du laboratoire ou de 'université) ou participant
(ANR, projet européen, projet d’investissement d’avenir). Je
suis ainsi récipiendaire de la Prime d’Encadrement Doctoral
et de Recherche depuis 2017.
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FIGURE 1.3. - Dépendances entre les différentes parties du manuscrit. Les parties parties II a IIl peuvent se lire indépendamment, mais sont
des prérequis pour la partie IV qui est elle-méme le prérequis de la partie V.

Organisation du manuscrit

La structure du manuscrit et le lien entre les différentes parties
sont résumés dans la figure 1.3 ; la partie courante sert a
introduire son contexte et son organisation.

La partie II synthétise la consolidation de mes compétences
en analyse de données et AA. Le chapitre 2 introduit les diffé-
rents aspects de cette thématique de recherche. Le chapitre 3
se présente des travaux en authentification biométrique. Les
contributions portent sur I'authentification par Dynamique
de Frappe au clavier (DDF), principalement sur les aspects de
mise a jour de la référence biométrique. Le chapitre 4 s’inté-
resse a explicabilité des réseaux de neurones profonds (sans
utiliser de techniques de AVI). Le chapitre 5 synthétise ces
travaux, ainsi que ceux non abordés.

La partie III synthétise mon acquisition de compétences en
VL. En effet, en arrivant au LaBRI, j’ai intégré une équipe spé-
cialisée dans la visualisation de masses de données (nommée
MaBIOVIS a ce moment) et j’ai dt changer de thématique de
recherche pour m’y intégrer. Le chapitre 7 introduit les diffé-
rents aspects de cette thématique de recherche. Le chapitre 8
montre mes travaux sur le dessin de grands graphes, avec
une une méthode qui repose sur une approche hiérarchique
pour décomposer le probléme de placement de nceuds, suivi
d’une approche de dessin de faisceau d’arétes dans le cas par-
ticulier de graphes avec un partitionnement hiérarchique. Le
chapitre 9 présente les travaux sur des méthodes de projec-
tion de données dans une grille. Le chapitre 10 synthétise ces
travaux, ainsi que ceux qui n’ont pas été abordés.

La partie IV présente mon ouverture sur un nouveau pan
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de recherche lié a la symbiose entre la VI et I'Intelligence
Artificielle (IA). Je suis notamment moteur sur des aspects
VI pour ’AA, mais je participe également aux aspects AA
pour la VI. Le chapitre 12 introduit les différents aspects de
cette thématique de recherche. Le chapitre 13 se focalise sur les
aspects VI pour ’AA avec différentes contributions spécifiques
a lauthentification biométrique et d’autres, plus générales
pour I’Apprentissage Profond (AP). Le chapitre 14 aborde
les aspects AA pour la VI sur des aspects liés a I’évaluation
automatique de représentations visuelles et d’autres, liées au
dessin de graphes. Le chapitre 15 synthétise ces travaux.

La partie V présente les perspectives de recherche que j’ai
identifiées sur les aspects symbiose entre la VI et I'TA. Le
premier chapitre décrit les perspectives en VI pour ’AA, tandis
que le second décrit celles sur ’AA pour la VL.

La partie VI cloture briévement ce manuscrit.

Afin de pouvoir les parcourir plus facilement, les quatre par-
ties principales (c.-d-d. les parties I a V) disposent chacune de
leur bibliographie : une unique référence bibliographique peut
avoir une numérotation différente en fonction de la partie qui
la référence. Afin de mettre en évidence mes publications et en-
cadrements, le nom des étudiants encadrés apparait souligné,
et le mien en gras.




Deuxieme partie
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Chapitre 2.

Introduction a I’analyse de données et
l’apprentissage automatique

Contexte

Cette partie présente succinctement certaines contributions
effectuées depuis mon arrivée au LaBRI dans les thématiques
liées a 'analyse de données et I’ Apprentissage Automatique
(AA). Elles restent représentatives du travail que j’ai réalisé,
et les compétences liées a leurs thématiques correspondent a
celles que j’ai initialement acquises en these et que j’ai conso-
lidées tout au long de ma carriere.

Elles concernent 'authentification biométrique (c.-d-d. 1a suite
directe de mes travaux de thése), ainsi que 'explication de déci-
sion de classification dans des réseaux de convolution en mode
boite blanche (c.-a-d. un nouveau théme que je souhaite appro-
fondir, et qui est discuté plus en détail dans le chapitre 13). Les
travaux concernant la détection de fraude dans les systémes de
paiement mobile [67], la prédiction dans les systéemes de vélos
en libre-service [22] , la segmentation d’image satellite [21],

B. Dorizzi
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FIGURE 2.1. — Graphe ego-centré de mes co-auteurs sur les travaux
liés a I'analyse de données et 'apprentissage automa-
tique.

ou la classification hiérarchique de documents [71] ne sont
pas abordés.

Le graphe ego-centré de mes co-auteurs, depuis 'obtention de
mon doctorat et sur cette thématique, est présenté en figure 2.1.
La taille des nceuds et des arétes est proportionnelle au nombre
de publications communes avec les collegues concernés sur
cette thématique. La couleur dépend d’un algorithme de par-
titionnement de graphe, mais refléte globalement bien les
origines des collaborations.

Réduction du nombre
. de données
Application a d’enrdlement
— l'authentification
biométrique
Mise a jour de la
reference biométrique
Classification
—> hiérarchique de
documents
Prédiction de pannes
—> dans les systems de
Analyse de données et vélo libre service
3 A e Autres lication —
intelligence artificielle
Prédiction de fraude
—> dans les systems de
paiement mobile
L, Segmentation d’images
satellite
" Atiributionde | Evaluation
caractéristiques de
réseaux de neurons
profonds énération de cartes de
saillance (FEM, MLFEM)

FIGURE 2.2. — Famille de travaux en lien avec cette partie. Seuls ceux
encadrés en rouge sont présentés dans le manuscrit.
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automatique

Organisation

Les différents concepts détaillés dans cette partie sont illustrés
en figure 2.2 page précédente.

Le chapitre 3 présente des travaux liés a 'authentification
biométrique. La premiére section décrit le fonctionnement gé-
néral d’un systéme d’authentification biométrique et s’attarde
plus en détail sur la Dynamique de Frappe au clavier (DDF) et
la mise a jour de la référence biométrique. La seconde section
présente un travail effectué sur la mise a jour de la référence
biométrique. Ces travaux ont été réalisés en collaboration avec
I'université de Sao Paulo/Brésil. La troisieme section présente
une étude exploratoire sur l'utilisation de réseaux siamois
pour diminuer la quantité de données d’enr6lement dans le

cas de authentification par DDF. Ces travaux ont été réalisés
en collaboration avec 'université de Campinas/Brésil.

Le chapitre 4 présente des travaux liés a I'TA Explicable (IAX) et
la proposition de méthodes d’explication de type attribution de
caractéristiques. Ces travaux ont été réalisés entre autres avec
des collegues des départements Image & Son et Combinatoire
et Algorithmique du LaBRI. Dans le cas de 'explication de
décision de réseaux de classification d’images, ces techniques
proposées générent une carte de saillance, représentée a 'aide
d’une carte de chaleur, qui met en évidence les pixels qui ont
fortement contribué a la décision finale.

Le chapitre 5 présente une synthese des travaux liés a cette
thématique, qu’ils aient été présentés ou non.
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Chapitre 3.

Authentification biométrique
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FIGURE 3.1. - Fonctionnement général de 'enrdlement et de I'utili-
sation de systémes biométriques pour (a) I'identifica-
tion et (b) la vérification.

3.1. Introduction a authentification
biométrique

Mes travaux de thése ont principalement concerné 1'authen-
tification biométrique, et j’ai également continué a travailler
sur cette thématique aprés mon arrivée au LaBRI Ce chapitre
présente certains de mes travaux, principalement effectués en
collaboration avec deux équipes brésiliennes. Cette premiere
section décrit brievement ce qu’est un systéeme d’authentifi-

cation biométrique, tandis que les deux suivantes présentent
deux travaux : sur la mise a jour de la référence biométrique,
et sur I'utilisation d’un réseau siamois pour extraire des carac-
téristiques plus pertinentes et améliorer les performances de
reconnaissance.

3.1.1. Généralités sur la biométrie

Selon la CNIL !, la biométrie :

regroupe I'ensemble des techniques informatiques
permettant de reconnaitre automatiquement un in-
dividu a partir de ses caractéristiques physiques, bio-
logiques, voire comportementales. Les données bio-
métriques sont des données a caractére personnel,
car elles permettent d’identifier une personne. Elles
ont, pour la plupart, la particularité d’étre uniques
et permanentes (ADN, empreintes digitales, etc.).

Plus précisément, nous pouvons identifier deux familles de
systémes biométriques :

— les systémes d’identification (voir la figure 3.1a) qui
cherchent a identifier I'identité d’un individu a partir
de la collecte de ses données biométriques ;

— les systemes d’authentification (voir la figure 3.1b) qui
cherchent a vérifier I'identité présumée d’un individu
par rapport a son modéle a partir de ses données biomé-
triques. C’est ce cadre d’utilisation qui nous intéresse.

Ainsi, 'authentification biométrique permet de reconnaitre
un individu par rapport a ce qu’il est. Il s’agit d’une alternative
non mutuellement exclusive a d’autres types d’authentifica-
tions basées sur ce qu’il sait (p. ex. un mot de passe), ou ce
qu’il posséde (p. ex. un smartphone associé a un numéro de
téléphone).

Un systeme d’authentification biométrique est constitué deux
modules principaux : les modules d’enrélement et d’authenti-
fication.

1. https://www.cnil.fr/fr/biometrie
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TABLE 3.1. — Propriétés des modalités biométriques des systémes majeurs.

Modalité Universalité ~ Unicité Permanence Collectabilité = Acceptabilité Performance
Modalités comportementales

Démarche Oui Non Faible Oui Oui * kK
Signature dynamique Oui Oui Faible Oui Oui * Sk ok
Dynamique de frappe Oui Oui Faible Oui Oui * k *
Voix Oui Oui Faible Oui Oui * k ok
Modalités biologiques

ADN Oui Oui Oui Faible Faible * Kk k ok
Groupe sanguin Oui Non Oui Faible Non *
Signal du cerveau (EEG) Oui Oui Oui Faible Non * * hk
Modalités morphologiques

Iris Oui Oui Oui Oui Un peu * Kk k k%
Rétine Oui Oui Oui Oui Un peu * kK kK
Visage Oui Non Faible Oui Oui * K Kk
Géométrie de la main Oui Non Oui Oui Oui * k ok
Veines de la main Oui Oui Oui Oui Oui * k% K *
Oreille Oui Oui Oui Oui Oui * Kk k k k
Empreinte digitale Oui Oui Oui Oui Oui * % Ak

— le module d’enrdlement consiste a créer le modele de
'utilisateur a partir de I’acquisition d’une ou plusieurs
données biométriques. Elles sont traitées afin de calcu-
ler une référence stockée dans le systeme. C’est cette
référence qui représente un individu.

— le module d’authentification permet de vérifier 'identité
clamée par I'individu. Le systéme effectue l’acquisition
d’une donnée requéte et la compare a la référence appro-
priée. Siles deux correspondent, I'identité est vérifiée et
I'individu s’est authentifié. Sinon le systéme considére
Pindividu comme étant un imposteur.

La donnée biométrique en sortie de capteur ne peut pas étre
utilisée telle quelle. De nombreuses méthodes d’extraction de
caractéristiques issues des domaines du traitement du signal,
ou de I’Apprentissage Automatique (AA), sont nécessaires
pour calculer la référence ou effectuer sa comparaison avec
la requéte. Par exemple, il est usuel dans les systémes de re-
connaissance par empreinte digitale d’encoder une donnée
biométrique par un ensemble de points clés d’une empreinte
appelés minutiae. L’identité est vérifiée a partir du moment
ou l'intersection des minutiae de la requéte avec celles de la
référence est supérieure a un seuil (généralement fixé aux
alentours de 10). La difficulté étant de mettre au point des mé-
thodes d’extraction et de comparaison de minutiae qui soient
robustes pour étre utilisable en environnement opérationnel.
Bien entendu, il existe d’autres techniques qui ne reposent pas
sur les minutae, et les autres modalités ont des techniques qui
leur sont propres.

Certaines modalités, comme la Dynamique de Frappe au cla-
vier (DDF) [28], peuvent nécessiter la collecte d’'un nombre

important de données avant de pouvoir calculer une référence
robuste. L’avénement du deep learning [44], et notamment des
réseaux siamois [18], va rapidement supprimer cette barriére.
Par exemple, il est usuel de mettre en place des systemes de
reconnaissance faciale nécessitant peu de données. Un réseau
siamois est appris sur une base hors ligne (c.-a-d. un réseau
apprend a projeter les visages dans un espace de dimensions
réduites o les visages d’'une méme personne ont une distance
euclidienne faible et les visages de différentes personnes une
distance plus élevée). L’enr6lement consiste a calculer la pro-
jection de la donnée d’enrdlement grace au réseau et la stocker.
La vérification consiste a calculer la projection de la requéte
grace au réseau et effectuer une distance euclidienne avec celle
de la référence. Si la distance est inférieure a un seuil, I'iden-
tité est vérifiée. Ainsi peu de calculs sont nécessaires pour
effectuer les différentes étapes (en comparaison aux méthodes
standard d’il y a une dizaine d’années) et aucune donnée brute
n’est stockée dans la référence.

3.1.2. Modalités biométriques

Les données biométriques collectées appartiennent a diffé-
rentes modalités biométriques [36] organisées en trois catégo-
ries : les modalités physiques, biologiques et comportementales.
Les modalités physiques reposent sur des caractéristiques phy-
siques qui nous sont propres telles que les empreintes digitales,
le visage, les iris ou la voix (en raison de la dépendance avec
les cordes vocales). Les modalités biologiques reposent sur des
caractéristiques biologiques qui nous sont propres telles que
I’ADN, les ECG ou l'odeur. Les modalités comportementales
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reposent sur notre capacité a exécuter des actions reconnais-
sables telles que la démarche, la DDF ou la voix (en raison de
la dépendance au stress). Dans ce chapitre, nous allons nous
intéresser particuliérement a la DDF qui permet d’authenti-
fier un individu en fonction de sa facon de taper un mot de
passe au clavier. Cette modalité est peu coliteuse, car elle ne
nécessite pas de capteur particulier.

Les modalités sont quantifiables a I’aide de différentes proprié-
tés [36]:

— L’universalité implique que tous les individus qui
doivent étre identifiés avec le systeme possédent la
donnée biométrique utilisée par le systeme.

— L’unicité implique que la donnée biométrique doit étre
relativement différente d’un individu a 'autre, afin de
pouvoir les différencier.

— La permanence implique que la donnée peut étre collec-
tée tout au long de la vie de I'individu, ou de I'utilisation
du systeme, de I'individu.

— La possibilité de collecte implique que la donnée biomé-
trique doit pouvoir étre collectée et mesurée afin de
pouvoir étre utilisée comme moyen de comparaison.

— L’acceptabilité implique que les utilisateurs doivent ac-
cepter le systeme et étre d’accord de 'utiliser.

Les performances des différentes modalités sont variables sur
ces critéres (voir tableau 3.1 page précédente).

On parle de biométrie floue lorsqu’une modalité ne permet
pas de différencier suffisamment les individus , mais peut les
regrouper en catégories ayant une sémantique propre. Par
exemple, on peut utiliser le visage pour déterminer 1’origine
ethnique d’une personne ou son genre. De telles informations
ne sont pas suffisantes pour vérifier I'identité d’un individu,
cependant elles peuvent servir de support pour apporter des
informations supplémentaires et améliorer la performance
globale du systeme de reconnaissance.

3.1.3. Evaluation de systémes
d’authentification biométrique

L’évaluation d’un systéme d’authentification biométrique suit
des régles trés proches de I’évaluation d’'un systéme d’ap-
prentissage supervisé générique. Une base d’apprentissage est
utilisée pour calculer la référence biométrique de chaque in-
dividu enr6lé dans le systéme. Une base de test est utilisée
pour vérifier la performance du systéme. Différentes stratégies
peuvent étre rencontrées dans la littérature. Les individus de
la base de test sont strictement les mémes que ceux de la base
d’apprentissage, ou bien la base de test contient des individus
absents de la base d’apprentissage (on s’attend donc a ce qu’ils
soient rejetés). Tous les exemples de tous les individus sont
comparés a toutes les références biométriques (en général,

chaque individu dispose du méme nombre de données biomé-
triques) ou bien certains exemples de certains utilisateurs sont
comparés a certaines références biométriques.

Quelle que soit la stratégie employée, deux collections de
scores sont collectées. Celle qui concerne les comparaisons
intraclasse (comparaison de I'exemple d’un individu a sa ré-
férence biométrique), et celle qui concerne les comparaisons
interclasse (comparaison de 'exemple d’un individu avec la
référence d’un autre). Une décision est obtenue en comparant
un score a un seuil de décision. Certains systémes produisent
directement une décision sans passer par I’étape intermédiaire
de score.

Plusieurs métriques d’erreurs sont utilisées dans la littérature,
mais les principales sont :

— Le Taux de Fausse Acception (TFA), ou « False Accep-
tance Rate (FAR) » en anglais, qui correspond au ra-
tio d’exemples d’un individu capable d’étre authentifié
comme appartenant a un autre.

— Le Taux de Faux Rejet (TFR), ou « False Rejection Rate
(FRR) » en anglais, qui correspond au ratio d’exemple
d’un individu incapable d’étre reconnu comme lui ap-
partenant.

Ces taux peuvent étre calculés globalement sur I'intégralité
du jeu de test, ou individuellement pour chaque utilisateur.
Dans ce dernier cas, il y a souvent un flou dans 'interprétation
du Taux de Faux Rejet (TFR) de l'utilisateur A : est-ce qu’il
est propriétaire de la référence biométrique ou des requétes ?
Dans nos travaux en visualisation (voir la partie III), nous
faisons en sorte de ne pas avoir cette ambiguité.

Les performances du systéme d’authentification peuvent dé-
pendre d’un seuil de décision. Il est commun d’utiliser une
méthode graphique pour représenter les performances en fonc-
tion de ce parameétre : la courbe ROC qui présente plusieurs
variantes, dont la principale affiche (1 - TFR) en fonction du
Taux de Fausse Acception (TFA). Un point particulier de cette
courbe est le Taux d’Erreur Egale (TEE), ou « Equal Error
Rate (EER) » en anglais, lorsque les TFA et TFR sont égaux.
11 est couramment utilisé dans la littérature pour représenter
les performances du systéme sans faire de compromis sur les
rejets ou acceptations.

3.1.4. Stratégies d’amélioration des
performances des systémes
d’authentification biométriques

La plupart des systémes d’authentification biométrique
souffrent de différentes lacunes impactant leur performance
et leur utilisation en milieu opérationnel. Parmi les soucis
principaux, nous pouvons noter :
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FIGURE 3.2. - Impact du vieillissement de la donnée biométrique sur 3 individus [61]. Les individus A et B ont clairement besoin d’utiliser
un systeme adaptatif, tandis que I'individu C ne souffre pas du probléme de vieillissement.

— le vieillissement de la donnée biométrique (plus le
temps passe, plus la donnée differe de la requéte) qui
impacte la performance ;

— la variabilité de la donnée biométrique qui impacte
l'unicité et la performance ;

— lafacilité a forger des données biométriques artificielles
qui impacte I’acceptabilité et la performance.

Différentes techniques peuvent étre utilisées pour contourner
ces problémes. Nous pouvons lister :

— Tutilisation de méthodes de mise a jour de la référence
biométrique [61] pour diminuer les effets du vieillisse-
ment de la donnée biométrique ;

— lutilisation de la multibiométrie [69] pour fusionner
différentes sources d’informations, et lisser les erreurs
des systémes individuels ;

— lutilisation de méthodes de détection de vie [8] pour
vérifier que la donnée présentée n’est pas contrefaite.

3.1.5. La dynamique de frappe au clavier : une
biométrie comportementale

La Dynamique de Frappe au clavier (DDF), ou « Keystroke
Dynamics » en anglais est une modalité comportementale qui
utilise la fagcon de taper au clavier d’un individu pour le re-
connaitre [28]. Il s’agit de la modalité majeure que j’ai étudiée
pendant ma thése et pour laquelle j’ai effectué quelques tra-
vaux de recherche, aprés mon arrivée au LaBRI, avec Paulo
Henrique P1sant alors doctorant a 'université de Sao Paulo et
Anderson RocHA professeur a I'université de Campinas. Cette
modalité est dite a bas cofit, car elle nécessite seulement ['utili-
sation d’un clavier standard, et consiste a capturer le moment
ou chaque touche est pressée par I'utilisateur afin de calculer
différentes durées (p. ex. le temps de pression d’une touche
ou le délai entre deux pressions successives). Cependant, il

existe des variantes utilisant des claviers a capteur de pression,
des micros [70], des téléphones [19], des smartphones [79],

etc. Elle a été utilisée dans différents contextes tels que I’au-
thentification continue [16] (pour détecter un changement
d’utilisateur sur la machine), 'utilisation d’un mot de passe a
usage unique [17], et plus souvent authentification statique
(majoritairement avec un mot de passe partagé entre tous les
utilisateurs [27], et plus occasionnellement un mot de passe
unique).

En général, la référence biométrique est construite a 'aide
de la capture de plusieurs dizaines de données biométriques
(c.-a-d. de plusieurs dizaines de saisies du mot de passe). La
donnée brute correspond aux listes des paires (horodatage,
code de touche) lors de leur pression et de leur relachement.
De facon générale, la donnée extraite correspond a 'union
de listes de durée calculées a partir des données brutes : le
temps de pression d’une touche, le délai entre deux pressions
successives, le délai entre deux relachements successifs et le
délai entre le relachement d’une touche et la pression de la
suivante (ce délai peut étre négatif lorsque la saisie est rapide).
Toutes les études n’utilisent pas la méme combinaison de listes.
Les méthodes les plus simples calculent différentes statistiques
sur ces listes afin de générer le modele. Ces statistiques sont
utilisées pour calculer une distance avec la requéte lors de la
vérification.

Malgré des performances de reconnaissance globalement plus
faibles que les modalités usuelles, cette modalité est facilement
acceptée par les utilisateurs [1]. Il reste encore des efforts a
faire sur les pratiques d’évaluation [29] afin de rendre les
travaux plus facilement comparables.

La suite de ce chapitre présente deux innovations apportées
a la DDF pour améliorer ses performances avec : une nou-
velle méthode de mise a jour de la référence pour contourner
le probléme du vieillissement de la donnée, et une étude de
faisabilité de I'utilisation de l'utilisation de réseaux siamois
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FIGURE 3.3. - Taxonomie des systémes de mise a jour de la référence
biométrique [61].

pour diminuer le nombre d’exemples nécessaires pour I'enr6-
lement.

3.2. Mise a jour de la référence
biométrique : une nécessité pour
les biométries comportementales

3.2.1. Contexte

Un des soucis majeurs des biométries comportementales est
I’évolution de la donnée biométrique au cours du temps [31].
Dans le cas de la DDF, cela ce traduit principalement par une
saisie de plus en plus rapide et stable du mot de passe. Au bout
d’un certain temps, la différence est suffisamment importante
pour augmenter le TFR. Il faut noter que le vieillissement de
la donnée et son impact sur les performances ne sont pas
le méme en fonction des individus (voir la figure 3.2 page
ci-contre).

Une solution a ce probleme est la mise a jour de la réfé-
rence biométrique ; j’ai participé a la rédaction d’un état de
lart conséquent qui détaille cette problématique et ses solu-
tions avec des collegues de I'université fédérale d’ABC/Brésil,
I'université de Sousse/Tunisie, entreprise Trustamp/USA,
I'université de Sao Paulo/Brésil, et 'université de Norman-
die/France [61]. Nous avons catégorisé la stratégie d’un sys-
téme de mise a jour de la référence suivant différents criteres
(voir la figure 3.3):

— lafagon de modéliser la référence biométrique. En effet, la
référence biométrique est modélisée de facon différente
en fonction des systemes (p. ex. une galerie qui liste
les différentes données collectées, un modéle appris
ou différentes agrégations) et sa modélisation impacte
forcément sa mise a jour ;

— le critére de mise a jour de la référence biométrique
indique le systéme de prise de décision de la mise a
jour de la référence ;

— le mode d’adaptation permet de catégoriser deux fa-
milles majeures de systémes : les systémes supervisés
et semi-supervisés ;

— la périodicité d’adaptation pour savoir si la mise a jour
se fait par lot par intervalle ou individuellement en
temps réel ;

— le mécanisme d’adaptation qui est ’algorithme propre-
ment dit de mise a jour.

Ce manuscrit ne rentre pas plus dans les détails pour des
raisons de place. Cependant, nous allons utiliser cette taxo-
nomie pour décrire un systéeme que nous avons développé et
validé sur des données de DDF et de reconnaissance par la

démarche par signaux de smartphone. Il s’agit d’une approche
ou le modeéle est encodé par une galerie, le critére d’adaptation

prend en compte I’acceptation d’une requéte aussi bien que
son rejet, et 'adaptation est semi-supervisée, hors-ligne et
avec différents mécanismes d’adaptation.

3.2.2. Méthode améliorée de mise a jour

Les méthodes de mise a jour de la référence de I’état de l'art
n’utilisent que les requétes acceptées lors de 'utilisation du
systéme : si une requéte est acceptée, elle peut éventuellement
prendre part au processus de mise a jour de la référence. Dans
I'approche que nous proposons [60], nous utilisons également
les données rejetées afin de construire un modele représentant
les imposteurs, et se servir a la fois du modéle de 'utilisateur
et des imposteurs lors de 'authentification : si une requéte est
acceptée, elle peut éventuellement prendre part au processus
de mise a jour de la référence ET si une requéte est rejetée, elle
peut prendre part a la mise a jour du modéle des imposteurs.
Cette approche novatrice, illustrée en figure 3.4 page suivante
a permis d’augmenter les performances générales.

Le systéme adaptatif fonctionne de facon classique au début de
son fonctionnement (« Self-Update » dans la littérature anglo-
phone). Cependant, lorsqu’une certaine quantité de données
biométriques étiquetées comme appartenant a des imposteurs
(c.-a-d. des individus ont essayé de s’authentifier, et le sys-
téme a considéré qu’il s’agissait d’intrus) ont été collectées,
le systéme adaptatif passe dans son mode avancé. Un modéle
est créé avec les exemples d’imposteurs et ce modéle est éga-
lement mis a jour lors de la collecte de nouvelles données
considérées comme appartenant a des imposteurs. Le modéle
de l'utilisateur authentique et celui des imposteurs sont tous
les deux mis a contribution lors de I'authentification d’une
nouvelle requéte. Nous avons testé 4 stratégies de combinai-
sons différentes (voir le papier pour plus de détails [60]). La
galerie de données d’imposteurs peut étre également mise a
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contribution lors de la mise a jour de la galerie positive afin de
limiter un peu plus le risque d’inclure des données d’impos-
teurs considérées comme étant légitimes (voir Positive Gallery
Protection Check dans le papier [60]).

L’approche a été testée sur plusieurs jeux de données d’au-
thentification par DDF et de reconnaissance de la démarche
par téléphone portable. Notre approche c’est montrée plus
efficace que celles de I’état de I’art dans la majorité des cas
d’utilisation en termes de TFR. Le TFA a légerement augmenté
sur certaines combinaisons.

3.3. Diminution de la quantité de
captures pour '’enrélement en
dynamique de frappe au clavier

3.3.1. Contexte

La DDF souffre d’une grande variabilité intraclasse : la fagon
de saisir un mot de passe est fortement variable au cours du

temps. Pour contourner ce probléme, la plupart des systémes
s’attendent a ce que 'utilisateur saisisse de nombreuses fois
le mot de passe afin de capturer un maximum de variabilité.
Ce nombre peut aller jusqu’a plusieurs dizaines [40], bien que
certaines méthodes peuvent étre performantes avec moins
d’une dizaine de saisies [27]. Saisir plusieurs fois le mot de
passe est relativement fastidieux pour I'utilisateur. Il est donc
nécessaire d’identifier des stratégies qui permettent a la fois
de diminuer le nombre de saisies d’enrolement et d’améliorer
les performances de reconnaissance.

Un constat général que 'on observe dans la littérature est que
les modéles par Apprentissage Profond (AP) sont de plus en
plus couramment utilisés sur différents domaines d’applica-
tion. Un prérequis important est de disposer de masses de
données pour pouvoir les entrainer. Nous ne disposons pas
de ces masses de données dans la cas de la DDF. Cependant,
une famille particuliere de Réseau de Neurones Profond (RNP)
convient a une telle approche : les réseaux siamois [18], ou
« Siamese Network » en anglais. Nous avons vérifié si cette
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calcule leur différence et le reste du réseau (A) calcule
la distance.

famille d’architecture est compatible avec 'utilisation de la
DDF.

3.3.2. Réseau siamois pour la dynamique de
frappe au clavier

Un RNP a besoin d’une quantité conséquente d’exemples d’ap-
prentissage lors de 'entrainement. Cette quantité est souvent
trop faible en DDF pour calculer un modéle efficace. Le ré-
seau siamois [18] a la particularité de prendre deux données
en entrée (au lieu d’une pour les réseaux standards) et de
calculer une distance entre elles, au lieu de probabilité d’ap-
partenance a des classes définies. Il est donc appris avec des
paires d’exemples. Comme la combinatoire fait qu’il est pos-
sible de générer de nombreuses paires, intra et interclasses,
avec une base d’apprentissage de DDF, il est possible d’ap-
prendre efficacement un tel réseau. En fait, la problématique
ouverte sur ce type d’architecture correspond a la sélection
efficace de ces paires. Avec Anderson RocHA de I'Université de
Campinas/Brésil, nous avons prouvé [30] que cette approche
est réaliste dans le contexte de la DDF.

Reste a la communauté de définir des protocoles d’évaluation
justes pour ce genre de technique, et de mettre au point des
architectures spécifiques a ce type de données afin d’amé-
liorer leur performance. En effet, des couches spéciales sont
nécessaires pour effectuer une extraction des caractéristiques
depuis les données brutes qui a un sens dans le cas de la DDF
(notamment les informations de durées).

La stratégie que nous avons employée est d’entrainer un ré-
seau unique pour tous les utilisateurs. Il y a plusieurs avan-
tages a cette approche :

— gain en temps de calcul : un seul modéle doit étre ap-
pris ;

— gain en capacité de stockage : un seul modele doit étre
stocké ;

— gain en ergonomie : I'enr6lement d’un utilisateur est
relativement rapide, car quelques exemples doivent étre
collectés, et aucun calcul ne doit étre effectué. Il suffit
de stocker les captures dans la galerie de I'utilisateur
(éventuellement aprés extraction des caractéristiques
par le réseau afin de ne pas stocker la donnée brute).

De cette fagon, le réseau se contente de consommer deux
données biométriques et de calculer une distance entre eux.
L’architecture est la suivante (voir la figure 3.5) :

— deux branches strictement identiques servent a extraire
des caractéristiques depuis leurs données en entrée.
Dans ce travail préliminaire, nous ne fournissons pas
les données brutes aux réseaux, mais des caractéris-
tiques extraites de DDF standard. Sa profondeur et sa
largeur ont été choisies de telle facon a maximiser les
performances ;

— une différence absolue entre les deux vecteurs extraits
est calculée ;

— unréseau multicouche calcule une distance depuis cette
différence.

Un tel réseau peut étre utilisé de différentes manieres pour
vérifier I'identité d’un individu. Nous avons testé les approches
suivantes :

— chaque exemple de la galerie de I'individu clamé est
comparé a la requéte. Le score final de comparaison
correspond a la moyenne des scores obtenus ;

— chaque exemple de la galerie de 'individu clamé est
comparé a la requéte. Le score final de comparaison
correspond a la moyenne des k meilleurs scores obte-
nus;

— seule la partie extraction des caractéristiques du réseau
est utilisée. Les distances usuelles utilisées en DDF sont
utilisées sur les données extraites obtenues.

L’évaluation a été effectuée sur la base CMU [40] ou 50 parti-
cipants ont saisi le mot de passe .tie5Roanl 400 fois durant 8
sessions. Un sous-ensemble des participants est utilisé pour
calculer le réseau, tandis que le reste est utilisé pour calculer
les performances du systéme obtenu. Une validation croisée a
3 ensembles est utilisée pour faire la séparation.

Les résultats obtenus [30] montrent que :

— de meilleures performances sont obtenues avec un ré-
seau d’extraction peu profond, mais large ;

— augmenter le nombre d’exemples d’enrdlement dans la
galerie augmente systématiquement les performances
de reconnaissance ;
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— lorsqu’un seul exemple est stocké dans la galerie,
les performances du réseau sont systématiquement
meilleures que celles des méthodes de 1'état de I’art.
Elles restent cependant trop faibles pour étre utilisées
en milieu opérationnel contraint ;

— quel que soit le nombre d’exemples dans la galerie, et
la variante du réseau, le réseau obtient toujours de
meilleures performances que les méthodes de I'état de
lart.

Les travaux en DDF utilisent les mémes caractéristiques depuis
plusieurs décennies. Leur originalité réside principalement
dans la technique utilisée pour créer un modéle et comparer
une requéte a une référence al’aide de ces caractéristiques. Nos
travaux sur les réseaux siamois montrent qu’il est intéressant
de travailler également sur extraction des caractéristiques
(C’est ce que fait principalement le réseau au final) et qu’il est
toujours possible d’en trouver des plus pertinentes.
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Chapitre 4.

Attribution de caractéristiques pour les
réseaux de neurones profonds

4.1. Introduction a ’explicabilité pour
Pexplication des réseaux de
neurones profonds

Les techniques par Apprentissage Automatique (AA) peuvent
souffrir a différents niveaux de probléme d’interprétabilité et
d’effet boite noire : nous ne savons pas toujours expliquer les
raisons de leurs échecs et succes, alors que nous sommes ca-
pables d’évaluer leur efficacité. Les notions d’interprétabilité
et d’explicabilité sont souvent utilisées de facons interchan-
geables pour désigner les méthodes concernant ce probléme.
Nous préférons définir l'interprétabilité comme 1’ensemble
des techniques qui permettent a un modéle d’expliquer par
lui-méme les raisons de sa réponse, et I'explicabilité comme
I’ensemble des techniques qui permettent d’expliquer apres
coup les raisons de la réponse du modéle. C’est ce dernier
point qui nous intéresse ; on parle de « posthoc analysis »
dans la littérature anglophone.

Le chapitre 13 présente les approches orientées visualisation
pour explication, tandis que ce chapitre discute des approches
utilisées par la communauté en AA dans le cas de I’analyse de
réseaux de neurones profonds. Les approches d’explications
développées dans la communauté AA peuvent étre catégori-
sées en 5 familles principales : I'attribution de caractéristiques
d’entrées, la détection des caractéristiques apprises, explica-
tion par exemple ou contre-exemple et I'extraction du compor-
tement du modele. Méme s’il existe des méthodes globales, de
fagon générale, ces méthodes s’intéressent a un exemple spéci-
fique pour lequel une explication est attendue. Les techniques
employées dans le chapitre 13 permettent plus aisément de
faire des explications de modeles plut6t que des explications
d’instances. Les sections suivantes listent les types d’explica-
tions qui peuvent étre rencontrées dans la littérature, tandis
que la figure 4.1 page suivante les illustre.

4.1.1. Attribution de caractéristiques

Les méthodes d’attribution de caractéristiques d’entrée ré-
pondent a la question « Sur quoi le modéle se concentre-t-il
pour calculer la prédiction ? » et donnent des indices sur la
question « Pourquoi le modéle renvoie-t-il cette sortie spéci-
fique ? ». Ce type de méthode a été beaucoup plus étudié dans
la littérature que les autres (voir figure 4.2 page suivante). En
général, les méthodes calculent un score a chaque caractéris-
tique de la donnée d’entrée : un score important implique une
contribution importante pour le modeéle [78]. Elles peuvent
étre classées suivant la procédure suivie pour calculer ce score.
Nos contributions dans ce chapitre portent sur ce type d’ex-
plication. Dans les faits, toutes les caractéristiques d’entrée
ne se voient pas attribuer un score, ce sont plutot des unités
topologiques qui se voient attribuer un score : une image est
représentée par un tenseur 3D (x, y et canaux de couleur),
tandis que son explication est représentée par un tenseur 2D
(x,y) qui indique 'importance des pixels en totalité (et pas des
composants des pixels).

Une premiere famille de méthodes utilise des modeles de sub-
stitution, capables de reproduire le comportement du modele
original pour un exemple donné. C’est ce modele de substitu-
tion qui est utilisé pour générer l'explication. Généralement,
ces méthodes peuvent fonctionner sur des modéles de type
boite noire. LIME [64] utilise des classifieurs linéaires ou des
arbres comme modéle de substitution. SHAP [48] est égale-
ment une méthode couramment utilisée dans la littérature.

La seconde famille cherche a perturber les données en entrée
du modele afin d’analyser sa différence de comportement [25,
35]. Les perturbations consistent a supprimer ou modifier des
valeurs d’entrée ; plus la sortie change plus la caractéristique
modifiée est importante.

La troisieme famille comprend les méthodes qui construisent
des explications en se reposant sur les gradients. Grad-
CAM [73] et Integrated Gradients [78] sont des exemples de
cette famille. Elles reposent sur I'intuition que la magnitude
des gradients indique I'emplacement des limites de décisions
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(d) Explication par contre-exemple. [39] est (e) Explication par extraction du comportement du modéle.

illustré dans cet exemple

Gnnlens [37] est illustré dans cet exemple ; de tels outils

nécessitent un apprentissage et de I'intéraction

FIGURE 4.1. - [llustration des différentes familles d’explications. Les explications par attribution de caractéristiques (a), détection de
caractéristiques (b), exemple (c), contre-exemple (d) sont généralement représentées a I’aide d’images statiques, tandis que
I’extraction du comportement du modéle (e) nécessite en général une application d’Analyse Visuelle et Interactive (AVI).

sensibles a la modification. Ces limites identifient les zones ou
peu de changements dans les entrées produisent une grande
modification dans la sortie. Ainsi, ces méthodes cherchent a
relier ces zones aux caractéristiques responsables.

La derniére catégorie de méthodes exploite les propriétés du
réseau ou utilise des régles manuelles de propagation du ré-
seau pour propager les informations des derniéres couches
vers la donnée d’entrée sans utiliser les gradients. Cette catégo-
rie inclue : Layer Relevance Propagation [11] qui propage les
scores de prédiction depuis la derniere couche vers entrée en
utilisant une série de regles de propagation [54], le réseau de
déconvolution [83, 84] qui projette la carte d’activation d’une
couche de convolution vers 'espace d’entrée en effectuant les
opérations inverses des couches intermédiaires, la méthode
de MARTENS et PROVOST [51] qui extrait des explications de
taille minimum (p. ex. une liste de mots) en supprimant des ca-
ractéristiques (p. ex. des mots) itérativement de I’exemple a ex-
pliquer (p. ex. un document composé de mots), ou les méthodes
qui exploitent directement les activations [26, 85]. Certaines
techniques utilisent les informations issues d’attentions calcu-

lées par le réseau. Dans ce cas, un poids important d’attention
suggere que les caractéristiques correspondantes ont égale-

ment une importance forte. Ces valeurs d’attention peuvent
étre extraites depuis les derniéres couches du réseau [77], des
couches spécifiques [68] ou agrégées depuis le réseau [2].

4.1.2. Détection de caractéristiques apprises

La détection des caractéristiques apprises associe des ensembles
de concepts aux neurones, aux groupes de neurones, ou aux

> Feature Attribution

o

g Learned Features

g Explanation By Examples

- Counterfactuals

o

X Model Behavior | ]
i i i i |
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Papers

F1GURE 4.2. - Distribution des méthodes d’explications dans les pa-
piers analysés par notre état de 'art [42]. L attribution
de caractéristiques est clairement surreprésentée.
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de classe

couches en fonction des caractéristiques qu’ils peuvent re-
connaitre. Elles répondent a la question « Qu’a-t-il appris au
cours du processus d’apprentissage ? ». Plusieurs méthodes
se basent sur les activations [32] et espaces latents [83] pour
extraire de telles informations. On peut noter la méthode
de maximisation des activations [32] dont le concept a été
amélioré et généralisé par Olah et al. [58], ou la caricaturi-
sation [50]. Certains travaux utilisent 'espace latent généré
par le réseau pour extraire des régles [10] ou des arbres de
décision [20] qui approximent le comportement du modéle
et sont auto descriptifs (c.-d-d. lire 'ensemble des régles ou
I'arbre explique les caractéristiques recherchées). Une autre
possibilité consiste a associer des concepts aux couches ou
neurones [13]. Par exemple TCAV [41] permet de décrire la
sensibilité du modéle a certain concepts haut niveau (définis
par l'utilisateur avec un apprentissage additionnel). Certains
travaux essaient également de reproduire la donnée d’entrée
afin de visualiser ce qui a été pertinent pour la reconnaissance
en utilisant les gradients [49] ou des réseaux générateurs de
données [55].

4.1.3. Explication par exemple factuel

L’explication par exemple consiste a rechercher des exemples
(issus d’'un jeu de données spécifique) qui produisent une
sortie similaire a celui analysé afin de permettre a I'utilisa-
teur d’inférer les similitudes dans I'espace d’entrée [14]. Ce
type d’explication est similaire au raisonnement par analo-
gie des humains [45]. Ces méthodes répondent a la question
« Quels échantillons sont considérés comme similaires par
le modéle? ». Une propriété de ces explications est qu’elles
doivent étre dans un format compréhensible par les humains
(c.-a-d. texte, image, petit vecteur). Les méthodes de cette caté-
gorie utilisent régulierement des techniques de k plus proches
voisins dans I’espace latent par rapport a 'exemple d’entrée.
Mais elles peuvent également chercher a générer des données
artificielles ayant une réponse similaire.

4.1.4. Explication par contre-exemple

L’explication par contre-exemple consiste a rechercher des
exemples, proches de la donnée a expliquer, appartenant a
une autre classe de telle facon que le nombre d’éditions pour
passer de la donnée de base a son contre-exemple soit mini-
mal [43]. Ces contre-exemples sont donc proches au vu du
modele, mais produisent une sortie différente ; ils répondent
a la question : « qu’est-ce que je dois changer pour obtenir
un résultat différent ? » et sont particuliérement utiles pour
analyser des recours (c.-d-d. les actions requises pour modi-
fier favorablement la décision des modeéles [80]). Les contre-

exemples peuvent étre générés automatiquement [63] en sa-
tisfaisant des contraintes d’édition ou extrait depuis un jeu de

données [4].

4.1.5. Extraction du comportement du modele

Les méthodes d’extraction du comportement du modéle
cherchent a identifier comment fonctionnent les modéles en
extrayant des informations depuis différentes sources (de 'en-
trée a la sortie en passant par les poids ou les activations).
Elles répondent a la question « Comment le modéle réagit-il
dans une situation donnée ? », ou la situation est un ensemble
d’exemples similaires ou ’ensemble des données. Ces tech-
niques combinent de la recherche de motifs, de 'interaction
avec l'utilisateur, et des méthodes des autres types afin d’ex-
traire les points communs du modele en fonction de situation
spécifique. En exemples de cette catégorie, nous pouvons trou-
ver les méthodes qui utilisent les motifs d’activation de la
derniére couche dense pour comprendre et controler la sortie
des modeles génératifs [12], les méthodes qui combinent les
motifs d’activation et les caractéristiques apprises pour expli-
quer les erreurs d’explication sur des contre-exemples [47], ou
des méthodes qui combinent des motifs entre les entrées et sor-
ties du modéle avec les caractéristiques extraites pour extraire
les politiques suivies par un agent appris avec une technique
d’apprentissage par renforcement [81]. Ces méthodes sont
donc majoritairement traitées par la communauté visualisa-
tion, car la communauté d’apprentissage s’est spécialisée dans
les approches ou les résultats sont statiques. Nos contributions
dans le chapitre 13 portent sur ce type d’explications.

4.2. Attribution de caractéristiques
pour réseau de neurones sans
prérequis de classe

En collaboration avec des membres des équipes
« Image&Son », ainsi que « Combinatoire et Algorithmes » du
LaBRI, nous avons proposé deux méthodes d’explication par
extraction de caractéristiques.

La premiére, Feature Explanation Method (FEM), est une ap-
proche rapide qui utilise uniquement la carte d’activation
générée par la derniére couche de convolution. Elle ne repose
pas sur l'utilisation de gradients comme GradCAM [72], ou de
calcul depuis la fin du réseau vers le début comme LRP [54].
Contrairement a la plupart des méthodes de la littérature, elle
est agnostique de la classe d’intérét : elle utilise donc ce que le
réseau a globalement calculé. Ce point est important a signaler,
car les méthodes de la littérature sont en général spécifiques
pour une classe cible.

La seconde, Multi-Layer Feature Explanation Method (ML-
FEM), considere qu’utiliser uniquement la derniere couche de
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F1GURE 4.3. — Etapes nécessaires pour calculer 'explication avec
FEM. Seules les activations issues de la derniére
couche de convolution sont utilisées. Elles sont indivi-
duellement binarisées puis combinées afin de générer
la carte finale.

convolution impacte trop la résolution de I’explication. Elle
calcule donc FEM sur plusieurs couches, puis effectue la fusion
de ces cartes afin de générer I'explication finale.

4.2.1. Explication de caractéristiques avec
FEM

FEM (Feature Explanation Method) [26] cherche a mettre en
avant les données d’entrée importante pour la classification
(c.-a-d. les pixels dans le cas d’une classification d’image).
Elle différe de LIME, car elle est dépendante du modele et
ne fonctionne que dans un contexte de Réseau de Neurones
Profond (RNP). Elle differe de Gradcam, car elle ne nécessite
pas de calculer les gradients; elle est donc plus rapide. Elle
différe de LRP, car elle est indépendante de la classe résultat
(nous ne devons pas spécifier une classe d’intérét).

Nous I’avons définie pour fonctionner dans un contexte de
Réseau de Neurones (RN) convolutionnel, mais elle peut se gé-
néraliser a des réseaux denses ; p. ex. la méthode a été vendue
dans un papier qui utilise un réseau multimodal de classifica-
tion de vidéo~[26].. Comme pour GradCam, FEM repose sur
la détection de caractéristiques importante au niveau de la
derniére couche de convolution (c.-a-d. les activations impor-
tantes calculées au niveau de la derniére couche de convolu-
tion). Cet emplacement dans le réseau se justifie pour plusieurs
raisons :

— il s’agit des informations extraites par le réseau et utiles
pour sa partie classification qui se déroule au niveau
des dernieres couches denses apres la linéarisation de
cette carte d’activation ;

— il s’agit de la derniere partie du réseau ou il reste encore
un peu d’information topologique (a partir du moment

ou le réseau n’est pas trop profond avec du « pooling »),
la suite est constituée uniquement de couches denses

pour lesquelles les coordonnées 2D des pixels sont per-
dues.

Le calcul de 'explication se fait suivant 5 étapes :

1. La premiere étape consiste a collecter 'ensemble des
activations, appelé carte de caractéristiques, calculées au
niveau d’une couche convolution, aprés 'application
de la fonction d’activation. Nous partons du principe
que cette activation est une activation ReLU, et donc
que toutes les valeurs sont positives. Nous disposons
donc d’une carte par couche de convolution, et seule
I'une d’entre elles est utilisée par FEM (la derniére).
Chaque carte est décomposée en canal, avec un canal
par filtre de convolution.

2. Lors d’une seconde étape, nous calculons une version
binaire de chaque canal. Nous faisons ’hypothése que
les données d’activation d’une couche suivent une dis-
tribution gaussienne !. Les caractéristiques importantes
sont codées dans la queue droite de la gaussienne (il
s’agit donc des événements rares a forte activation) et
peuvent donc étre collectées grace a la régle de Ko afin
de construire une carte binaire d’importance b} pour le
canal ¢ de la couche [,. Avec K un parametre indiquant
la quantité d’activation a filtrer, a;‘ les activations du
canal ¢ de la couche [, ,ulc sa valeur moyenne et O'IC son
écart type :

1 siaj(xy) > pj +K = o]

bj(x,y) = (4.1)

0 sinon

3. Les réseaux de neurones profonds sont souvent définis
de facon empirique, et il est connu que le nombre de
filtres (c.-a-d. le nombre de canaux) de convolution
est surestimé. Pour cette raison, tous les filtres n’ont
pas une importance équivalente dans la décision. Nous
prenons cet aspect en compte en calculant un poids
d’importance pour chaque canal afin de les pondérer.
La mesure d’importances w; correspond a la valeur
moyenne des activations pour un filtre donné (c.-a-d.
W = Hp)-

4. Finalement, la carte d’explication e est construite en
calculant une combinaison linéaire des canaux binaires
en utilisant leur poids d’importance, suivi d’'une nor-
malisation MinMax

1. Nous savons pertinemment que cette hypothése est fausse, notamment
a cause des activations de type ReLU, mais cela nous permet de simplifier I'ap-
proche. Cependant, d’apres les travaux de master d’Alexey ZHUKOV, utiliser
la vraie distribution n’apporte pas de meilleurs résultats.
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F1GURE 4.5. - Illustration de la différence de résultat de FEM appli-
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F1GURE 4.4. - Illustration des zones mises en avant dans une portion
de vidéo par les différentes méthodes d’explication
appliquées sur les deux branches du réseau. L’action
sélectionnée pour les méthodes la nécessitant est :
Defensive backhand block.

e (x,y) = ) bLlx y)wf
c

¥ (x,y) — min ({e°(i, j),Vi,})
e (6000313 }) = i ({e26.1)Ve )

e(x,y) =

5. et d’'un redimensionnement a la taille de I'image initiale
avec une interpolation linéaire.

L’explication est rendue a I'utilisateur de fagon classique en
construisant une carte de chaleur superposée a I'image ini-
tiale.

FEM a été évaluée dans un contexte d’authentification d’ac-
tion sportive depuis des vidéos de personnes jouant au tennis

de table [52]. Ses résultats ont été comparés a différentes mé-
thodes de I’état de I'art Vanilla Gradient-Based Propagation
(VanillaGrad) [74], Guided Back-propagation (GuidedBack-
Prop) [75], Grad-CAM (GradCam) [72], et Guided Grad-CAM
(GuidedGradCam) [72] (voir la figure 4.4).

Nous avons également vérifié si utiliser les caractéristiques
calculées dans la derniére couche, plutét qu’une autre est
justifiée, ainsi que I'impact de K pour le seuillage. La figure 4.5
illustre ces différences et doit étre comparée avec la figure 4.4
qui utilise la derniére convolution et K = 1. On peut observer
que les résultats sont les plus cohérents avec 'application de
FEM sur la derniére couche de convolution, car elle prend en
compte a la fois la balle et le joueur, et que K = 3 est plus
intéressant, car cela permet de se focaliser sur les détails en
mouvement (capturés grace a la convolution 3d). Nous verrons
dans section 4.2.2 qu’il y a toujours un intérét a utiliser les
informations fournies par les couches intermédiaires.

L’article de FEM [7] propose plus de détails sur les expériences
effectuées. On peut cependant retenir que FEM est une ap-
proche intéressante, car peu coliteuse et donnant des résultats
similaires, mais non identiques aux méthodes de I’état de ’art.

Nous n’avons pas initialement quantifié si cette différence
est en faveurs ou défaveur de FEM, mais la partie suivante

supposerait que si.

4.2.2. Amélioration de la résolution de
Pexplication avec ML-FEM

FEM permet de générer une carte de saillance des informa-
tions importantes a la décision d’un systeme de classification
d’image. Par configuration, elle se limite a 'information ap-
portée par la derniére couche de convolution, car nous avions
observé que c’était la plus pertinente. Cependant, méme si
les informations obtenues dans les couches précédentes sont
individuellement de moindre qualité, nous faisons le postulat
que les fusionner permettrait d’améliorer ’explication finale.
En effet, les informations produites par chaque couche sont
différentes et complémentaires (voir figure 4.6 page suivante).
Les premiéres couches extraient des concepts abstraits, tandis
que les dernieres couches détectent des concepts plus spéci-
fiques. Pour cette raison, nous proposons MLFEM [15] qui est
son évolution, et effectue la fusion de plusieurs explications
FEM calculées a différentes profondeurs du réseau.

L’approche décrite dans la figure 4.7 page suivante se résume
de la fagon suivante :

1. plusieurs explications intermédiaires FEM sont calcu-
lées en sortie de différentes couches de convolution ;

2. les cartes FEM sont agrégées afin de produire I'explica-
tion finale ;

3. l'explication finale est rendue de facon standard.
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F1GURE 4.6. — Application de FEM a la fin de chaque bloc d’un réseau conventionnel de type ResNet50 faisant I'inférence d’une image
quelconque. On voit clairement que la résolution est meilleure pour les premiéres couches, mais également que la carte est
moins informative.
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FIGURE 4.7. — Etapes nécessaires pour calculer 'explication avec
MLFEM. FEM est appliquée en sortie de plusieurs
couches de convolution de résolution variable. Les
explications sont ensuite fusionnées.

Ce qui améne a deux questions : (1) comment choisir les
couches de convolution sur lesquelles appliquer FEM ? Et (2)
comment agréger les cartes ? La premiére question est, a notre
avis, dépendante du probléme. C’est donc a l'utilisateur de
MLFEM de choisir I'approche la plus pertinente (p.ex. en sor-
tie de blocs logiques du réseau, plutot qu’en sortie de chaque
couche). La deuxiéme question nécessite de I'expérimentation
pour identifier les approches pertinentes.

Nous avons testé (figure 4.8 page ci-contre) des méthodes de
fusion algébrique, ainsi qu’'une autre qui repose sur 'utilisa-
tion d’un réseau de fusion mais nécessite une vérité terrain
contrairement a toutes les approches de la littérature. Pour les
méthodes algébriques, nous avons choisi d’effectuer la fusion
en accumulant les résultats de fusion depuis le début du ré-
seau vers la fin: S = fusion (S4, fusion (Ss, fusion (S1,S52)))
afin de n’avoir que des opérateurs qui prennent deux argu-
ments. Le premier argument est systématiquement une carte
FEM, tandis que le deuxieme est une carte FEM pour le tout

premier calcul et un résultat intermédiaire pour les autres. Les
opérateurs algébriques sont les suivants :

— Le maximum qui calcule le maximum, élément par élé-
ment, entre deux cartes S = maximum(S,, Sp) ;

— La somme pondérée qui effectue la somme pondérée,
élément par élément, entre deux cartes (I'une d’entre
elles a donc plus d’importance S = somme(a.S,, (a —
a).5p));

— L’opérateur meilleur qui ne sélectionne que les
caractéristiques importantes de la carte a ajou-

ter S = somme(SySm) tel que Sn,(xy) =
Sp(xy)  siSp(xy) = ps,
0 sinon

Une approche supplémentaire utilise un RN et consiste a em-
piler les cartes d’activation avec pour objectif de reproduire
une carte de densité de fixation de regard obtenue dans des ex-
périmentations psycho-visuelles ou des humains ont observé
des images avant de les classer. Ces cartes de densité sont
obtenues en général a ’aide de données issues de eye-tracking
auxquelles un noyau gaussien a été appliqué. A titre d’exemple,
la figure 4.9 page suivante présente les cartes de densité de
fixation de regard pour quelques images de la base Mexculture.
Le réseau contient 3 couches de convolutions suivi d’'un poo-
ling ce qui génére un tenseur 8 fois plus profond et 4 fois moins
grand que le tenseur d’entrée. Une somme pondérée est effec-
tuée sur ce dernier tenseur, suivit d'un redimensionnement
pour obtenir la taille de 'image d’origine.

L’évaluation est décrite en détails dans la publication dédiée
a MLFEM [15]. On peut retenir que la méthode de fusion ce
basant sur un RN est plus performante que les autres. C’est
normal, étant donnée qu’elle est apprise a ’aide d’une base
de donnée contenant des images avec fixation ; elle sait donc
générer des cartes proches de ce que 'on attend. Cependant,
si elle est capable de les générer, c’est également car 'infor-
mation nécessaire est déja contenue dans les cartes FEM a
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FIGURE 4.8. - Illustration des stratégies de fusion testées pour MLFEM.

F1GURE 4.9. — Illustration de cartes de densité de fixation de regard
pour quelques images de la base Mexculture.

agréger. FEM peut extraire de I'information pertinente, méme
dans les premieres couches. GradCam est en général moins
performante que les autres méthodes : elle ne met pas en avant
des informations proches de la carte de fixation. FEM n’est
pas toujours battue par les méthodes de fusion simple.

La véracité des prédictions ne semble pas avoir d’effet signifi-
catif sur la qualité de explication. C’est compréhensible étant
donné que la méthode n’est pas sensible a la classe d’intérét
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Chapitre 5.

Discussion sur I’'analyse de données et
U'intelligence artificielle

Cette partie a présenté quelques travaux sur 'analyse de don-
nées et I’Apprentissage Automatique (AA) auxquels j’ai contri-
bué avec plusieurs collegues du LaBRI. J’ai ainsi pu consolider
mes compétences acquises lors de mon doctorat et mon post-
doctorat. Ce chapitre effectue la synthese de mes travaux en
authentification biométrique et attribution de caractéristiques
pour les réseaux de neurones profonds. Il décrit également
briévement des travaux pertinents pour cette partie, mais non
abordés.

5.1. Authentification biométrique

5.1.1. Mise a jour de la référence biométrique

J ai continué a travailler sur la référence biométrique en propo-
sant une nouvelle méthode de mise a jour (voir la section 3.2.2)
qui a Poriginalité d’utiliser les requétes rejetées dans sa pro-
cédure de mise a jour. Avec plusieurs collegues de différentes
universités, j’ai également participé a la diffusion d’un état
de I’art conséquent sur le sujet [61]. Je poursuis actuellement
ma collaboration avec Paulo Henrique P1san1 de I'université
ABC/Brésil et un de ses étudiants en master sur la mise a
jour de la référence. Nos travaux actuels, non encore publiés,
cherchent a générer des systemes de mise a jour modulaires,
individuels, et adaptables au cours du temps, plutdt que des
systémes figés et globaux pour tous les utilisateurs.

5.1.2. Adaptation aux réseaux de neurones
profonds

Depuis nos essais sur I'utilisation de réseaux siamois en 2019
(voir la section 3.3.2), d’autres travaux ont été effectués par
la communauté. Nous pouvons citer les travaux de Lis et al.
qui utilisent des réseaux siamois pour I'authentification par
mot de passe partiel [9]. TypeNet [3] généralise 'approche

sur de 'authentification par texte libre en utilisant une ar-
chitecture de type Réseau de Neurones (RN) récurrent. Plus
récemment, une approche a base de transformeur s’est révé-
lée encore plus performante [76]. On peut donc s’attendre a
de nouvelles avancées en Dynamique de Frappe au clavier
(DDF) en utilisant les derniéres nouveautés en Apprentissage
Profond (AP) et en travaillant sur des méthodes de mise a
jour de la référence spécifique. Une autre stratégie pour aug-
menter la quantité de données disponibles pour 'enrélement
est la génération de données artificielles (quelque chose de
relativement standard en traitement d’image avec différentes
techniques usuelles d’augmentation de données). De tels gé-
nérateurs commencent a exister en DDF [53]. On peut aussi
s’attendre a ce que des réseaux générateurs [34] servent a ce
genre d’approches.

5.1.3. De ’acceptabilité de ’authentification
biométrique

La biométrie est I'unique systéme d’authentification basé sur
ce que 'on est. Bien que ses performances soient variables
d’une modalité a I'autre, elles ne sont pas forcément corrélées
avec l'acceptabilité.

Cette notion d’acceptabilité a d’ailleurs évolué ces derniéres
années. Certaines entreprises semblent décidées a ne plus faire
de reconnaissance faciale !. Il y a également des discussions
pour ne plus I'utiliser par la police aux USA 2, ou certaines
villes . Il y a donc plus de place pour les biométries de faible
qualité, comme la DDF pour usage personnel. Il y a clairement
un besoin d’explicabilité (voir la partie IV).

1. https://www.francetvinfo.fr/replay-radio/nouveau-monde/nouveau-
monde-pourquoi-ibm-renonce-t-il-a-la-reconnaissance-faciale_3982317.ht
ml (a prendre avec des pincettes, il n’y a plus d’annonce officielle)

2. https://www.technologyreview.com/2020/06/26/1004500/a-new-us-
bill-would-ban-the-police-use-of - facial-recognition/

3. https://edition.cnn.com/2020/09/09/tech/portland-facial-recognition-
ban/index.html
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FIGURE 5.1. — [llustration de la haute résolution obtenue avec la
méthode H20 [62] que nous sommes en train d’amé-
liorer.

5.2. Attribution de caractéristiques
pour les réseaux de neurones
profonds

L’attribution de caractéristiques est la méthodologie la plus
employée dans la littérature pour expliquer les réseaux de
neurones profonds. Cependant, il n’existe pas de protocole
d’évaluation standard, et il a été aussi montré que certaines
implémentations ne sont pas dépendantes du modele ou des
données [6] ou que les explications encodent des motifs spéci-
fiques au réseau [82] : il est donc difficile de leur faire confiance
malgré le fait qu’elles soient faciles a lire. Il reste encore de
nombreuses avancées a effectuer afin d’améliorer leur robus-
tesse et leur évaluation.

5.2.1. De la faible résolution des explications

Nous avons présenté deux approches d’extraction de caracté-
ristiques d’entrée pertinentes pour la classification d’images
(voir les sections 4.2.1 et 4.2.2). Elles fonctionnent en mode
boite blanche car elles ont besoin d’accéder aux activations
a différents endroits de I’architecture. Nous avons comparé
ces approches a GradCam, une méthode de I’état de l’art cou-
ramment utilisée [86] avec différentes techniques d’évalua-
tion. Certaines fonctionnent avec une référence (une carte de
saillance visuelle acquise a I'aide d’une expérience utilisateur),
d’autres non. La comparaison montre que nos approches sont
plus proches de ce qu’attend un humain par rapport a ce qui
est produit par GradCam. FEM et MLFEM sont des approches
basées sur l'utilisation des activations ; la résolution de leur
sortie est donc limitée a la taille de ces tenseurs. Nous pen-
sons que la perte d’information n’est pas négligeable, et que
des approches basées sur les occlusions n’en souffrent pas.
En contrepartie, ces approches basées sur 'occlusion sont
systématiquement calculatoirement plus cotiteuses et la ré-
solution de 'explication dépend de la technique d’occlusion.
Nous travaillons actuellement sur des approches boite noire
hiérarchiques d’occlusion pour augmenter la résolution de

I'explication, tout en diminuant le temps de calcul, en ne se fo-
calisant que sur les parties de 'image les plus pertinentes [62]
(voir la figure 5.1 pour un apercu de la résolution de I'explica-
tion).

5.2.2. Evaluation des méthodes d’explication

Il faut noter que I’évaluation de telles approches nécessite
d’étre standardisée. En effet, nous pouvons trouver d’autres
techniques d’évaluation dans la littérature [33, 59, 72] qui sont
toutes aussi pertinentes. Il faut maintenant se poser la question

de comment évaluer convenablement de telles approches en
identifiant les méthodes d’évaluation les plus appropriées. Il a

aussi été montré a plusieurs reprises que de telles approches
d’explicabilité ne sont pas toujours robustes et pertinentes [5,
56] et peuvent méme étre contrefaites [24]. Nous n’avons pas
encore effectué de telles analyses sur nos approches, mais il est
important de le faire dans la suite. Je souhaite que cet aspect
évaluation fasse partie de mes prochains travaux d’encadre-
ment de these.

Une carte de chaleur, superposée ou non a 'image a expliquer,
est souvent utilisée pour représenter ce type d’explication. Elle
sert plus rarement a effectuer un fondu vers noir sur 'image
a expliquer en occultant les pixels non intéressants. Nous
pensons que cette deuxiéme approche est plus lisible que la
premiere, mais il n’existe pas d’évaluation dans la littérature
pour vérifier cet aspect. La fagcon de représenter convenable-
ment ces explications nécessite cependant d’étre investiguée
dans des travaux futurs.

Dans tous les cas, I'utilisateur se contente de regarder 'image
statique générée pour identifier les zones d’intérét dans la
donnée source. Le chapitre 13 présente d’autres types de mé-
thodes d’explications reposant sur de 1’Analyse Visuelle et
Interactive (AVI).

5.3. Travaux non abordés

5.3.1. Détection de fraudes dans les systemes
de paiement mobile

Lors de mon postdoctorat chez Orange Labs, j’ai travaillé
en collaboration avec des collégues de Fraunhofer Darm-
stadt/Allemagne sur la détection de fraude dans des sys-
témes de paiement mobile en recherchant des motifs dans
des graphes de transaction [65]. IIs travaillaient sur un mo-
teur générique de recherche de motifs dans un graphe [66],
tandis que je travaillais sur des régles spécifiques a notre cas
d’utilisation.
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5.3.2. Détection de panne dans les systemes
de vélos en libre-service

Lors de ’encadrement de la thése de Rémi DELASSUS, nous
avons travaillé sur des techniques de détection de pannes dans
les systémes de vélo en libre-service [22]. Les quantités de
données a manipuler pour ces travaux étaient relativement
importantes et ont nécessité d’utiliser des approches de type
traitement de masses de données (en utilisant une plateforme
Hadoop).

5.3.3. Segmentation d’images satellites

Nous avons également travaillé sur des techniques de segmen-
tation d’image satellite afin de détecter des batiments [21], en
utilisant des approches d’AP multimodales dans le cadre du
concours DeepGlobe 2018 [23].

5.3.4. Classification hiérarchique et
multimodale

Lors de 'encadrement de la thése de Korlan RYSBAYEVA, nous
avons travaillé sur des techniques de classification hiérar-
chique et multimodale d’images [71]. Les contributions sont
liées a la définition de telles architectures en prenant a la fois
en compte I’aspect multimodalité (en fusionnants différents
sous-réseaux profonds) et hiérarchiques (en mettant au point
des fonctions de cott dédiées). Nous avons également utilisé
des approches de type réseau siamois (toujours sous les mémes
contraintes) afin de pouvoir calculer des distances entre les
images. Ces distances seront utiles lors de la création d’ap-
plications métiers liées a I'utilisation du jeu de données de
cette thése. Une technique d’explication par I'exemple a été
développée en générant des graphes de proximité d’images a
partir des descripteurs calculés par les réseaux.

De facon générale, des techniques de fusion d’information ont
été utilisées dans beaucoup de mes travaux, et je pense que
je chercherai toujours a en employer lorsque le contexte le
permet.
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Chapitre 7.

Introduction a la visualisation de masses de

Contexte

Mon arrivée au LaBRI comme maitre de conférences m’a per-
mis de changer de thématique de recherche pour m’orienter
vers la Visualisation d’Information (VI) pour les masses de
données. J’ai pu diversifier mes thématiques de recherche aca-
démique en abordant des aspects en dehors de ma zone de
confort, et de participer a des enseignements liés a ’analyse
et la visualisation de données a 'TENSEIRB-MATMECA. Ce
chapitre illustre quelques travaux sur ce domaine, tout d’abord
sur le dessin de grands graphes avec une méthode de dessin de
graphes multiéchelle, et une méthode de faisceautage d’arétes
sur des graphes ayant des nceuds classés hiérarchiquement,
puis sur une méthode de dessin de données orientées pixels.

Le graphe ego-centré de mes co-auteurs sur cette partie est
présenté en figure 7.1. La taille des nceuds et des arétes est
proportionnelle au nombre de publications communes avec
les collegues concernés. La couleur dépend d’un algorithme
de partitionnement de graphe, mais refléte globalement bien
les origines des collaborations.

Les techniques et méthodes pour la VI aident leurs utilisa-

D. Auber

M. El-Abed

R. Bourqui

A. Halnaut

F1GURE 7.1. - Graphe égo centré de mes co-auteurs sur les travaux
liés a la Visualisation d’Information (VI).

données

teurs a comprendre les données visualisées. Cette compréhen-
sion n’ait pas possible en analysant directement les données
brutes ou des statistiques descriptives. D’ailleurs, comment
représenter a I'utilisateur ces données brutes si ce n’est en
les visualisant ? Il est également connu que les mémes sta-
tistiques peuvent étre obtenues sur des données totalement
différentes, et donc en induire une mauvaise interprétation
(voir la figure 7.2 page suivante). Le dicton « Une image va-
lant 1000 mots » sous-entend qu’il est souvent plus aisé de
comprendre un message a partir d’une représentation visuelle,
plutot qu’une description textuelle. C’est d’autant plus vrai
pour 'analyse de données lorsqu’on se rend compte que les
descriptions statistiques peuvent faire croire a ce que des jeux
de données différents soient similaires alors que leur repré-
sentation visuelle montre clairement que ¢a n’est pas le cas.

Malheureusement, dés que la quantité de données devient im-
portante, les limites de perception humaines [54] empéchent
de les appréhender, et les limites techniques ou algorithmiques
rendent impossible de les traiter en temps raisonnable dans un
contexte d’Analyse Visuelle et Interactive (AVI). De facon gé-
nérale, la visualisation de masse de données impose d’utiliser
des techniques et méthodes différentes pour pallier ces deux
problémes. Le mantra de Shneiderman [59] : « Overview first,
zoom and filter, then details-on-demand » présente un des
paradigmes couramment utilisés pour représenter des masses
de données et résoudre les limites de perceptions humaines
principalement. Schématiquement, plutot que de chercher a vi-
sualiser toutes les données, une représentation approximative
est effectuée pour identifier des zones d’intérét, puis permettre
a l'utilisateur de réclamer 'obtention de plus de détails sur les
données associées a cette zone.

Classiquement, les limites de traitement sont souvent réso-
lues en utilisant des approches hiérarchiques de traitement et
visualisation de données. Le principe étant de partitionner les
données pour traiter plusieurs sous-ensembles disjoints plus
petits afin de moins souffrir de I'utilisation d’algorithmes qua-
dratiques en la taille des données. Ces sous-partitions peuvent
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(a) Ilustration de jeux de données différents ont les mémes résumés sta- (b) Nuages de points totalement différents avec les mémes résumés

tistiques. L’image de gauche représente le quartet d’Anscombe [4]

statistiques [52].

pour lequel les données sont clairement différentes lorsque repré-
sentées avec un nuage de point et 'image de gauche représente des
jeux différents mais issus de la méme distribution.

Images extraites de https://www.autodesk.com/research/publications/same-stats-different-graphs

F1GURE 7.2. - Illustrations diverses de I'incapacité des résumés statistiques a clairement représenter les jeux de données contrairement a la
Visualisation d’Information (VI) (a partir du moment ou nous sommes capables de générer une représentation qui ne ment

pas).
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F1GURE 7.3. — lllustration d’une chaine de traitements standard pour aller de la donnée brute, vers sa représentation [33].
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r—>  geometry shader et
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Rendu de données 2D :
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FIGURE 7.4. - Famille de travaux réalisés dans cette thématique.
Seuls ceux encadrés en rouge sont présentés.

S échelle maximum la taille des ensembles.
Faisceautage d’arétes
moins bruité
de masses orientée Voronoi
de données pixels GRID

également étre partitionnées récursivement pour réduire au

La figure 7.3 présente un modele de traitement standard de
VI [33]. La chaine part de la donnée brute qui doit étre traitée
et analysée afin d’extraire de 'information nécessaire a la réso-
lution d’une tache d’intérét. Comme indiqué précédemment,
il est souvent nécessaire d’effectuer une étape de sélection
des données a I'aide de différentes techniques de filtrage. Les
données sélectionnées doivent étre encodées a travers diffé-
rentes abstractions afin de pouvoir les rendre dans une image.
Différentes possibilités d’interaction doivent étre offertes a
'utilisateur afin de contrdler ces étapes.
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III. Visualisation de masses de données —

Organisation

Les différents concepts détaillés dans cette partie sont illustrés
en figure 7.4 page ci-contre.

Le chapitre 8 décrit des travaux liés a la visualisation de tres
grands graphes. La section 8.1 liste les différentes notations
et travaux clés liés au dessin de grands graphes. La section
section 8.2 présente notre contribution au dessin de grands
graphes sur ’aspect positionnement des noeuds. La section 8.3

présente notre contribution au dessin de grands graphes sur
I’aspect positionnement des points de contrdle des arétes.

Le chapitre 9 décrit des travaux liés a la visualisation en grille.
La section 9.1 introduit la thématique ainsi que les travaux
clés liés a la projection de données en grille. La section 9.2
décrit notre méthode VRGrid.

Le chapitre 10 présente une synthése des travaux liés a cette
thématique, qu’ils aient été présentés ou non.
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Chapitre 8.

Dessin de grands graphes

8.1. Introduction au dessin de grands
graphes

Les graphes sont utilisés pour modéliser des probléemes qui
nécessitent de représenter des relations entre différentes enti-
tés. Il est souvent nécessaire de les visualiser afin appréhen-
der leur topologie. La littérature sur le dessin de graphes est
foisonnante [10], tout comme les techniques de représenta-
tion de graphes. Dans ce chapitre, nous nous intéressons a
la « vue nceuds-liens » qui dessine le graphe dans un espace
2D ou chaque nceud est représenté par un glyphe (souvent
un disque), et chaque aréte par une poly ligne. Il existe des
méthodes généralistes qui reposent souvent sur des calculs de
forces d’attraction ou de répulsion (p. ex. FM3 [29]), ou des
méthodes dédiées a des sous-classes de graphes particuliers
(p. ex. graphes planaires [41], arbres [66]).

Cependant, dés que les graphes ont une taille conséquente,
le temps de calcul devient prohibitif, et le positionnement
des noeuds ne permet pas de représenter convenablement le
graphe dans un espace-écran. Méme les méthodes de calcul
hiérarchique peuvent souffrir de lenteur ou de faible qualité
de rendu (c.-a-d. effet pelote de poils, ou « hair-ball effect »
dans la littérature anglophone, illustré dans la figure 8.1) en
raison de méthodes de partitionnement sous-optimales.

Bien entendu, le dessin de grands graphes a été longuement
étudié durant les derniéres décennies. Nous pouvons noter
deux approches majeures pour traiter le probleme : les ap-
proches multiniveaux qui cherchent a simplifier le probléme
en manipulant des graphes simplifiés [29], et les approches
algébriques [32] qui cherchent a simplifier le probléme en
faisant des calculs approchés. Dans nos travaux, nous avons
suivi une approche multiniveaux.

La section 8.1.1 présente les notations nécessaires a la des-
cription de la section 8.1.2 sur le positionnement de noeuds de
grands graphes et le chapitre section 8.1.3 sur le positionne-
ment des arrétes de grands graph.

8.1.1. Définitions utiles pour la suite

Soit un graphe simple G = (V, E) avec V 'ensemble de ses
neeuds et E € V X V I'ensemble de ses arétes.

Un arbre libre T = (V, E) correspond a un graphe sans cycle,
tandis qu’un arbre enraciné est un arbre ayant un nceud qui
correspond a sa racine et des arétes dirigées depuis cette racine
vers les feuilles. Un graphe partitionné CG = (G, T) corres-
pond a un graph G associé a un arbre enraciné T dont les
feuilles représentent les nceuds de G. Chaque nceud interne
v de T correspond a une partition des noeuds de G. Chaque
niveau de T correspond a un niveau du partitionnement hié-
rarchique La profondeur du partitionnement hiérarchique
correspond a la hauteur de I'arbre.

Un graphe quotient [12] Qs = (Vp,Ep) d’une partition
(C1,...,Ck) des noeuds de G = (V,E) est défini comme :

F1GURE 8.1. - [llustration de I'effet pelote de poils sur un graphe de
taille raisonnable. L’effet est naturellement pire sur un
plus gros graphe. On s’attend a I’éviter au maximum
avec les approches multiniveaux.
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Représentation de graphe G partitionné hiérarchiquement

Arbre T du partitionnement hiérarchique

S S

Graphe G original Graphe lequotient 1er niveau

Légende

O

Graphe Q,quotient 2nd niveau

O

Graphe Qg quotient 3ieme niveau

F1GURE 8.2. - Illustration du concept de partitionnement hiérarchique de graphe et de graphe quotient. Le graphe de 8 nceuds a été
partitionné en 3 niveaux. Chaque niveau est encodé par un graphe quotient.

Vo ={C1,...,C} avec (C;,Cj) € Ep si et seulement sii # j
et Ju € C; et Jv € C; tel que (u,v) € E.

Pour un graphe partitionné CG = (G, T), a chaque niveau [ de
T correspond un graphe quotient Qé =(V!, EIQ) ou Vé estla
partition représentée par les nceuds du niveau / de T. Un méta-
nceud correspond a un nceud du graphe quotient et représente
une partition C; du graphe original et une métaaréte lie deux
métanceuds. La figure 8.2 illustre ces différents concepts.

Un sous-graphe H de G induit par un ensemble C C V est
le k-dégéré de G si et seulement si V, € C, degreey(v) >= k,
et H et le sous-graphe maximal ayant cette propriété [58].
Evidemment le (k + 1)-dégénéré d’un graphe G est un sous-
graphe du k — dégénéré de ce graphe. La dégénérescence d’un
neeud v de G correspond a c si il appartient au ¢ — dégénéré
mais pas au (c + 1)-dégénéré. Cette information est utilisée
par la suite pour partitionner un graphe.

La matrice Laplacienne d’un graphe G non orienté est définie
par Lg = Dg — Ag, avec Dg sa matrice des degrés et Ag sa
matrice d’adjacence. Ainsi cette matrice est définie par :

D (i, j) = degré (v;) sii=j
LG(i’j) =30-Ag (i,j) sii# j (8.1)
0 sinon

8.1.2. Dessin de graphes

Les algorithmes calculant des forces sont communs dans les
approches multiniveaux. Ils contournent le probleme de com-
plexité calculatoire des méthodes standards de calculs de
force [20, 23] en utilisant un partitionnement hiérarchique du
graphe, et en faisant un compromis entre le temps de calcul
et I'esthétisme du positionnement final.

FM? [29] est une des méthodes les plus rapides de la littérature
qui propose des positionnements visuellement intéressants
avec une complexité de O (|Vl]log (|V|) + |E|). Le graphe est
compressé récursivement en utilisant des régles simulant des
galaxies jusqu’a obtenir un nombre fixé de nceuds. Ensuite,
la méthode utilise un algorithme de force avec expansion
multipole pour dessiner chaque niveau du partitionnement
hiérarchique.

GRIP [24] utilise une approche différente basée sur des dis-
tances entre noeuds (« Maximal Independent Set Filtration »)
pour élire de fagon itérative des représentants jusqu’a ce qu’il
ne reste que quelques nceuds. Des méthodes standards de
calcul de force sont utilisées pour dessiner les différents ni-
veaux.

48



III. Visualisation de masses de données — 8.1. Introduction au dessin de grands graphes

(a) EM3 [29].

(b) Fruchterman [23].

(¢) GRIP [24].

FIGURE 8.3. — Dessins du graphe représentant le dépét git de cette HDR (les nceuds correspondent aux commits et fichiers) a 'aide de trois
méthodes de dessin de graphe. On voit clairement que la lisibilité différe en fonction des algorithmes, et qu’il y a toujours

une marge de progression possible.

Cependant, bien que ces approches peuvent dessiner de gros
graphes, le rendu souffre de 'effet « pelote de poils » [26] : une
quantité importante de bruit due aux différents croisements
d’arétes (voir la figure 8.1 page 47). Pour des réseaux vraiment
compliqués, d’autres méthodes basées sur la détection de com-
munauté ou de structures topologiques particuliéres peuvent
mieux convenir. Certains travaux utilisent une décomposition
en composants biconnectés du graphe pour extraire une struc-
ture arborescente du réseau [5, 60]. TopoLayout [6] généralise
cette approche et extrait récursivement les caractéristiques
topologiques du graphe et utilise des algorithmes spécialisés
sur ces structures pour les dessiner. Des méthodes similaires
ont également été proposées en utilisant une décomposition
hiérarchique du graphe associé a un algorithme de dessin
hybridant force et «space filling» [16, 39].

La dégénérescence [58] est un élément important pour cer-
taines des méthodes de détection de communautés, car elle
présente des résultats intéressants tout en offrant une com-
plexité en O(|E|). BAUR et al. proposent d’afficher le graph en
2,5D avec la couche inférieure contenant le 1-dégénéré, du
graphe et la couche la plus haute le plus grand dégénéré [11].
Le sous-graphe avec la plus grande dégénérescence est des-
siné avec un algorithme de dessin spectral et les graphes de
dégénérescence plus petite sont progressivement insérés dans
le dessin en utilisant un algorithme de force. Une autre mé-
thode utilise 'information de dégénérescence pour dessiner un
graphe [3]. Les noeuds sont dessinés dans des cercles concen-
triques a l'aide de coordonnées polaires ou le rayon de la
coordonnée d’un neeud dépend de sa dégénérescence et de
celle de ses voisins.

La méthode HDE [32] extrait d’abord m pivots du graphe
qui correspondent a m points de vue différents. Elle construit
une matrice de distance entre les |V| nceuds du graph et ces
m pivots sur laquelle est appliquée une Analyse en Compo-
sante Principale (ACP) qui retient les premieres dimensions

pour le dessin en 2 ou 3 dimensions. ACE [45] utilise les vec-
teurs propres de la matrice Laplacienne du graphe. Les calculs

sont accélérés grace a I'utilisation d’une méthode algébrique
qui calcule une approximation des vecteurs propres a I’aide
d’une hiérarchie de matrices : les vecteurs propres de la plus
haute matrice sont calculés puis utilisés pour estimer ceux
des niveaux précédents. Les d vecteurs propres les plus repré-
sentatifs sont utilisés pour un dessin en d dimensions. Ces
méthodes offrent de bonnes performances calculatoires, mais
la qualité visuelle des résultats n’est satisfaisante que pour les
grilles [6].

La figure 8.3 illustre 'application de trois algorithmes de des-
sins sur un méme graphe.

8.1.3. Faisceautage d’arétes

Lorsque les nceuds d’un graphe sont positionnés, il faut dessi-
ner les arétes. La facon la plus simple consiste a les représenter
sous la forme d’une ligne non brisée entre le nceud source et
le nceud destination (voir la figure 8.4a page suivante). Cepen-
dant, cette approche crée énormément de bruit : beaucoup de
pixels sont utilisés pour dessiner ces arétes, et beaucoup de
noeuds sont potentiellement traversés par des arétes issues
d’autres nceuds source/destination. Représenter les arétes avec
une courbe simple rend le dessin potentiellement plus agréable
a regarder, mais ne résout pas du tout le probleme de super-
position.

De tels soucis sont corrigibles en utilisant des approches de
faisceautage d’arétes, ou « Edge bundling » dans la littérature
anglaise. [50]. Le principe est de permettre aux arétes de suivre
des courbes complexes plutdt que des chemins droits afin d’évi-
ter des zones, ou des nceuds, et de regrouper plusieurs arétes
en faisceaux afin de limiter le nombre de pixels utilisés. La
figure 8.4b page suivante illustre 'application d’une méthode
de faisceautage sur le graphe du dépot git de cette HDR.
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(a) Pas de faisceautage d’arétes. Représentation (b) Faisceautage d’arétes. Représentation des

des arétes avec une ligne non brisée.

arétes avec des b-splines cubiques.

F1GURE 8.4. — Dessins du graphe du dépdt git de cette HDR avec et sans utilisation de faisceautage d’arétes. Le plongement des noeuds est
identique dans les deux représentations. Dans la seconde, moins de pixels sont utilisés pour représenter les arétes.
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FIGURE 8.5. - Représentation des données manipulées dans 'ap-
proche de dessin hiérarchique basée sur le calcul.

Différentes taxonomies de méthodes de faisceautages
existent [22, 50]. Nous avons choisi d’utiliser celle de FROHLICH
et al. Le calcul des faisceaux peut étre fait suivant trois stra-
tégies majeures : la diminution d’un cout, 'utilisation d’in-
formations issues de 'espace géométrique, ou d’informations
issues de I’espace image.

Parmi les méthodes basées sur la minimisation d’un coft,
nous pouvons citer certaines qui cherchent a minimiser la
quantité de pixels utilisés pour représenter les arétes [25, 55]
et d’autres qui cherchent a minimiser une fonction d’énergie
sur un modele de force qui détermine la courbe des arétes [37,
67].

Les méthodes géométriques cherchent a générer un maillage
en dehors des emplacements contenant des nceuds afin de
router les arétes dessus (p. ex. [43, 48]).

Les deux premieres familles de méthodes travaillent sur des
espaces manipulés avant le dessin. D’autres approches tra-
vaillent directement sur ’espace image. En général, ces mé-
thodes sont itératives en essayant de dessiner les arétes dans
une image puis en collectant des informations afin de modifier
leur représentation lors d’une prochaine itération [38, 62].

8.2. Utilisation de la dégénérescence
pour le dessin multiniveaux de
grands graphes

En faisant 'hypothése qu’un partitionnement de données co-
hérent avec la topologie du graphe devrait améliorer la qualité
du partitionnement et du dessin, nous avons proposé Hierar-
chical Corness Based Layout (HCBL)[28] qui repose sur la
décomposition hiérarchique du graphe en fonction de sa va-
leur k de dégénérescence, associé a l'utilisation de faisceautage

d’arétes. Cette approche a permis de (a) calculer les positions
des nceuds de grands graphes beaucoup plus rapidement qu’en

utilisant des méthodes de dessin de I’état de ’art [29] en (b)
mettant en avant les cceurs du réseau afin de faciliter la détec-
tion visuelle de communauté et (c) fournissant un dessin qui
minimise le bruit en étant libre de superposition de nceuds.

8.2.1. Présentation de HCBL
Principe de ’approche

Nous proposons une approche multiniveaux « bottom-up »
(voir la figure 8.5). Un partitionnement hiérarchique du graphe
est d’abord réalisé en utilisant le graphe quotient de chaque
niveau associé a ses mesures de dégénérescence. Cette pro-
cédure se termine lorsque le graphe courant est un arbre ou
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‘ 1-dégénerescence

O 2-dégénerescence

Q Partition

O 3-dégénerescence

(a) Dégénerescence d’un graphe quelconque

(b) Partitionnement suivant la dégénérescence et

O Métanceud

(c) Graphe quotient résultat

les composantes connexes

F1GURE 8.6. — Illustration du partitionnement d’un graphe quelconque grace a I'information de dégénérescence. Le partitionnement est

appliqué récursivement jusqu’a obtenir un arbre..

contient une seule composante. Ensuite les graphes quotient
de la hiérarchie sont dessinés de facon « bottom-up ». Cela
permet d’éviter des chevauchements de noeuds, car la taille
d’un métanceud est spécifiée comme étant la taille de la boite
englobante de la partition concernée. Finalement les positions
finales des nceuds originaux sont récursivement calculées en
traversant la hiérarchie du haut vers le bas. Une variante de la
technique de faisceautage de Holten [36] regroupe les arétes
le long de I’arbre hiérarchique (c.-d-d. I'arbre qui représente
le clustering) afin de faciliter I'identification des dégénérés.

Partitionnement hiérarchique basé sur la
dégénérescence

HCBL calcule les informations de dégénérescence [9] de
chaque nceud du graphe et le partitionne suivant les compo-
santes connexes de chacune des classes d’équivalence. Cette
étape produit un partitionnement a plat ou chaque partition
est connexe et contient des noeuds ayant la méme dégénéres-
cence. HCBL calcule ensuite le graphe quotient [12] associé a
cette partition afin d’obtenir un premier niveau d’abstraction
du réseau. Chaque noeud du graphe quotient représente une
partition connectée de nceuds ayant la méme valeur de dégéné-
rescence. Les mémes étapes sont répétées itérativement sur le
graphe quotient résultat jusqu’a obtenir une unique partition.

Méme si le nombre d’itérations, et donc le nombre de niveaux
de la hiérarchie, n’a pas été borné, nos expériences montrent

qu’il dépasse rarement 10. La figure 8.6 illustre le concept sur
un niveau de la hiérarchie pour un graphe quelconque.

Dessin de partition sensible a I’aire et la topologie

HCBL dessine les graphes de quotient de la hiérarchie avec
une approche « bottom-up » en utilisant des algorithmes de
dessin de graphes qui assurent I’absence de recouvrement de
nceuds a n’importe quel niveau de la hiérarchie. En s’inspirant
de TopoLayout [6], HCBL utilise des algorithmes de dessins
dédiés a la topologie de la partition a dessiner. Trois cas sont
considérés pour une partition C = (V, E¢) :

. .o Vel(lvel-1 , . . .
— Si C a une densité % supérieure a 0, 8 (c.-a-d.

est une quasi-clique) : HCBL utilise une méthode de
dessin circulaire.

— Si C est un arbre : HCBL utilise une version sensible a
Pespace de dessin (c.-d-d. il n 'y a pas de recouvrement
de nceuds, méme si ils sont de taille différente, et la
taille de I’espace utilisé pour le dessin est minimisée
lorsque c’est possible) de Rings [64] par ARCHAMBAULT
et al. [5]. Cette méthode est particuliérement efficace
pour mettre en évidence les sous-arbres isomorphes,
ainsi que les symétries.
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comic-hero-network ca-AstroPh ca-HepPh

3
EOR

7

HCBL

central part of HCBL

FIGURE 8.7. - Comparaison de HCBL (2¢ ligne) a FM3 (1* ligne)
sur certains graphes étudiés. La 3¢ ligne représente
la partie centrale du graphe. On voit clairement que
notre approche diminue ’aspect pelote de poils.

— Sinon, HCBL utilise FM?> [29] suivi de Fast Overlap Re-
moval (FOR) [18] (modifié pour considérer des noeuds
circulaires, plutot que des nceuds carrés).

Ces trois cas sont suffisamment génériques pour étre présents
dans la plupart des graphes.

La taille du dessin d’une partition est reportée comme étant
la taille du métanceud qui la représente. Ainsi, le métagraphe
qui contient ce métanceud sera dessiné de telle fagon a laisser
I’espace nécessaire a la partition dans le dessin final.

Expansion des métanceuds

Une fois que la position des nceuds et métanceuds a été calculée
relativement a leur parent dans la hiérarchie, il est nécessaire
de calculer leur coordonnée finale absolue. Cette opération est
effectuée en suivant une approche « top-down » en centrant
le dessin d’une partition sur la coordonnée du métanceud
qui la représente. Comme (i) la taille de chaque métanceud
correspond a la taille de la partition qu’il représente, et que (ii)
nous avons utilisé des méthodes de dessins sans recouvrement
de nceuds, cette substitution ne génére pas de recouvrement
de neceuds.

Faisceautage d’arétes

Méme si cette étape est indépendante du placement des nceuds,
I’étape finale d'HCBL consiste a réduire le bruit di aux croise-
ments d’arétes. Une méthode de faisceautage [36] est utilisée
sur toutes les arétes inter partitions afin de faciliter la dé-
tection visuelle de partitions sur le dessin global du graphe.

En dessinant les métanceuds de la hiérarchie, HCBL a égale-
ment construit une représentation de cet arbre hiérarchique
tout en positionnant ses nceuds aux coordonnées absolues des
métanceuds correspondants (les feuilles de cet arbre corres-
pondent aux nceuds du graphe initial, tandis que les noeuds
correspondent aux métanceuds des différents niveaux de la hié-
rarchie). Contrairement a la méthode originale de faisceautage
qui utilise le centre des partitions comme point de controle
pour router les arétes, HCBL utilise la bordure des partitions.
Pour chaque aréte e, la métaaréte M; représentant e dans le
niveau hiérarchique le plus haut ou les métanceuds source
et destination sont des clusters différents est identifiée. Son
intersection avec ses extrémités représente les deux points
de controle du milieu de I'aréte. Les autres points de controle
vers la source (respectivement vers la destination) sont calcu-
lés itérativement en calculant I'intersection entre le segment
qui rejoint le centre du métanceud courant (respectivement la
destination) et le dernier point de controle et le périmetre du
métanceud courant.

8.2.2. Résultats de HCBL

Pour évaluer HCBL, nous avons utilisé un jeu de données
composé de 23 graphes réels. Leur nombre de nceuds va-
rie de 4039 a 8797692 avec une médiane de 60388 alors
que le nombre d’arétes varie de 28980 a 6899377 avec une
médiane de 408102. Plusieurs graphes sont issus de la base
SNAP [49] : ca-AstroPh, ca-CondMat, ca-GrQc, ca-HepPh, ca-
HepTh, cit-HepPh, cit-HepTh, cit- Patents, email-Enron, email-
EuAll, facebook combined, gplus combined, soc-Epinionsl1,
soc-LiveJournall, socpokec- profiles, soc-Slashdot0811, twitter
combined, wiki- Vote, wiki-Talk. pgraph est un graphe d’ho-
mologie de proteine [1]; Cheswick-2005 est une tomographie
d’internet générée en 2005 par le Cheswick’s Internet Mapping
Project [14]; hero-social-network and comic-hero-network
represent relations between Marvel characters [2].

HCBL est comparé a (i) FM?3, (ii) 8 FM? suivit de notre version
modifiée de FOR (FM3 ), et a (iii) une variante de HCBL
qui utilise uniquement FM;’OR pour dessiner les partitions
HCBLg M3

L’évaluation détaillée est disponible dans le papier associé [28].
On peut retenir que :

— les temps de calcul HCBL sont meilleurs que ceux
des méthodes de base FM? et FM?OR ainsi que
de HCBLFM;OR pour tous les graphes, excepté soc-
LiveJournall, probablement car dessiner tous les sous-
graphes avec FM? produit de petits clusters et réduit la
probabilité de corriger des problémes de superposition.

— les résultats sont visuellement plus attirants que les
méthodes de I’état de ’art. On peut noter la diminution
significative de I'effet pelote de poils.
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A. Partition source B. Partition non liée C. Partition destination

(a) Faisceautage standard. L’aréte de S vers D évite O, mais traverse la
partition B qui n’a aucun lien avec A et C.

A. Partition source B. Partition non liée C. Partition destination
(b) Faisceautage attendu. L’aréte de S vers D évite O, ainsi que la parition

B quin’a aucun lien avec A et C.

F1GurE 8.8. — Illustration du souci de traversée de partitions non
corrélées par les approches standards de faisceautage
d’arétes.

Meta-aréte ~ :-=== ] Relation noeud/power-nogud  ssssmssssmmsssenssssens Relation de partition

Partitions

Regroupe les individus
a comportement
similaire.La taille
dépend du la taille du
‘ dessin de ses individus

Partitions de
power-noeuds

Contient des power
noeuds

Power-noeudsJ

Ihndividus

Regroupe les
exemples d'un
méme individu. La
taille dépend de la
taille du dessin de
ses exemples

Partition de noeuds
Noeuds
Sont liés a des

power-noeuﬂ
Signification
graphe

Exemples

La taille dépend
de métriques

Hiérarchies dans le Power Graph

Signification
biométrique

F1GURE 8.9. — Hierarchie et relation du power graphe partitionné
en 8.10a

8.3. Faisceautage multi-échelle
d’arétes moins bruité

La section 8.2 a briévement présenté une technique de fai-
seautage d’arétes multi-échelle qui aide a lire les représen-
tations de graphes ayant une décomposition hierarchique.
Cependant elle ne cherche pas a minimiser les superpositions
neeuds/partitions ; en particulier, rien n’empéche une aréte
de traverser une partition composée de nceuds n’appartenant
a aucune sous-partion incluant les nceuds de départ ou d’ar-
rivée (voir la figure 8.8). Cette section présente une nouvelle

méthode qui prend en compte ce type de contraintes lors du
calcul des points de controle des arétes [27]. Elle a été mise

au point dans un contexte particulier d’évaluation de systéme
biométrique qui manipule des « power graphes » (voir la sec-
tion 13.1). En raison de ce contexte, elle est présentée comme
si le partitionnement hierarchique n’avait que deux niveaux,
cependant, elle est trivialement généralisable a n’importe quel
graphe hierarchique de profondeur plus élevée.

8.3.1. Présentation de la méthode de
faisceautage hiérarchique

Pour s’assurer que les arétes ne traversent pas des partitions
étrangeres aux partitions source et destination, il suffit d’utili-
ser une approche « top bottom » qui calcule le faisceautage
en partant du niveau de hierarchie le plus proche de la racine
de I’arbre de partitionnement, et en redescendant progressive-
ment dans la hiérarchie pour raffiner les arétes.

(a) Power graphe avant (b) Représentation  du

d’appliquer le fais- métagraphe hierar-
ceautage d’arétes (po- chique du power
wer neceuds en jaune, graphe partitionné
nceuds ou rouge ou (les lignes pointillées
bleu). représentent des

partitions).

(d) Application du
faisceautage sur le
niveau power-nceuds
(Qindividuals); un
lien entre un nceud
et un neeud artificiel
(croix blue) corres-
pond a un exemple
d’un individu lié 4 un
autre individu.

(c) Application du fais-
ceautage sur le niveau
partition (Qgroups) et
ajout des neceuds arti-
ficiels de croisement

(croix rouge).

(e) Méme processus au (f) Résultat final en
niveau neeuds. concaténant les
faisceaux  calculés

précédement.

F1GURE 8.10. — Description du pipeline de partitionnement hiéar-
chique évitant les partitions non liées aux nceuds
source et destination. Le graphe de partitionnement
est en figure 8.9.
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(a) Visualisation sans faisceautage d’arétes.

tage d’aréte standard.

(b) Utilisation d’un algorithme de faisceau- (c) Application de notre méthode de faisceau-

tage d’arétes. La différence des coordon-
nées des noeuds ne vient pas de la méthode
de faisceautage.

F1GURE 8.11. - Evaluation de la méthode sur un graphe représentant le résultat d’'un systéme d’authentification biométrique.

La premiere étape consiste a calculer le faisceautage des arétes
du graphe quotient représentant la partition du niveau le
moins haut dans la hiérarchie (la racine de I'arbre hierar-
chique). Cette étape permet de générer les fragments d’arétes
qui contournent les partitions de niveau plus profond de la hie-
rarchie. Les intersections entre chaque aréte et le contour de
ses neeuds source et destination sont identifiées et collectées
pour I’étape suivante.

L’étape suivante consiste a calculer les portions des faisceaux
depuis le niveau de hierarchie précédent vers le niveau de hié-
rarchie suivant. Le calcul doit étre fait indépendement pour
chaque métanceud (c.-a-d. partition dans le niveau a traiter) de
la partition précédente : un nouveau graphe est créé a partir
des métanceud de la partition actuelle auquels sont ajoutés
des nceuds qui représentent les intersections calculées précé-
dement (ils sont naturellement positionnés a ’'emplacement
de ces intersections), les arétes correspondent aux métaarétes
ainsi que des arétes entre les nceuds d’intersection et les mé-
tanceuds contenant les nceuds originaux impliqué dans I’aréte
originale. Un calcul de faisceautage est effectué sur ce graphe
et les intersections entre les faisceaux et les métanceuds sont
collectés. Le processus est répété jusqu’a atteindre le niveau
final du partitionnement (c.-d-d. les nceuds originaux).

Les arétes finales sont simplement constituées de la concaténa-
tion des fragments d’arétes calculés précédement. La figure 8.9
page précédente illustre algorithme sur le cas particulier éva-
lué dans la section suivante.

8.3.2. Evaluation de la méthode de
faisceautage hiérarchique

L’approche a été évaluée dans un contexte d’évaluation de
systéme biométrique ou les noeuds représentent des données

biométrique et les partitions des utilisateurs (les données d’'un
utilisateur sont partitionnées dans la partition qui représente
cet utilisateur). Un niveau supplémentaire de partition permet
de regrouper les utilisateurs au comportement similaire. Il y
a donc trois niveaux de partitionnement. Contrairement a la
description de la méthode, les arétes ne relient pas deux nceuds,
mais un neeud et une partition utilisateur. Nous utilisons donc
le concept de power graphe [57] pour modéliser le graphe et
lalgorithme de calcul des faisceaux est légérement modifié
pour permettre a un coté des arétes de s’aréter au niveau de la
partition individu, plutot que d’un nceud donnée biométrique
(voir la figure 8.9 page précédente).

La figure 8.11 illustre le résultat sur un graphe qui représente
le résultat d’un algorithme d’authentification biométrique sur
une base de données quelconque.

— L’image (a) représente le graphe sans utiliser de fais-
ceautage d’arétes : on voit clairement que celui-ci est
tellement dense qu’il n’ai pas possible de distinguer des
motifs de relations.

— L’image (b) représente le méme graphe dessiné en utili-
sant une méthode standard de faisceautage d’arétes : le
rendu est moins bruité, mais il y a toujours beaucoup
de croisements d’arétes (dus a la traversé de partitions
non liées) qui rendent difficile la détection de motifs de
relation.

— L’image (c) représente ce méme graphe dessiné en uti-
lisant notre méthode de faisceautage d’arétes : I'espace
utilisé par les arétes est nettement moins important, et
il est plus facile de distinguer les motifs de relations
(cependant, il est toujours nécessaire de disposer de
systémes d’intéractions pour désambiguiser le rendu).
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Chapitre 9.

Représentation de masses de données
tabulaires dans une grille

9.1. Introduction a la représentation
de masses de données tabulaires

9.1.1. Contexte

Le chapitre 8 concernait la visualisation de masses de données
stockées sous forme de graphes. Il s’agit plutot d’un cas par-
ticulier, car les données sont généralement disponibles sous
forme tabulaire (voir de tenseur multidimensionnel dans le cas
de I’analyse de réseaux de neurones profonds) dans lesquelles
chaque exemple est représenté par un vecteur.

Il est commun d’utiliser des approches de plongement de don-
nées pour les représenter dans un nuage de point 2D. Diffé-
rentes méthodes ont été proposées au cours de ces 50 dernieres
années telles que MDS [46], IsoMap [63], LLE [56], T-SNE [65],
ou plus récemment Umap [53]. Elles ont toutes leurs forces et
faiblesses, tendent a faire en sorte que des exemples proches
soient projetés proches, et des exemples éloignés soient pro-
jetés éloignés. Cependant, la quantité d’information perdue
avec la réduction de dimensions est relativement importante.
Ainsi, la plupart des méthodes partagent ces deux faiblesses :
(a) il y a beaucoup de gaspillage d’espace (c.-d-d. des zones
vides dans le dessin), et (b) il n’y a aucune garantie que deux
points ne soient pas positionnés au méme endroit (c’est vrai
dans Pespace de projection qui est continu, et amplifié dans
I'espace de dessin qui est discret). La figure 9.1 page suivante
illustre ces deux problémes.

Pour cette raison, nous avons choisi une autre approche avec
la theése d’Adrien HALNAUT : nous utilisons des projections
orientées pixels qui cherchent & minimiser le nombre de pixels
utilisés, tout en empéchant la superposition de points.

9.1.2. Visualisation de données en espace
contraint

Les projections de données standards listées précédemment
sont efficaces pour représenter les données sur un écran, mais

leur construction nécessite d’utiliser des zones de dessins vides
pour séparer des groupes d’éléments. Il en résulte souvent un
chevauchement des données lorsque I’espace de dessin est
trop petit. Il existe diverses méthodes de projection qui visent
a optimiser la lisibilité par rapport a I’encodage précis de la
distance dans la représentation des données. Cette section
donne un apercu de ces méthodes existantes. Nous avons
considéré qu’il existe deux familles de méthodes : les méthodes
de projection sur une courbe et les méthodes de projection en
grille.

Méthodes de projection sur une courbe

Les méthodes orientées pixels permettent de minimiser la
perte de pixels (c.-d-d. la non-utilisation de pixels dans le des-
sin) en utilisant des méthodes de représentation compactes.
Elles reposent souvent sur |'utilisation de courbes. Ces courbes
peuvent étre des spirales, ou des courbes fractales qui sont un
moyen efficace de représenter les jeux de données : le principe
de base consiste a ordonner le jeu de données initial, puis a
projeter ces exemples ordonnés le long de la courbe (c.-d-d. la
donnée triée en position n correspond au n¢ pixel de la courbe).
Les travaux de Kem sur la visualisation orientée pixel [42]
montrent que cette technique est utilisée dans plusieurs do-
maines d’application. Les courbes fractales telles que celle de
Hilbert [35] sont congues pour préserver la proximité de leurs
éléments une fois dessinés dans un espace 2D et conviennent
parfaitement a ce type de taches. Ces courbes fractales ne sont
pas limitées a aux structures orthogonales ; GosperMap [7] uti-
lise les courbes de Gosper pour présenter des données hiérar-
chiques dans une structure visuelle indéterminée : il en résulte
une visualisation de type carte géographique. On consideére
ce genre d’approche comme étant une projection de données
dans un espace 1D (ordre dans la courbe fractale), ce qui se
fait au prix d’'une grande perte d’information dans le cas de
données complexes.
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(a) Données projetées souffrant de recouvrements. Le diamétre des nceuds (b) Données projetées aprés suppression des recouvrements. Le diamétre des

est de 6 pixels.

neeuds est de 5 pixels.

Source : https://labribkb.github.io/gist/

F1GURE 9.1. - Illustration de quelques problemes dans les projections 2D de données hautes Dimension. (a) souffre de problemes de
recouvrement corrigés dans (b) : il est difficile d’estimer correctement la densité locale des points. (b) n’a plus de recouvrement
(au prix d’un dessin plus grand ou d’une taille d’éléments plus petite). Cependant, la majorité de 'espace ne contient pas

d’information.

Méthodes de projection en grille

Les méthodes de projection basées sur une grille peuvent
étre classées en deux sous-ensembles : le premier projette les
données directement dans une grille a partir d’un espace a
hautes dimensions, tandis que 'autre utilise une méthode de
réduction dimensionnelle intermédiaire avant d’organiser le
résultat de dimension inférieure dans une grille.

IsoMatch [21] utilise la technique de réduction de dimension
IsoMap [63] pour projeter des données depuis un espace de
hautes dimensions vers un espace bidimensionnel, suivi de
I'algorithme hongrois [47] pour les adapter dans une struc-
ture spécifique (généralement une grille, mais la méthode
fonctionne, quelle que soit la forme). L’algorithme hongrois
permet de résoudre des problémes d’affectation en O(n?), ce
qui rend cette méthode difficilement utilisable avec un jeu de
données de taille raisonnable.

OoDAnalyzer [13] est un outil qui utilise une vue basée sur
une grille pour détecter les valeurs aberrantes d’un jeu de
données. La génération de sa grille repose sur une méthode
d’arrangement différente de celle utilisée par IsoMatch : elle
utilise tout d’abord t-SNE pour projeter les données hautement
dimensionnelles dans un espace bidimensionnel, et construit

la grille comme un probléme d’affectation linéaire. Ce pro-
bléme est d’abord simplifié en construisant un graphe basé sur
les k-voisins les plus proches de chaque élément, suivi d'un
algorithme glouton pour imposer a chaque nceud du graphe
d’étre de degré k. Ce graphe est ensuite transformé en une
grille en utilisant la méthode de Jonker-Volgenant [40]. La
complexité globale du processus d’agencement de la grille est
O (k.N?) avec une valeur recommandée de k & 100 pour un
arrangement précis de 2000 éléments projetés.

Self-Sorting Map (SSM) [61] arrange directement les données
a hautes dimensions sur une grille de telle sorte que la distance
entre les éléments arrangés représente la dissimilarité entre
eux. Les éléments sont d’abord disposés aléatoirement dans
une grille, puis échangés intelligemment pour maximiser la
corrélation entre les distances et une métrique de dissimila-
rité donnée. SSM divise progressivement la grille et parvient
a produire rapidement un résultat grace a une complexité

donnée de O (L (logN )2) et peut étre réduite en utilisant le

calcul paralléle. Cette méthode est efficace, mais seule I'infor-
mation de dissimilarité est utilisée pour organiser les données
d’entrée.

Fast Linear Assignment Sorting (FLAS) [8] est une méthode
créée pour arranger des images dans une grille, mais I’algo-
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FIGURE 9.2. - Résumé de I'algorithme VRGRid [31] décrit en section 9.2.

rithme peut fonctionner avec n’importe quel type de données
en entrée. D’apres ses auteurs, cette méthode est inspirée de
« Self Organizing Map (SOM) »[44] avec l'utilisation d’une
grille contenant des données filtrées suivant leur voisinage et
de SSM [61] avec la notion de permutation de cellules. Une
version lente et exacte correspond a : la méthode affecte aléa-
toirement les données dans la grille, calcule une version filtrée
(c.-a-d. moyenne selon un voisinage) de la grille, puis affecte
a nouveau les données en minimisant leur distance avec les
cellules filtrées de la grille (en utilisant Jonker-Volgenant [40]
qui est extrémement coliteux). Le processus est répété plu-
sieurs fois en réduisant la taille du voisinage. La version rapide
remplace 'affectation exacte en affectant un sous-ensemble
de positions choisies aléatoirement.

D’autres alternatives cherchent plutét a projeter les données
dans un espace de coordonnées entiéres sans minimiser ’es-
pace utilisé pour la représentation des données. Elles ne nous
intéressent donc pas particulierement, méme si elles méritent
d’étre citées : DGrid [34] et HaGrid [15].

9.2. Projection de données dans une
grille : Voronoi Relaxation Grid

L’approche que nous proposons [31] dans la thése d’Adrien
HaLNAUT (la plupart des illustrations proviennent de son ma-

nuscrit de these) se positionne en tant que méthode de post-
traitement aprés une projection 2D dans le but de désambigui-
ser cette représentation qui contient beaucoup de superposi-
tions. On peut considérer qu’elle est plus proche d’IsoMatch
(qui a une étape de projection 2D définie par défaut comme
étant IsoMap) que SSM (qui fait ses calculs directement avec
les données dans I'espace de trés haute dimension), tout en
ayant une complexité intermédiaire. De facon itérative, elle va
chercher a positionner les points de '’espace 2D dans la grille
en construisant cette grille depuis ses bordures extérieures
vers le centre. La méthode de relaxation du diagramme de
Voronoi [51] permet de gérer le déplacement des points. Elle
est capable de positionner les points dans une quasi-grille.
L’approche est composée de trois étapes majeures : 'initialisa-
tion, suivi de la relaxation, et I'affectation appliquées de fagon
itérative a un sous-ensemble du jeu de données qui réduit au
fur et a mesure des itérations (voir la figure 9.2).

9.2.1. Description de VRGRid
Initialisation

Soit un jeu de données P composé de n points 2D, G la grille
dans laquelle positionner les points de P. G est une grille
carrée composée de ([vn]+2) x ([vn]+2) cellules répar-
ties en deux ensembles disjoints : les [yn] x [v/n] cellules
qui accueilleront les points de P et 4 X ([\/ﬁ] +1) cellules
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-:BS
B,

F1GURE 9.3. - Illustration des enveloppes convexes B (qui est in-
existante par construction en réalité) a 85 associées
a leurs cellules de bordures Cp a Cs pour un jeu de
données a projeter sur une grille 9 x 9.

B,

C)

% o

. W

FIGURE 9.4. - [llustration de I'initialisation d’un jeu de données de
78 points. Il a été normalisé pour étre contenu dans
la bordure extérieure $5. 3 points artificiels ont été
ajoutés sur la prochaine bordure.

additionnelles pour faciliter la description de I’algorithme et
qui composent une 'enveloppe convexe de la grille. On note
By, By, -+ ’B|-‘/ﬁ/2]+1 les enveloppes convexes centrées au
milieu de la grille. Chaque enveloppe convexe B; représente
une bordure carrée de w; cellules de large stockées dans C;
(voir la figure 9.3) :

2i—1
Wi =
2(i+1)

Si [\/ﬁ + 1] est impair, Cg est composé de la cellule centrale de
G. Le but de VRGRid est d’itérativement arranger les points de
P sur les bordures en commencant par la bordure extérieure
et en terminant sur Cg.

si [vn+1] est impair

si [vn +1] est pair 1)

L’étape suivante consiste a normaliser les coordonnées des
points de P pour étre contenues par la bordure extérieure
B ym/2)+1-

Si|P| < [\/E]Z il y a plus de cellules dans la grille que de
points a positionner, et les étapes suivantes ne fonctionnent
pas comme attendu (il y aura un trou au milieu du dessin final).
Des points artificiels sont ajoutés (mais non conservés dans le
dessin final) et traités de la méme fagon que ceux de P dans le
reste de la méthode. Il sont positionnés uniformément dans

B[\M/ﬂ'

La figure 9.4 illustre I’état des structures de données apres
I'initialisation d’un jeu de données de 78 points et I’ajout de 3
points artificiels (78 + 3 =9 x 9).

Relaxation

Les points de P sont itérativement affectés aux k bordures
précédemment définies. A la i€ itération, I'espace courant est
défini par I'enveloppe convexe By_;, et les points a affecter
correspondent a P; = Pi_1 \ Cy_; (c.-a-d. les points de P sans
ceux positionnés sur les bordures précédentes) avec Py = P.

L’algorithme de Lloyd [51] est utilisé pour distribuer les points
P; uniformément a Uintérieur de la surface définie par By._;,
avec pour objectif d’affecter certains d’entre eux a Cy_;. Sa
convergence a été seulement prouvée en 1D [17] et en 2D [19]
lorsque les données sont dans un espace borné convexe, ce qui
est notre cas grace aux bordures carrées. Son fonctionnement
est relativement simple sur un jeu de donnée D en 2D :

1. Le diagramme de Vornoi V est calculé sur D. A chaque
point d € D est associée une cellule de Voronoivg € V.

2. Le centroide C (vg) de chaque cellule vy est calculé.

3. Chaque point d est déplacé a son C (vg) correspondant.

Ces trois étapes sont répétées jusqu’a stabilisation : la distance
entre chaque point et son centroide est inférieure a un seuil.

Dans notre cas, D = P; | J Cy_; avec les points Cy_; non traités
dans I’étape 3 ; ils servent a contraindre I’espace de relaxa-
tion.

La figure figure 9.5 page ci-contre illustre la relaxation de la
premiére itération de 'exemple en figure 9.4. Etant donné que
seule la position des points positionnés proche de la bordure
extérieure nous intéresse dans I'étape suivante, il est possible
d’accélérer VRGRid en stoppant ’étape de Lloyd avant stabili-
sation.

58



III. Visualisation de masses de données — 9.2. Projection de données dans une grille : Voronoi Relaxation Grid

o b o + —l.,\‘. —35

_. © o o ° ."-” ® ¢ ’C—4|
CHCECEPEPSLAT T

_"T_C o o ° ® ) —

_\._'_. ® 5 o @

‘0@ @lg L 'y

' o @ ol @ ® o ’__.-..*

e @ o @ o | —

1K .r. L [ ® Y ]
EEEEE = SUILIS

FIGURE 9.5. — Résultat de I’application de Lloyd sur la 1re itération
de VRGRIid. Les segments représentent les points de
Py les plus proches des cellules de Cy.
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FIGURE 9.6. — Résultat de I'affectation sur une bordure, et illustra-
tion d’un point (le rouge) qui n’a pas été affecté sur la
bordure courante et qui est positionné a 'extérieur.

Affectation

A la fin de I’étape de relaxation de I'itération courante, il est
possible d’affecter des points a la bordure actuelle. Ainsi, pour
chaque cellule ¢ € Ci_;—1 VRGRIid calcule le point le plus
proche dans p € P; afin de 'affecter a la position de c.

VRGRIid prépare ensuite I'itération i + 1. L’enveloppe convexe
By_i—1 définie la zone pour la prochaine application de la
méthode de relaxation et Cy_;_o la prochaine bordure sur
laquelle affecter les points. Cependant, il n’y a pas de garantie
que les points de Py soient dans By_;_; apres I'affectation
sur Cy_;_1. En effet, comme la relaxation est appliquée sur
I'espace délimité par By_;_1, n’importe quel point de P; peut
étre proche de la bordure sans étre affecté a une cellule de
Ck-;—1 car suffisamment d’autres ont pu I’étre. La figure 9.6
illustre un tel probléeme. Le contourner reste trivial : il suffit de
normaliser les points de P;;1 en s’assurant qu’ils soient tous
dans la prochaine enveloppe convexe.

Fin des itérations

Les étapes précédentes sont répétées avec pour objectif d’af-
fecter a la bordure courante certains points de P;;1 dans I'ité-

ration i + 1. La procédure se termine une fois que tous les
points ont été affectés sur toutes les bordures.

Analyse de la complexité algorithmique

Le papier de VRGRid [31] détaille 'analyse de sa complexité
algorithmique en détail. La complexité totale est de :

o) (i nd . log(n)) (9.2)
avec i le nombre d’itérations maximales de ’algorithme de
Lloyd et n le nombre de cellules a positionner. Cette borne
théorique ne semble cependant pas étre atteinte en pratique.

9.2.2. Evaluation de VRGRid

Nous comparons VRGrid aux méthodes de I’état de I'art SSM
et DGrid sur différents aspects : la préservation de la distance
entre paire de points, la préservation du voisinage, le position-
nement relatif par paire, le positionnement global et enfin le
temps de calcul. La comparaison n’est pas faite avec OoDA-
nalyzer (car cette méthode effectue un filtrage des données
et ne les affiche pas toutes) ou IsoMatch (car elle n’est pas
capable de gérer des jeux de données aussi importants que
ceux utilisés lors de notre évaluation).

La précision de VRGrid peut étre controlée en modifiant €
et en fixant le nombre d’itérations i de LLoyd. Des valeurs
€ plus petites donnent une représentation plus précise des
données, mais un temps de traitement plus lent, alors que
valeurs plus élevées permettent un temps de traitement plus
rapide, mais un positionnement moins précis. De la méme ma-
niére, des valeurs i plus élevées entraineraient une meilleure
représentation des données au détriment d’un traitement plus
long. Nous testons deux configurations de VRGrid : VRGridP
calcule 'algorithme de Lloyd jusqu’a la configuration stable
avec une valeur € fixée a 1073, VRGridF utilise un nombre fixe
d’itérations i, ce qui permet d’obtenir des temps de traitement
plus rapides au prix d’une dégradation de la qualité. Nous
fixons i a 10 afin que 'algorithme de Lloyd puisse limiter la
relaxation principalement sur les points les plus proches de la
frontiere de 'enveloppe convexe au lieu de la zone de points
la plus dense.

La figure 9.7a page suivante illustre le fonctionnement de
VRGRid en comparaison de SSM et DGRid sur quelques jeux
de données en colorant les points suivant leur étiquette. La
figure 9.7b page suivante fait de méme en colorant les points
selon leur positionnement initial. Nous observons que chaque
méthode souffre de différents problémes de distorsion. Les
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Données dentrée| ~ VRGridz |  VRGrid, | SSM DGrid Données dentrée| ~ VRGrid; |  VRGridp SSM DGrid
Swissroll & UMAP Swissroll & UMAP

Helix & MDS

MNIST & UMAP MNIST & UMAP

Fashion-MNIST & ¢-S!

(a) La couleur des points dépend de leur étiquette. (b) La couleur des points dépend de leur position initiale.

FIGURE 9.7. — Comparaison de la projection VRGRid sur quelques jeux de données avec SSM et DGRid.

résultats de DGrid sont nettement en dessous des autres et méthodes. Contrairement a ce que les figures précédentes sug-
SSM semble ne pas respecter le voisinage de fagon exagérée. gerent, VRGRid est moins bon que SSM sur le respect de la
préservation du voisinage (SSM fait de temps en temps de
grosses erreurs, mais le respecte plutdt bien en général). VR-
Grid est également gagnant sur le positionnement relatif par
rapport aux autres méthodes.

Des résultats plus détaillés sont présents dans le manuscrit
d’Adrien HALANAUT [30]. On peut retenir globalement que VR-
Grid respecte mieux la préservation de distance que les autres
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Chapitre 10.

Discussion sur la visualisation de masses de

Cette partie a présenté quelques travaux sur de la Visualisa-
tion d’Information (VI) pour les masses de données auxquels
jai contribué avec plusieurs collegues du LaBRI. J’ai pu ainsi
monter en compétences en analyse et VI, notamment sur les
aspects visualisation de tres grands graphes, et visualisation
orientée pixels ; compétences qui sont totalement a 'opposé
de celles que j’ai acquises lors de mon doctorat et de mon post-
doctorat. Ce chapitre effectue la synthése de mes travaux sur
ces thématiques. Il décrit également briévement des travaux
pertinents, mais non abordés, pour cette partie.

10.1. Dessin de grands graphes

Les graphes permettent de représenter des données ou des
entités sont reliées par différents types de relation. Il est pos-
sible de dessiner ce type d’objet mathématique en utilisant
une vue nceud lien : chaque entité est représentée par un sym-
bole (généralement un disque), et les relations pour un lien
visuel (généralement un segment). De nombreuses méthodes
existent pour calculer le positionnement des noeuds a 'écran,
ainsi que les points de controle de arétes lorsqu’elles sont re-
présentées par des polylignes. Elles fonctionnent relativement
bien sur des graphes de taille raisonnable, mais sont en échec
sur de grands graphes (soit, car la complexité algorithmique
est trop importante, soit car le rendu souffre de Ieffet pelote
de poils).

10.1.1. Plongement des nceuds

Nous avons proposé HCBL (présenté en section 8.2), une ap-
proche hiérarchique de placement de nceuds de grands graphes
qui repose sur un partitionnement hiérarchique basé sur la
valeur de dégénérescence et sur l'utilisation de techniques de
dessin de sous-graphes spécifiques a leur topologie. Les résul-
tats sont compétitifs avec les méthodes de I'état de I'art aussi
bien en termes de temps de calcul que de qualité de rendu.

données

Il serait intéressant d’améliorer les performances de calcul
d’une telle méthode en utilisant des algorithmes facilement
implémentables dans une architecture de type « cloud com-
puting » afin de permettre le dessin de graphes encore plus
gros. Cependant, de telles approches restent majoritairement
itératives, et la complexité algorithmique dépendra toujours
du nombre d’itérations nécessaires pour obtenir un plonge-
ment stable. Il semble plus intéressant de mettre au point des
approches efficaces qui ne sont pas itératives et sont capables
d’effectuer directement le plongement des noeuds. Utiliser des
réseaux de neurones est une approche prometteuse qui est
étudiée dans le section 14.2.

10.1.2. Faisceautage des arétes

Nous avons également proposé une méthode de calcul de
points de controles sur les arétes d’un graphe afin d’effectuer
du faisceautage d’arétes qui prend en compte les contraintes
d’un partitionnement hiérarchique prédéfini et respecté dans
le positionnement de ses nceuds (présenté en section 8.3). De
cette fagon, les arétes ne traversent pas des zones du dessin
sur lesquelles il n’y a pas de relation avec les nceuds de départ
et d’arrivée, ainsi qu’avec leurs partitions hiérarchiques as-
sociées. Les résultats montrent que le rendu est moins bruité
que les méthodes standard.

L’approche fonctionne convenablement lorsque les partitions
peuvent étre représentées facilement avec des diagrammes de
confinement (comme les power graphes utilisés dans nos tra-
vaux actuels). Cependant, elle ne peut pas fonctionner lorsque
le plongement des partitions ne peut pas étre représenté dans
des diagrammes de confinement : p. ex. des données ou la po-
sition des noeuds ne refléte pas exactement le partitionnement
hiérarchique, comme dans le cas d’un plongement 2D de vec-
teur d’attribution de données étiquetées de facon hiérarchique.
Ce probleme ouvert nécessite toujours d’étre investigué (voir
figure 10.1 page suivante).
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F1GURE 10.1. - Illustration d’un jeu de données sur lequel il n’est
pas possible d’utiliser le faisceautage hiérarchique
présenté dans cette partie. Ici les partitions (repré-
sentées par des couleurs différentes) sont éclatées
dans le plongement (une méme partition peut étre a
plusieurs endroits, une partition peut étre visuelle-
ment incluse dans une autre).

10.2. Représentation de masses de
données tabulaire dans une
grille

Nous proposons VRGrid (voir la section 9.2) pour positionner
des données projetées dans un espace 2D (qui peut étre de
taille conséquente) dans un espace grille (qui est plus com-
pact). Elle utilise une approche qui fixe les points de facon
itérative, bordure par bordure. Lors de certaines étapes de
I'algorithme, des points peuvent étre positionnés convenable-
ment alors que la méthode continue d’appeler I'algorithme
de LLoyd, ce qui demande des calculs inutiles et provoque
des déplacements supplémentaires. Je pense qu’il est possible

de mettre en place une stratégie qui ne cherche pas a fixer
les points bordure par bordure, mais a les fixer en temps réel
des qu’ils sont suffisamment proches d’une cellule extérieure
non fixée. Une évaluation est nécessaire afin de déterminer
I'impact de cette approche sur la qualité du rendu final, car il
sera nécessairement différent de celui de VRGRIid.

Bien que VRGRid propose des résultats visuels intéressants, la
méthode reste calculatoirement plus cotiteuse que SSM [61].
Je pense qu’il faut revoir sa condition d’arrét et trouver un
moyen de créer une approche hybride qui combine les deux
approches pour bénéficier de leurs avantages respectifs et
diminuer au maximum leurs défauts.

10.3. Travaux non abordés

J’ai réalisé d’autres travaux sur la visualisation de masses de
données. Certains ont été publiés, d’autres non.

Lors de mon postdoctorat sur le détection de fraudes dans les
systémes de paiement bancaire, j’ai mis en place des stratégies
de dessins de graphes de transactions bancaires afin d’aider
a comprendre certains motifs de transactions. Ces stratégies
reposaient majoritairement sur de la définition de glyphes
pour représenter les entités dans un graphe, ainsi que la mo-
délisation de ce graph (c.-d-d. que représentent les noeuds et
les arétes). Le plongement de ce graphe étant délégué aux
algorithmes de force de graphviz.

Dans ses travaux de thése, Adrien HALNAUT a mis au point
un protocole d’évaluation de représentation de données haute
dimension dans un nuage de points, ou dans une grille. Une
préétude a montré que les approches de dessin en grille per-
mettent de mieux représenter les informations de distances
dans R que les nuages de points. Les utilisateurs n’étant pas
habitués a une telle représentation, il leur est plus difficile de
la prendre en main. Ces travaux doivent étre poursuivis pour
mieux appréhender les limites de telles approches et en créer
une qui les corrige.
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Contexte

Pour rappel, les parties parties II et III ont présenté les deux
thématiques de recherche auxquelles j’ai participé depuis mon

M. El-Abed
A. Halnaut

A. Vialard

ksPommé

N. Jourfiet
R. Bourqui

D. Auber

A. Theophilio
A.Rocha
M. Angetini

E.Bertini

- . Blasili
G. santiicci

B.La Rosa

R. Capobianco

(a) Graph ego centré de mes co-auteurs sur les travaux liés a
la Visualisation d’Information (VI) pour I’Apprentissage
Automatique (AA).

J. Benois-Pineau
Falalanne

L. Giovannangeli

D. Auber

R. Bourqui

(b) Graph ego centré de mes co-auteurs sur les travaux liés
ala I’Apprentissage Automatique (AA) pour la Visuali-
sation d’Information (VI).

F1GURE 12.1. — Graphes égo centré de mes co-auteurs sur les tra-
vaux liés a la symbiose entre entre la Visualisation
d’Information (VI) et ’Apprentissage Automatique
(AA).

Chapitre 12.

Introduction

arrivée au LaBRI : « I’ Apprentissage Automatique (AA) » (c.-d-
d. les compétences acquises lors de ma these) dans la partie II
page 11 et la « Visualisation d’Information (VI) » (c.-a-d. les
compétences acquises lors de mon arrivée au LaBRI) dans la
partie III page 41.

Cette partie se focalise sur la suite logique et novatrice liée a
ces deux thématiques de recherche : mes travaux sur la sym-
biose entre la « VI » et I'« AA ». La combinaison « VI pour
I’AA » est une nouvelle thématique que j’ai apportée au LaBRI :
tout d’abord en travaillant sur des techniques de VI spécifiques
a authentification biométrique, puis en travaillant sur des
techniques ou systémes plus généraux sur la VI pour les ré-
seaux de neurones profonds, notamment avec la co-direction
des travaux de thése d’Adrien HALNAUT, et la participation
aux travaux de thése de Luc-Etienne PoMME-CASSERIOU. Je
vais donc insister plus sur cet aspect. L’association « AA pour
la VI » est également une nouvelle thématique au LaBRI, a
laquelle j’ai contribué, mais portée par Romain Bourqur, prin-
cipalement avec la participation aux travaux de these de Loann
G1ovaNNANGELL Ces nouvelles thématiques novatrices asso-
cient toutes deux AA (ce qui correspond plutdt & ma zone de
confort) et VI (ce qui correspond plutot a une prise de risque)
afin de faire bénéficier des apports d’une des thématiques dans
l'autre et faire avancer I’état de I'art de la seconde.

Le graphe ego-centré de mes co-auteurs sur la symbiose est
présenté en figure 12.1. La taille des noeuds et des arétes est
proportionnelle au nombre de publications communes avec les
collégues concernés. Les couleurs dépendent d’un algorithme
de partitionnement de graphe, mais reflétent globalement bien
les origines des collaborations.

Organisation

Les différents concepts détaillés concernant cette thématique
sont illustrés dans la figure 12.2 page suivante.

Ainsi le chapitre 13 présente quelques travaux majeurs liés a
la VI pour I’AA. Trois projets sont présentés : la VI pour 'au-
thentification biométrique, pour un systéme de vérification
d’étiquetage d’une base de documents et pour I’Apprentissage
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Profond (AP). Les contributions pour Iauthentification bio-
métrique en section 13.1 se situent principalement sur des
techniques de visualisation de performance de systéme bio-
métrique, et d’Analyse Visuelle et Interactive (AVI) intégrant
de telles visualisations associées aux méthodes standards. Les
contributions liées a I’analyse d’une base de données en sec-
tion 13.2 permettent de guider l'utilisateur pour détecter des
erreurs potentielles d’étiquetage. Les contributions liées a I’AP
en section 13.3 concernent principalement des techniques d’ex-
plication globales en utilisant des méthodes de VI capables de
tenir I’échelle du nombre de données. Les approches de type
« attribution de caractéristiques » ne sont pas présentées dans
ce chapitre, car I'aspect VI est minimal (c.-a-d. majoritairement
affichage d’une carte de chaleur).

Le chapitre 14 présente mes travaux majeurs sur I’AA pour la
VI Ceux-ci sont abordés de fagon plus succincte, car je ne suis
pas le porteur principal de ces projets ; cependant ma contri-
bution reste significative. Ces travaux concernent I’évaluation
automatique de techniques de VI en section 14.1, le dessin de
graphes a 'aide de Réseau de Neurones (RN) en section 14.2 et
la suppression de chevauchement de données dans les nuages
de points a I'aide d’optimisation d’une fonction spécifique
avec une descente de gradient en section 14.3.

Visualisation pour
I'analyse de base de
documents étiquetés

pour

Visualisation pour

I'apprentissage

Symbiose visualisation
et apprentissage

Iauthentification
biométrique

Visualisation pour
I'explicabilité des
réseaux de neurones

profonds

Analyse automatique
de technique de
visualisation

Apprentissage pour la
visualisation

Dessin de graphe

Suppression des
chevauchement des
noeuds dans les dessins

de graphe

Suppression des
chevauchement de
glyphes dans les nuages

FIGURE 12.2. — Famille de travaux réalisés dans cette thématique.
Seuls ceux encadrés en rouge sont présentés.
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Chapitre 13.

Visualisation pour l'apprentissage

Ce chapitre présente mes travaux clés liés a la visualisation
pour 'apprentissage.

La section 13.1 concerne la visualisation pour I'authentifi-
cation biométrique : nous voulons identifier les individus
problématiques d’un systéme d’authentification biométrique
dans des travaux effectués conjointement avec Mohammad
E1-ABED de I'université de Rafik Hariri/Liban. Il s’agit donc
d’un domaine d’application spécifique.

La section 13.2 présente une application de technique d’ana-
lyse et de visualisation de données pour détecter des erreurs
d’étiquetage dans une base de données manuellement étique-
tée.

La section 13.3 concerne la visualisation pour I’Apprentissage
Profond (AP) : nous sommes intéressés a identifier ce qui
amene le réseau a prendre sa décision finale. Cette partie
n’est pas dépendante d’'un domaine d’application spécifique,
bien que les travaux se limitent aux réseaux de convolution
appliqués a de la classification d’images.

13.1. Visualisation pour
Pauthentification biométrique

13.1.1. Justification

Comme tout systeme d’apprentissage, les systémes d’authen-
tification biométriques (voir le chapitre 3) font des erreurs de
reconnaissance (non-authentification d’un individu authen-
tique, authentification erronée d’un imposteur, erreur lors de
la capture de la donnée biométrique...). De facon générale, la
littérature scientifique s’intéresse essentiellement aux erreurs
effectuées par le module de vérification, et pas celles géné-
rées par les autres modules (acquisition, enrolement...). Les
systémes sont évalués a 'aide de différentes métriques (p. ex.
Taux de Fausse Acception (TFA), Taux de Faux Rejet (TFR),
Taux d’Erreur Egale (TEE), aire sous la courbe d’opération
caractéristique/AUC...) [46], voire de méthodes graphiques

(p. ex. courbe ROC [12] (voir la figure 13.1b), Zoo Plot [71]
(voir la figure 13.1a)...) communément acceptées dans la com-

munauté.

Cependant, parmi ces outils, seul le Zoo Plot fournit des in-
formations pour tous les utilisateurs du systeme ; les autres
se contentent de résumés agrégés qui masquent I'informa-
tion utile. Dans ce Zoo Plot (voir la figure 13.1a), un nuage
de point est utilisé pour représenter tous les individus dans
un plan 2D avec un point dont la coordonnée x représente
le score moyen intraclasse et la coordonnée y représente le
score moyen interclasse. Ces scores sont calculés grace a des
bases de test. Le 25¢ et 75¢ percentile de ces deux valeurs sont
visuellement représentés avec des lignes horizontales et verti-
cales afin d’identifier aisément la zone qui contient 50% des
données. Nous visualisons la dispersion des scores, mais nous
manquons d’informations telles que les relations de chaque
individu avec la performance globale du systéme. De plus,
en raison d’une distribution non uniforme des scores et de
I'utilisation d’une échelle linéaire pour les axes, le Zoo Plot
représente la majorité des individus dans un petit espace. Il
est donc nécessaire de trouver des alternatives.

System 1
s 4 result_ENSIB
i . 1.0
3.0+
n—: e R 0.8
g 2.5 :I": . . .
B 20 %%.F = 0.6
" -4
£ - 0.4
g 10
g 0
0.2
0.5
0.0 ; ; : ‘ 0.0 ; ; . . |
0 50 100 150 200 00 02 04 06 08 10

mean intra-scores FMR

(a) Zoo plot. (b) Courbe ROC.

F1GURE 13.1. — Exemple de figures utilisées de facon standard d’éva-
luation d’'un méme systéme biométrique. Elles ap-
portent des informations sur la performance, sans
en expliquer la raison.
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AlB c D
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1. Generation of the comparison
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s

Database of comparison scores

Graph of comparisons - GC

2. Filtering of the edges to the
selected display threshold

7

ZooGraph

Thresholded graph - G

FIGURE 13.2. — Description du pipeline de construction du Zoo
Graph depuis la base de scores de vérification bio-
métrique, jusqu’a la visualisation interactive finale.

13.1.2. Le Zoo Graph pour contourner les
limitations du Zoo Plot

Nous avons proposé le Zoo Graph [18] qui est une évolution du
Zoo Plot et tente de limiter les aspects négatifs précédemment
listés. Il s’agit du premier travail que j’ai réalisé qui fusionne
les deux domaines de recherche. Il repose sur une vue noeuds-
liens, plut6ét qu’un nuage de points, associée a 'utilisation
d’une échelle non linéaire pour améliorer la lisibilité de la vue.
Cette vue noeuds-liens affiche le graphe G = (V, E) construit
a l’aide des étapes suivantes (voir la figure 13.2).

Modélisation d’un graphe de résultat biométrique

La premiére étape consiste a construire un graphe de com-
paraison GC = (VC, EC) depuis un jeu de données de scores
, requete comparaison

composés de tuples t; = (t; 7 ,t;""dde, t; P ,tl.“ore)
interprétés de la fagon suivante : £;°°"¢ correspond au score
comparaison
i
biométriques de I'individu ¢

modele
t;

de comparaison de la ¢ ¢ comparaison de données

requete

i

. Chaque nceud vc, € VC représente un individu
t A

requete | tgla"dele. Il y a une aréte

{ocu1,vcu2} € EC s’il existe au moins un tuple ¢; tel que
t;equete = vcyo A tj'.""dele = ovcy1. Chaque aréte e € EC est
valuée par la liste des scores correspondants, ainsi que par
leur moyenne bioScore. Les noeuds vc € VC sont également
valués par selfBioScore qui correspond a la moyenne des
scores de {vc,vc}, inBioScore qui correspond a la moyenne
des scores de Uy cpoisins_in(oc) {4 ¢} (les u essaient de se faire
passer pour vc), et outBioScore qui correspond a la moyenne

au modele de l'individu

de la base de données t

des scores de Uyepoisins_out(vc) 10¢, 0} (v essaie de se faire
passer pour les o).

La seconde étape consiste a seuiller GC pour construire G en
filtrant toutes les arétes avec un bioScore inférieur a un seuil
de décision 7. Ainsi, s’il y a un arc orienté entre deux noeuds
de G, cela signifie, qu’en moyenne, le score de reconnaissance
entre les données biométriques de 'individu représenté par le
nceud source et le modéle de I'individu représenté par le nceud
destination est supérieur ou égal a 7. Autrement dit, source
arrive souvent a usurper I'identité destination. En milieu opé-
rationnel, les systémes biométriques sont souvent paramétrés
al’aide d’un tel seuil.

Positionnement des nceuds et encodage visuel

Contrairement au Zoo Plot qui utilise un nuage de points pour
représenter les individus (voir la figure 13.1a page précédente),
le Zoo Graph utilise une vue nceuds-liens dans laquelle le
positionnement des nceuds du graphe dépend a la fois de sa
topologie, et des performances de reconnaissance du systéme
biométrique étudié.

Le Zoo Plot utilise une échelle linéaire pour positionner les
individus, ce qui peut amener une grande partie des individus
a occuper une minorité de 'espace. Bien qu’une telle représen-
tation ait du sens, car elle montre la distribution des valeurs,
la superposition des points complexifie I'identification des
individus et de leur voisinage. Pour cette raison, nous avons
décidé d’appliquer une transformation non linéaire sur les
coordonnées (telles qu’elles seraient dans le Zoo Plot) des in-
dividus pour permettre aux percentiles a 25% et 75% d’occuper
chacun 25% de 'espace et de laisser 50% a de I’espace aux autre
individus.

Pour réduire le bruit du a I’affichage des liens, nous utilisons
une technique standard de faisceautage d’arétes [42]. D’autres
informations sont encodées et résumées dans le tableau 13.1.

Informations visuelles supplémentaires

Comme dans le Zoo Plot, nous affichons les premiers et der-
niers 25 percentiles ainsi qu’une graduation pour donner une
idée de la dispersion des valeurs. La graduation est nécessaire
étant donné que nous appliquons une transformation non
linéaire. Une distribution des scores dense dans un petit inter-
valle d’origine sera représentée par quelques graduations alors
qu’une distribution de scores creuse dans un grand intervalle
de 'espace d’origine est représentée par plusieurs gradua-
tions. Comme le Zoo Graph est dépendant d’un seuil, le seuil
de décision est représenté par un axe horizontal et vertical
afin de délimiter visuellement les zones qui correspondent a
lacceptation et celles qui correspondent au rejet.
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TABLE 13.1. — Liste des informations utilisées dans le Zoo Graph et comparaison avec le Zoo Plot.

Information

Encodage de la proposition (Zoo
Graph)

Encodage de la méthode de base
(Zoo Plot)

Score authentique moyen (bioSco-
reSelf)

Position X du neeud

Position X du neeud

Score d’attaque moyen (bioSco-
reOut)

Position Y du noeud

Position Y du noeud

Score d’usurpation moyen (bioSco-
reln)

Couleur du nceud

Nombre de fois qu'un individu est
usurpé (in degree)

Taille du noeud

Score de comparaison moyen entre
deux individus (bioScore)

Couleur de l'aréte (relative map-

ping)

Relationa

Présence d’arétes

Exploration

Analyse interactive

Interaction

L’analyse d’une image statique d'un Zoo Graph peut ne pas
étre satisfaisante pour un seuil de vérification 7 générant un
taux de fausses correspondances élevé : le nombre d’arétes
a dessiner est important et encombre la visualisation, méme
en utilisant un mécanisme de faisceautage. Il est nécessaire
d’utiliser une représentation interactive pour de tels cas.

Rappelez-vous que le Zoo Graph est dessiné comme un graphe
dirigé ol une aréte encode un individu source qui peut souvent
étre reconnu comme étant I'individu cible. Pour comprendre
les interactions d’un individu spécifique avec les autres, nous
pouvons mettre I'accent sur le voisinage dirigé du noeud qui
le représente [49]. En inspectant les noeuds des individus et
leur voisinage (en entrée ou en sortie), 'expert peut identifier
pour tout individu problématique, ceux qui peuvent usurper
son identité, et au contraire les individus a qui il peut usurper
les identités.

Les performances d’un systéme biométrique dépendent du
seuil décision 7 ; il est donc intéressant de faire varier sa valeur
pour analyser son impact. Notre technique de visualisation
peut supporter un filtrage rapide des arétes, en effet I'étape
de rendu de notre workflow s’exécute en temps linéaire. L’uti-
lisateur peut donc modifier ce seuil a la volée et analyser
I'apparition/disparition des arétes en fonction de ce seuil.

Résultats

La figure 13.3 page suivante illustre la différence de représen-
tation entre le Zoo Plot et le Zoo Graph sur trois bases de
données de I’état de l'art.

La projection non linéaire des scores dans I’espace-écran per-
met de réduire les chevauchements de nceuds ; si nous ana-
lysons les résultats du Zoo Graph sur la base AR, I'individu

en haut a droite de figure 13.3d page suivante correspond a
un individu caché par la légende de la figure 13.3a page sui-
vante). La ligne de seuil (EER) est clairement visible et met en
évidence I'individu en haut a gauche qui est incapable de se
reconnaitre (c’est le seul nceud qui n’a pas d’auto boucles). Il y
a une majorité de noeuds qui n’ont pas d’arétes (a 'exception
de leur boucle). Des informations similaires sont obtenues a
partir du Zoo Graph de 'ENSIB (figure 13.3e page suivante).
Cela valide I'intérét d’utiliser la projection non linéaire.

Les arétes du Zoo Graph fournissent clairement des informa-
tions supplémentaires informations. Nous voyons rapidement
les utilisateurs capables en moyenne de s’authentifier au sys-
téme (c.-d-d. les nceuds avec une boucle) de ceux qui ne sont
pas capables en moyenne de s’authentifier au systéme (c.-a-d.
les nceuds sans boucle). Dans les systémes ou le FMR est limité
(c.-a-d. pas plus de 10 %), le nombre d’arétes (non-boucle) est
modéré et nous pouvons voir quelles parties des individus
sont responsables de ces erreurs (pour AR, figure 13.3d page
suivante, et ENSIB, figure 13.3e page suivante, ces noeuds se
trouvent plutét sur la partie supérieure supérieure de 'image).
Cette information n’est pas disponible avec le Zoo Plot. Le
pouvoir de similarité entre deux utilisateurs est représenté par
la transparence de I'aréte ; nous pouvons voir que ce pouvoir
est plus faible pour les nceuds plus éloignés de la partie su-
périeure des images. Ceci valide 'intérét d’utiliser les arétes
pour montrer les relations entre les individus.

Si nous analysons la taille d’un nceud, nous accédons rapi-
dement aux individus qui posent probléme et qui usurpent
souvent d’autres individus. Par exemple, dans AR, figure 13.3d
page suivante, le plus mauvais individu se trouve en haut a
droite de I'image, tandis que dans ENSIB, figure 13.3e page
suivante, il y a plus d’individus avec un mauvais comporte-
ment (en haut de 'image et méme au milieu de I'image). Cela
valide également la nécessité de faire correspondre la taille
d’un neeud a lattractivité de son utilisateur.
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F1GURE 13.4. — La visualisation est encombrée en raison du grand
nombre d’arétes. Dans ce jeu de données, la mesure
est une distance pas un score, donc les pires individus
sont sous le EER.

Malgré ces bons points, le Zoo Graph présente quelques li-
mites. La méthode peut échouer lorsqu’il y a trop de problemes
de reconnaissance. Par exemple, dans figure 13.4, le nombre
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et le Zoo Graph pour trois bases de données biométriques.

d’arétes est trop important, ce qui donne une visualisation en-
combrée. Dans ce cas, il est probablement préférable d’utiliser
le Zoo Plot ou de naviguer de maniére dans le graphique avec
l'outil d’interaction de voisinage.

13.2. Visualisation pour ’analyse de
base de documents étiquetés

13.2.1. Justification

L’étiquetage manuel de données est une opération longue et
mentalement épuisante : il est a la fois difficile de ne pas faire
d’erreurs, et primordial de les détecter au plus tot. Ceci est
d’autant plus vrai dans un cadre professionnel ou la qualité
de I'étiquetage est contractualisée.

C’est dans ce contexte que nous avons proposé ACID [19].
Nous travaillons sur I'évaluation de la qualité d’un étiquetage
préexistant (réalisé dans un environnement industriel). Dans
la plupart des cas pratiques, un opérateur étiquette manuelle-
ment une base d’images de documents en parcourant séquen-
tiellement les vignettes correspondant aux images. Cette tache
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téristiques et une étiquette sont donnés pour chaque
image qui représente un document. Notre logiciel
construit un graphe ot les documents sont rassem-
blés dans des classes en fonction de leur étiquette. Il
permet a I'utilisateur de corriger les erreurs de clas-
sification. 1- Seules les caractéristiques sont utilisées
pour créer le graphe de voisinage reliant les images
en fonction de leurs similarités. 2- Le graphe quo-
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graphe de voisinage et les étiquettes. 3- Une mesure
globale est calculée pour indiquer la cohérence entre
le graphe de voisinage et le graphe de quotient. 4-
Le graphe quotient est affiché. Des corrections de
classification sont proposées a I'utilisateur. 5- L’utili-
sateur peut interagir avec le logiciel pour explorer la
base de données d’images. 6- L’utilisateur confirme
un changement ; la base de données de documents
étiquetés est mise a jour et le nouveau graphe quo-
tient est calculé.

est trés répétitive ; de plus, le plan de classement définissant
les noms et le nombre de classes est souvent incomplet (c.-d-d.
amené a évoluer), ce qui conduit a de nombreuses erreurs
d’étiquetage. La question est alors d’évaluer si la qualité d’un
lot étiqueté est suffisante pour qu’il soit accepté. Notre ob-
jectif est de faciliter et d’accélérer cette évaluation qui prend
en pratique plus de 1,5 fois le temps nécessaire a I’étiquetage
lui-méme. Nous proposons un outil interactif pour visualiser
les données sous la forme d’un graphe. Ce graphe met en évi-
dence les similarités entre documents ainsi que la qualité de
I’étiquetage. Nous définissons des criteres sur le graphe qui
caractérisent les trois types d’erreurs qu’un opérateur peut
faire : une image est mal étiquetée, une classe devrait étre
découpée en sous-classes plus pertinentes, plusieurs classes
devraient étre fusionnées en une seule. Ceci nous permet de
focaliser I’attention de l'utilisateur sur de potentielles erreurs.
Il peut alors plus facilement compter les erreurs d’étiquetage
et valider (ou pas) une qualité d’étiquetage conforme aux at-
tentes.

13.2.2. ACID: une Application pour Classer
des Images dans des bases de Données

Comme mentionné par PLANT et al. [52], le principal avan-
tage de l'utilisation d’une visualisation orientée graphe au
lieu d’une navigation séquentielle d’images est d’améliorer
la détection de similarité entre les documents. ACID est un
outil interactif qui repose sur des techniques de visualisation
de I'information appliquées a graphes afin de vérifier la qua-
lité d’un étiquetage d’un jeu de données. Il repose sur une
visualisation multiéchelle. Le premier niveau représente les
similarités entre les classes de documents, tandis que le second
niveau représente les similarités entre les documents d’une
classe donnée. En concentrant I’attention de I'utilisateur sur
la partie du graphe correspondant aux erreurs d’étiquetage,
nous nous assurons que I’ensemble du processus de correction
sera plus facile et plus rapide qu’avec la méthode standard.

Le jeu de données de documents est abstrait avec deux
graphes : le graphe de voisinage et le graphe quotient [19].
Le graphe de voisinage modélise les données (c.-d-d. les docu-
ments et leurs similitudes). Pour faciliter sa visualisation et
I'identification des erreurs d’étiquetage, il est abstrait sous la
forme d’un graphe quotient [56] qui représente les classes de
documents et leurs relations. La suite détaille comment ces
graphes sont construits.

Le fonctionnement global de la méthode est décrit dans la
figure 13.5. Le systéme a besoin de deux entrées : un vecteur
de caractéristiques, et une étiquette pour chaque image (en
rose sur la figure). Dans nos expériences, le vecteur de carac-
téristiques est construit a partir du texte et de I'image, mais il
peut varier en fonction des spécificités des bases a utiliser.

Construction du graphe a représenter

Comme décrit dans la figure 13.6 page suivante, le graphe
de voisinage G et son graphe quotient G, sont construits en
fonction du vecteur de caractéristiques et de I’étiquette de
chaque image de document. Chaque nceud de G correspond a
un document ; 'ensemble des arétes correspond a une simila-
rité orientée entre eux. Il existe une aréte orientée entre un
neeud n, et un noeud ny, si ny, est dans les k plus proche voisin
de n,. Dans 'implémentation actuelle, la distance entre deux
vecteurs de caractéristiques est la distance euclidienne.

Le graphe quotient G, est construit a partir du graphe G de
telle facon que chaque métanceud du graphe quotient repré-
sente une classe de documents ainsi que 'ensemble des nceuds
de G appartenant a cette classe. Il existe une méta-aréte orien-
tée entre deux métanceuds si au moins un nceud (c.-d-d. un
document) de la classe source a 'un de ses k plus proche voisin
dans la classe cible.
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FIGURE 13.6. — A gauche : le graphe de voisinage modélisant la si-
milarité entre les images de documents, les couleurs
indiquent la classe de chaque document. A droite :
le graphe quotient correspondant ou chaque nceud
représente une classe d’'images de documents.

Estimation de qualité de I’étiquetage

Nous évaluons la qualité de I'étiquetage a ’aide de mesures
qui quantifient la qualité de partitionnement d un graphe. De
telles mesures ont été initialement proposées par la commu-
nauté d’analyse des réseaux sociaux afin d’estimer la cohésion
des communautés d’individus. Parmi les mesures de qualité
disponibles, nous utilisons la mesure MQ [45], adaptée a la
structure k-nn du graphe.

Nous évaluons la Cohésion Interne CI d’une classe en compa-
rant son nombre d’arétes au nombre maximal d’arétes qu’elle
pourrait avoir dans un tel graphe. Le méme principe est utilisé
pour évaluer la Cohésion Externe CE entre chaque paire de
classes de documents.

Dans le meilleur des cas théoriques, toutes les valeurs CI
sont égales a 1 et toutes les valeurs CE sont égales a 0, ce
qui signifie que tous les k plus proches voisins d’un docu-
ment appartiennent a la méme classe. En d’autres termes, cela
signifie que la classification d’entrée est cohérente avec les
caractéristiques calculées.

A partir de ces métriques de qualité locales, nous sommes
en mesure de calculer une métrique de Qualité Globale QG
(plus elle est élevée, mieux c’est) qui est calculée comme la
moyenne des cohésions externes soustraite a la cohésion in-
terne moyenne. Le papier associé ACID a [19] décrit plus
précisément ces métriques.

Visualisation du graphe et de ses propriétés

C’est le graphe quotient que nous voulons afficher. Nous uti-
lisons FM? [29] qui fournit un bon compromis entre temps
de calcul et esthétique pour calculer le plongement des mé-
tanceuds. Une bonne visualisation du graphe doit également
éviter les chevauchements entre les nceuds, mais bien que

FM? peut prendre en compte la taille des nceuds pour évi-
ter de tels chevauchements, il ne fournit pas cette garantie.
Pour supprimer les chevauchements restants, nous utilisons
lalgorithme Fast Overlap Removal (FOR) [10]. Nous avons
besoin de dessiner les clusters (c.-d-d. les groupes que nous
avons détectés comme étant similaires), ainsi que les classes
de documents (c.-d-d. la vérité terrain). Afin de prendre en
compte la surface nécessaire pour dessiner chaque classe lors
de la mise en page du métaniveau, nous utilisons une approche
ascendante [3, 17]. Le graphe induit (nceuds de la méme classe)
représenté par chaque métanceud est donc dessiné en premier
en utilisant FM? et FOR. La boite de délimitation de chaque
classe est ensuite utilisée pour définir la taille du métanceud
correspondant. Enfin, le graphe quotient est dessiné avec la
méme combinaison d’algorithmes.

Rendu et interaction

Pour guider 'opérateur dans son processus d’exploration,
nous rendons également la cohésion interne avec des cou-
leurs. Comme elle est bornée entre 0 et 1, nous utilisons une
correspondance de couleurs du rouge au gris ou le gris est tou-
jours associé a une bonne cohésion et le rouge a une mauvaise.
L’utilisateur peut ainsi facilement visualiser quelles classes
peuvent contenir des erreurs d’étiquetage.

L’épaisseur d’une aréte dépend linéairement du nombre
d’images de documents de la classe source qui sont liées a
la classe destination classe dans le graphe de voisinage.

ACID fournit également un outil d’interaction zoom et pan [4,
13] ainsi qu’un outil permettant de mettre en évidence le
graphe de voisinage d’un nceud nceud donné (inspiré de [49]).
En cliquant sur un nceud, nous construisons un graphe quo-
tient supplémentaire en ne considérant que 'image focalisée
et son voisinage et le dessinons comme une superposition
du dessin actuel. Le panneau gauche du logiciel affiche des
informations détaillées détaillées sur 'image focalisée.

Tous ces outils d’interaction générale sont utiles pour visuali-
ser une grande base de données d’images étiquettées. Cepen-
dant, pour faciliter la correction de la classification, 'opérateur
doit étre guidé davantage. Nous proposons de concentrer son
attention sur les erreurs potentielles d’étiquetage.

Suggestion de correction d’erreurs

Pour une classe donnée (métanceud), nous calculons une liste
d’instances (noeuds) qui pourraient étre déplacées dans une
autre classe. L’idée principale est d’identifier les noeuds qui
sont fortement connectés a un ensemble de noeuds apparte-
nant a une autre classe. Nous vérifions indépendamment tous
les déplacements possibles d’'un document de la classe d’inté-
rét vers les classes adjacentes et conservons la modification
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FIGURE 13.7. — Résultat visuel obtenu aprés la construction du graphe quotient. Le panneau central contient le graphe quotient. Les nceuds
correspondent aux images et les arétes relient les images similaires, les métanceuds contiennent tous les noeuds avec des
étiquettes identiques et les méta-arétes relient les métanceuds contenant des images liées. La couleur du métanceud indique

sa cohésion interne. Par exemple, le métanceud rose

clair « PARKING FEES » a une bonne cohésion (probablement aucune

erreur de classification) alors que la couleur rouge du métanceud « ANOMALIES » montre qu’il pourrait contenir plusieurs
erreurs d’étiquetage. Sur le panneau de droite, des suggestions de changements d’étiquettes sont proposées a I'utilisateur.

Par exemple, ACID propose de déplacer une image

du métanceud « ACTIVITIE » vers le métanceud « PARKING FEES ».

ACID indique également que ce changement améliorera la cohésion du graphe global par un facteur de 0, 41.

qui fournit la meilleure valeur de qualité globale (QG) si nous
I’appliquons.

L’interface utilisateur integre un module de suggestion d’er-
reurs dans lequel les erreurs d’étiquetage potentielles et leurs
corrections proposées sont listées. Il appartient a opérateur
d’accepter ou de rejeter chaque proposition. Si la classification
est effectivement erronée, il peut valider la proposition. Voir
la figure 13.7, partie droite.

Résultats

L’évaluation est détaillée dans le papier correspondant [19].
On peut retenir que notre outil permet de ne parcourir que
20% a 30% de la base de données plutot que 100% pour juger
de la qualité de son étiquetage.

13.3. Visualisation pour la
compréhension des réseaux
profonds

13.3.1. Justification

Malgré son grand succes, ' AP souffre d’un probléme impor-
tant : la complexité de ces réseaux fait qu’il est difficile de
comprendre comment ils prennent des décisions et pourquoi
ils échouent. Ces derniéres années, ce probleme a donné nais-
sance a I'TA Explicable (IAX) [28], ou « XAI pour Explainable
Artificial Intelligence » dans la littérature anglophone. Elle
a d’abord visé I’ Apprentissage Automatique (AA) dans son
ensemble, puis a abouti a I’essor de I’ Apprentissage Profond
Explicable (APX) [70], ou « XDL pour Explainable Deep Lear-
ning » dans la littérature anglophone. Dans le méme temps, des
solutions destinées a favoriser 'explicabilité et I'interprétabi-
lité des systémes a base d’AP ont été élaborées pour répondre
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FIGURE 13.8. — Les 38 dimensions utilisées pour caractériser chaque
article sont regroupées au sein de 9 groupes. Elles
nous ont permis d’extraire correctement les informa-
tions d’intérét pour chaque article et de les organiser.

aux besoins des différentes parties prenantes. Ces contribu-
tions ont permis d’identifier la visualisation et I’Analyse Vi-
suelle et Interactive (AVI) comme des disciplines bien adaptées
pour soutenir les chercheurs, les développeurs et les utilisa-
teurs de solutions I’AP.

Avec une équipe de collegues de I'université de Rome et de
la Northeastern University, nous avons catégorisé les travaux
de la littérature liés a I'explicabilité des réseaux de neurones
a laide méthodes interactives [41]. L’ensemble des dimen-
sions utilisées pour effectuer la catégorisation des travaux est
disponible dans la figure 13.8. Nous nous sommes intéressés
aux méthodes posthoc (c.-d-d. aprés que le réseau ait effectué
sa décision) plutdt qu'aux méthodes intrinséques (le réseau
fournit I'explication en méme temps que la décision).

Plusieurs informations peuvent étre collectées depuis un sys-
téme d’AP (voir la figure 13.9). On peut lister les données
brutes et les étiquettes issues des bases de données, ainsi que
la sortie du Réseau de Neurones Profond (RNP) ou ses poids.
Mais on peut également collecter des informations intermé-
diaires générées par le réseau lors de 'inférence telles que
les cartes d’activations ou les cartes d’attentions. On peut en
collecter d’autres lors de I'apprentissage comme les gradients
ou les différentes fonctions de cotit. Lors de 1’évaluation, les
métriques d’évaluation constituent également des données
disponibles.

Notre analyse a montré que ces différentes données peuvent
étre utilisées pour générer des explications réparties dans
4 familles majeures (voir la figure 13.10) déja présentées en
section 4.1 : l'attribution de caractéristiques (p. ex. nos tra-
vaux du chapitre 4), Uexplication par exemple, la présentation
d’exemples contre-factuel, la détection des caractéristiques

apprises et le comportement du modele. C’est cette derniére
catégorie qui est résoluble quasiment uniquement avec des
approches AVI et qui nous intéresse dans ce chapitre.

L’analyse de la littérature [41] a également montré que la plu-
part des applications interactives ne ciblent pas un domaine
métier spécifique et traitent majoritairement les modéles utili-
sés en vision. La plupart des travaux ciblent des utilisateurs
qui ont une expertise en AP, mais utilisent des architectures
existantes. Un peu moins concernent les architectes et peu
concernent des non-experts en AP.

Le chapitre 4 a présenté la méthode d’explication Feature Ex-
planation Method (FEM), ainsi que son évolution Multi-Layer
Feature Explanation Method (MLFEM). 1l s’agit d’approches
orientées instance qui ne reposent pas sur des aspects visuels
importants (mis a part I'utilisation d’une carte de chaleur pour
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leur représentation) et ne sont donc pas traités dans cette par-
tie. A la place, nous présentons une des méthodes visuelles
pour l'explication que nous avons développées ; elles sont
toutes basées sur des approches orientées jeu de données.

13.3.2. Représentation des flux de données
dans un réseau

Cette section présente une application interactive qui aide a
comprendre le flux de traitement des données dans un RNP. 11
s’agit d’'une approche globale de type comportement de mo-
dele [32] qui peut aider a répondre aux questions suivantes :

Q1 : Quelle est la performance du modele ?

— Q2 : Devons-nous ajouter ou supprimer des couches
dans le modéle ?

— Q3 : Devons-nous changer le nombre de filtres de cette
couche convolutive ?

— Q4 : Notre ensemble de données d’entrainement est-il

de qualité suffisante pour entrainer notre modele ?

En comparaison aux méthodes de I’état de I'art, son originalité
repose sur :

— sapolyvalence, car I'approche pas spécifique a la nature
des données traitées par le modele (p. ex. il n’existe
aucune contrainte liée a 'utilisation d’images ou de
mots en entrée du réseau a expliquer) ;

— son indépendance vis-a-vis de 'architecture du modele
et des connexions internes des neurones ;

— sa compatibilité avec tout type d’information qui est cal-
culable au niveau de la couche du modele, telle que I'ac-
tivation des neurones, les gradients, les méthodes d’ana-
lyse (comme I’analyse de contribution) ou la saillance.

Généralités sur approche

Cette section présente ’ensemble des défis et des exigences
identifiées afin de répondre aux questions Q1 a Q4. La fi-
gure 13.11 page suivante décrit le processus complet, allant de
la collecte de données liées a I’évaluation d’un modéle jusqu’a
sa visualisation.

Un réseau est composé de couches connectées qui agissent
comme une succession de transformations de données de 'en-
trée vers la sortie. Les valeurs intermédiaires produites par
chaque couche sont appelées « cartes d’activations » et sont
généralement vues comme des matrices multidimensionnelles.
11 convient de noter que les cartes d’activations sont des ten-
seurs avec de nombreux axes en hautes dimensions (p. ex. les
cartes d’activations de VGG16 atteignent des tailles de 28 x 28
x 256 sur le jeu de données MNIST constitué de petites images
en niveau de gris). Elles peuvent étre techniquement difficiles

a manipuler par un ordinateur classique lorsqu’elles sont nom-
breuses (R1) : la méthode doit s’adapter a des gigaoctets de
données.

La méthode d’analyse choisie utilise I’ensemble des cartes
d’activations calculées pour chaque échantillon d’entrée d’un
jeu de données. De plus, pour comparer les bonnes prédictions
de modéle aux mauvaises (R2) : chaque carte d’activations doit
étre collectée pour effectuer une analyse de données multi-
dimensionnelle en fonction de sa vérité terrain et prédiction
finale.

La méthode de visualisation doit étre robuste pour répondre
aux questions Q1 a Q4. Q1 est généralement exprimée par
une métrique telle que le taux de reconnaissance et/ou la
fonction de cott. Cette métrique est facilement interprétable
par l'utilisateur, et (R3) : les performances de reconnaissance
doivent étre clairement identifiables sur la visualisation.

Les performances de classification d’'un modele sont généra-
lement liées a la qualité de 'extraction des caractéristiques a
travers ses couches : les premieres couches détectent celles de
bas niveau (p. ex. les formes dans les images) et les couches
suivantes établissent des corrélations entre elles. Pour aider
a répondre aux questions Q2 a Q4 et en suivant ce concept,
(R4) le processus de raffinement doit étre perceptible sur la
visualisation.

Afin d’aider au débogage du modéle, la méthode donne des
réponses plus précises aux questions Q2 et Q3 en présen-
tant comment le processus d’extraction des caractéristiques
évolue a travers le réseau. La comparaison des performances
d’extraction de caractéristiques de chaque couche avec les
autres permet de savoir ou le modele doit étre amélioré. Cette
comparaison doit étre encodée dans la visualisation (R5) : la
contribution de chaque couche au processus de classification
doit étre comparable a celle des autres.

Pour répondre a R1 et R2, il est possible de tirer parti d’'une
infrastructure de calcul distribué. Les systémes modernes sont
capables de traiter des pétaoctets de données a un cott rai-
sonnable, ce qui est approprié pour analyser des réseaux com-
plexes, puisque la charge de calcul peut étre répartie étant
donné que I’évaluation d’un seul exemple ne nécessite pas
d’informations provenant des autres.

Le traitement de grandes quantités de données en hautes di-
mensions implique une bonne « scalabilité » de perception :
dans le cas de R2, il est fréquent d’effectuer une réduction de
dimensions (et de visualiser) en utilisant diverses méthodes
linéaires (p. ex. PCA) et non linéaires (p. ex. t-SNE) de projec-
tion de données. Pour interpréter efficacement les résultats
de la méthode d’analyse, des partitions sont calculées, pour
chaque couche L!, comme suit : étant donné L. la carte d’ac-
tivations calculée par L pour les données d’entrée x et f la
fonction d’analyse choisie, les exemples a et b sont dans la

méme partition si et seulement si f (L) ~ f (LII’). f peut étre
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F1GURE 13.11. — Workflow de la méthode de visualisation d’activations par flux.

la fonction d’identité si nous voulons manipuler directement
les données d’activation.

R3 est résolu en évaluant la composition des partitions cal-
culées sur la derniére couche du modeéle : une classification
parfaite implique que chaque élément d’'une méme partition a
la méme vérité terrain que les autres, alors qu'une mauvaise
classification conduira a obtenir des partitions composées
d’exemples ayant une forte hétérogénéité de vérité terrain.

En suivant approche du partitionnement, la réponse a R4
a déja été étudiée précédemment pour représenter une his-
toire [62], ou pour visualiser I’évolution de composants logi-
ciels [63]. Les choix de conception sont principalement basés
sur ces résultats précédents. Les clusters de chaque couche
sont représentés a I'aide un diagramme de confinement, com-
posé de leurs exemples respectifs. Puisque la méthode consi-
dére une grande quantité d’exemples, il a été décidé de ne
pas les représenter individuellement. A la place, la taille de
la représentation de chaque partition est proportionnelle a
sa cardinalité, puis segmentée proportionnellement a chaque
vérité terrain des exemples concernés. Cette approche permet
de répondre a R3 et R5, mais R4 est plus délicat a traiter. Pour
tracer chaque exemple au cours du processus d’extraction
des caractéristiques, la méme métaphore qu’une storyline est
utilisée : elle est principalement inspirée du diagramme de
coordonnées paralleles qui consiste a dessiner des connexions
entre les partitions des couches consécutives qui contiennent
le méme ensemble d’exemples.

Détails de ’'approche

Le processus global peut étre divisé en deux parties : une pre-
miére procédure qui se concentre sur la collecte de données,
l'application de la méthode d’analyse et de son partitionne-
ment, tandis que la seconde génere la visualisation de ces
données.

Choix d’implémentation. Chaque motif (c.-a-d. le résultat
du calcul précédent pour un exemple donné dans une couche
donnée) est représenté par un nceud d’un graphe, et sa me-
sure de similarité avec les autres comme ses arétes pondérées.
L’algorithme de partitionnement de Markov (ou MCL) [64]
est appliqué au graphe pour générer des partitions de mo-
tifs similaires. Cet algorithme est efficace pour identifier des
communautés denses de noeuds dans un graphe en simulant
une marche aléatoire, influencée par le poids des bords, sur
celui-ci.

Analyse de données et partitionnement. Comme mentionné
précédemment, en adressant R1 et R2, il est nécessaire d’effec-
tuer un calcul distribué pour analyser les données. La procé-
dure effectue deux itérations : la premiére sur ’ensemble de
données d’évaluation pour collecter les cartes d’activations
calculées par le modéle et effectuer leur analyse, 'autre sur
chaque couche pour préparer ces résultats dans des encodages
spécifiques.

La premiére étape consiste a collecter les cartes d’activations
de chaque couche du modele pour I’ensemble du jeu de don-
nées. Cette collecte peut étre effectuée de diverses manieéres,
mais il est nécessaire de conserver le lien entre les cartes et
leur couche de calcul (R1) .

La méthode d’analyse (c.-a-d. prétraitement des activations)
choisie est appliquée. Cet algorithme va transformer les va-
leurs des cartes d’activations tout en conservant I'aspect mul-
tidimensionnel des matrices (calcul de LRP dans notre expéri-
mentation). Nous appelons motif le résultat de la transforma-
tion d’une carte d’'un exemple (R2).

Les prédictions du modeéle sont collectées pour étiqueter les
flux de données pendant 'encodage de la visualisation (R3).

Les motifs d’'une méme couche sont vectorisés pour facili-
ter leur comparaison. Ces vecteurs peuvent étre comparés a
l’aide d’'une métrique de similarité afin d’établir une matrice
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FIGURE 13.12. — Illustration de 'approche sur le réseau LeNet5 et la base de données MNIST. Le modele est performant et convenablement

dimensionné.

de similarité. La similarité Cosinus a été utilisée dans notre
évaluation afin de mettre I’accent sur la diversité des modéles
plutot que la magnitude de la valeur des neurones calculée par
la similarité euclidienne. La construction de ces matrices de
similarité est une opération extrémement coliteuse en raison
du nombre de comparaisons a effectuer (O (ng)) et de la taille
des vecteurs comparés (R3, R4).

La matrice de similarité construite précédemment correspond
également a une matrice d’adjacence d’'un graphe d’arétes
pondérées. Cependant, ce graphe est tres dense, car la simili-
tude entre tous les éléments a été calculée. Pour obtenir un
graphe moins dense et adéquat pour le partitionnement, on
génére un graphe en connectant chaque nceud a ses k plus
proches voisins. Le facteur k a été empiriquement fixé a D/N
(D le nombre de données, N le nombre de classes) (R3, R4).

MCL est appliqué sur chaque graphe filtré afin de collecter
leurs partitions de motifs. Chaque partition représente des
exemples fortement similaires sur la couche donnée (R3, R4,
R5).

Génération de la visualisation. La procédure de rendu est
moins coliteuse que la précédente, principalement grace a la
taille des données a traiter, et peut étre réalisée sur un seul
ordinateur classique.

Pour afficher 'ensemble des prédictions globales par rapport
aux vérités terrain (c.-d-d. simuler une matrice de confusion)
de la méme maniere que les contributions des couches a la
classification, deux groupes de clusters supplémentaires sont
créés en utilisant la prédiction du modéle pour 'un et la vérité
terrain pour autre (R3).

Comme pour la visualisation par coordonnées paralléles, cette
visualisation peut étre représentée par un graphe acyclique di-
rigé, ou DAG. Chaque partition est représentée par un sommet,
et chaque aréte signifie qu’il y a qu’il y a au moins un exemple
dans les deux partitions concernées. Une contrainte est appli-
quée sur les coordonnées de chaque sommet (x,y). x est lié a
la position de la couche du modeéle concernée par la partition.
y sera calculé de telle facon que les glyphes représentant les
sommets ne se superposent pas (R3, R4).

La lisibilité du DAG peut étre améliorée en réduisant le nombre
de croisements d’arétes en ordonnant chaque sommet selon sa
coordonnée y. Ici, 'ordre barycentrique, décrit dans les travaux
de Sugiyama [61], est appliqué principalement en raison de sa
facilité de mise en ceuvre et de son efficacité (R4).

Les flux (représentés par les arétes entre les nceuds) doivent re-
présenter une quantité de données (les exemples appartenant
a la méme partition) qui partagent des informations similaires.
Ici, 'information affichée est la vérité terrain des échantillons
concernés, ainsi que les partitions connectées (des partitions
issues de deux couches successives du modeéle). Les arétes des
exemples qui partagent la méme vérité terrain et les mémes
partitions sont fusionnées. Le résultat de la fusion est un DAG
avec les mémes sommets, mais des arétes pondérées reflé-
tant la quantité de données d’'une méme vérité terrain dans
I'intersection des partitions source et destination (R4, R5).

Les données sont encodées dans un graphe dans lequel chaque
sommet décrit une partition, sa composition, et sa position
dans la visualisation, et chaque aréte décrit un flux, sa posi-
tion de départ et destination, et sa composition, dans laquelle
chaque exemple partage la méme vérité terrain (R3, R4, R5).
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F1GurE 13.13. — Illustration de 'approche sur le réseau VGG16 et la base de données MNIST. Le modele est performant et surdimensionné.

Dans la continuité de ce qui a été abordé pour R4 et R5, une
couleur est attribuée a chaque vérité terrain. Les partitions
sont représentées par des « boites » contenants des rectangles.
Chaque rectangle représente une vérité terrain, est coloré en
fonction de cette vérité terrain et sa hauteur dépend la propor-
tion d’exemples appartenant a cette vérité terrain dans cette
partition. Les flux sont représentés avec des Courbes de Bézier
transparentes pour faciliter leur lecture. De plus, chaque axe
est étiqueté par le type de couche responsable du regroupe-
ment, et une légende est en cours ajouté pour comprendre
comment chaque classe de données est représentée.

Résultats obtenus

L’approche a été validée en utilisant plusieurs réseaux de
neurones et jeux de données. Plus de détails sont présents
dans le papier associé [32] ou le manuscrit de these d’Adrien
HaLNAuUT [31] Ce que I'on peut retenir de I'approche est qu’elle
peut permettre (a) a des non-experts de comprendre comment
les données sont percues par le réseau tout au long de son

exécution, et (b) a des experts d’identifier des zones superflues
dans le réseau qui pourraient mériter d’étre ablatées.

La figure 13.12 page précédente illustre la méthode sur le jeu
de données MNIST appliqué au modéle LeNet5 (ce réseau ob-
tient 98.5% de performance de reconnaissance sur le jeu de
test). Peu de flux divergent entre la colonne Prediction
(prédiction) et GT (vérité terrain) ce qui montre la bonne per-
formance du modele. On observe également la progression de
la classification du réseau : quelques classes sont détectées ra-
pidement (p. ex. 1 et 7), tandis que d’autres classes nécessitent
de plus de traitements (p. ex. 0 et 6).

La figure 13.13 illustre la méthode sur le jeu de données MNIST
appliqué au modele VGG16 (ce réseau obtient 97,1% de perfor-
mance de reconnaissance sur le jeu de test). Les classes sont
principalement identifiées par la couche Conv2D 3-2. Ce-
pendant, la progression de classification stagne sur les convo-

lutions suivantes, voire régresse aux couches de pooling. Nous
attribuons ce comportement aux faits que le modele est surdi-

mensionné par rapport a la tiche a résoudre et mérite d’étre
élagué.
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Chapitre 14.

Apprentissage automatique pour la
visualisation d’information

Ce chapitre présente les travaux clés auxquels j’ai participé
sur I’Apprentissage Automatique (AA) au service de la Visua-
lisation d’Information (VI). Cette thématique de recherche a
récemment émergé dans la communauté VI et tend a utili-
ser des techniques d’AA pour : automatiser certaines taches
en remplacant des humains ou remplacer des algorithmes
finement décrits par des humains par des méthodes automati-
quement construites grace a 'apprentissage.

La section 14.1 décrit la mise en place d’'une méthodologie
d’analyse automatique de technique de visualisation. Elle a
été appliquée a I’évaluation de techniques de visualisation de
graphes et a ’analyse de limite de perception.

Le section 14.2 montre comment utiliser un Réseau de Neu-
rones Profond (RNP) sur graphe afin de calculer le plongement
des noeuds d’un graphe en entrée pour le dessiner.

Le section 14.3 montre I'utilisation d’une fonction de cotit
optimisée par une simulation de descente de gradient afin de
supprimer de facon efficace le recouvrement de glyphes dans
un nuage de points.

14.1. Analyse automatique de
techniques de visualisation

11 est souvent nécessaire de visualiser les jeux de données afin
d’aider a appréhender leur contenu. Comme nous ’avons vu
précédemment , utiliser uniquement des résumés statistiques
peut amener a une mauvaise interprétation (pour rappel, voir
la figure 7.2 page 44). Cependant, un méme jeu de données peut
étre représenté par de nombreux encodages. Chaque encodage
dispose de ses propres forces et faiblesses, ce qui le rend plus
adapté a la réalisation de certaines tiches que d’autres. Ainsi,
un utilisateur lambda réalisera plus facilement ou rapidement
certaines taches avec des encodages particuliers, et d’autres
taches avec d’autres encodages.

Pour réaliser des applications interactives pertinentes, il est
nécessaire de connaitre la performance de réalisation d’une
tache en fonction de P'encodage pour choisir le plus appro-
prié. Cette connaissance est acquise a 'aide d’une évaluation
utilisateur [55] qui cherche a connaitre a quel point ils réa-
lisent efficacement les taches en fonction des encodages. Pour
une tache donnée, un nombre important de cobayes doit in-
tervenir afin de réaliser la tache sur différents encodages et
différentes données : la performance de réalisation d’une tache
peut dépendre de I'encodage ou de propriétés de la donnée.

Le nombre de combinaisons (c.-d-d. donnée/encodage/taches)
possibles peut étre trop important pour qu'un cobaye soit
capable de toutes les tester. Il est nécessaire de faire des choix,
pour sélectionner les combinaisons pertinentes : ce choix im-
pacte nécessairement la qualité de I’évaluation. Il est géné-
ralement fait manuellement en s’aidant de résultats d’une
pré-évaluation.

Afin de diminuer les biais humains, et d’améliorer la qualité
de I’évaluation, nous proposons une méthode automatique qui
fait office de pré-évaluation et permet de sélectionner les com-
binaisons intéressantes a proposer a des humains. L’approche
est générique, mais la section 14.1.1 illustre cette approche sur
des techniques de dessin de graphes [21] ; notre hypothése
étant que cette sélection est de meilleure qualité que ce que
ferait un humain.

14.1.1. Illustration avec la comparaison de
dessin de graphes

Principe de ’approche

Le framework que nous proposons est illustré en figure 14.1
page suivante. Il nécessite de choisir une tache a résoudre
et deux techniques de visualisation a comparer. Une base de
données d’informations a visualiser associée a leur vérité ter-
rain (c.-d-d. la réponse a la tiche) doit étre constituée. Chaque
technique de visualisation est utilisée pour représenter chaque
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FIGURE 14.1. - Framework de comparaison de représentation visuelle.

élément de la base de données ; 'image générée est stockée.
Les bases d’images des deux techniques sont partagées en
ensembles d’apprentissage/validation/test. Pour chaque tech-
nique, différents modeles sont appris sur la base d’apprentis-
sage, celui qui fait le moins d’erreurs sur la base de validation
est retenu. La base de test est quant a elle utilisée pour compa-
rer les performances des deux modéles sélectionnés sur leur
visualisation. L’efficacité d’une représentation sur une tache
peut étre mesurée grace a la vitesse de convergence lors de
I’apprentissage, et le nombre d’erreurs de reconnaissances sur
la base de test.

Application a la représentation de graphes

Différents encodages peuvent étre utilisés pour visualiser des
graphes. Dans cette étude, nous nous intéressons a la matrice
d’adjacence (voir la figure 14.2a page suivante) et la vue noeuds-
liens (voir la figure 14.2b page ci-contre, et déja abordé au
chapitre 8). La matrice d’adjacence représente le graphe sous
la forme d’une grille carrée dont la largeur correspond au
nombre de nceuds et les cellules correspondent a la présence
d’une aréte entre le noeud représenté par la ligne et celui de la
colonne. Il y a donc un double encodage pour chaque neceud.
La vue nceuds-liens représente chaque nceud avec un glyphe,
souvent un disque, et les arétes sont dessinées en tracant une
ligne entre entre le glyphe représentant le nceud source et
celui représentant le nceud destination.

II est connu que ces deux encodages n’ont pas les mémes
performances en fonction de la tache cible, et nous vérifions
dans ce travail que les résultats d’évaluation obtenus par la

machine sont similaires a ceux obtenus par les humains [15,
51].

Résultats

Le papier associé a cette partie [21] présente en détail la géné-
ration du jeu de données et ses contraintes, la configuration
des techniques de visualisation, ainsi que le protocole expéri-
mental et les résultats. Nous avons testé, de facon automatique,
3 des taches (bas niveau) de GHONIEM et al. [15] et 1 (haut
niveau, tache 10 qui consiste a trouver la taille du plus court
chemin entre deux noeuds) de Okoe et al. [51] qui cherchent
a comparer les performances d’une vue noeuds-liens a celle
d’une matrice d’adjacence. Nous pouvons trouver des résultats
divergents dans les reproductions de ces études [21].

Les résultats que nous obtenons montrent les points suivants.
La matrice de confusion est plus appropriée que la vue noeuds-
liens pour les taches suivantes : estimation du nombre de
neeuds, estimation du nombre d’arétes, estimation du degré
maximum du graphe. Les modeéles appris pour la matrice d’ad-
jacence ont convergé plus rapidement que ceux appris pour
la vue nceuds-liens : nous considérons que la tache est plus
facile avec la matrice d’adjacence.

Les résultats sont plus mitigés sur la détection du plus court
chemin entre deux noeuds. La plupart des combinaisons ar-
chitecture de réseau et technique de visualisation n’ont pas
réussi a apprendre un modéle pour répondre au probléme. Le
couple LeNEt et vue nceuds-liens a cependant eu de bonnes
performances de reconnaissance.
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(a) Matrice d’adjacence

(b) Vue nceuds-liens

F1GURE 14.2. — Représentation du méme graphe en utilisant deux techniques de représentation différentes : la matrice d’adjacence en 14.2a,

et la vue nceuds-liens en 14.2b.

14.2. Dessin de graphes : plongement
dans une vue nceuds-liens

14.2.1. Introduction

Le chapitre 8 a présenté quelques techniques de dessin de
graphe en vue nceuds-liens. Ce qu’il faut retenir, c’est qu'une
facon usuelle de calculer les coordonnées des noeuds d’un
graphe est d’employer une méthode itérative de placement.
Les noeuds sont déplacés jusqu’a satisfaire un critere a opti-
miser ; les techniques varient sur la stratégie a utiliser pour
déplacer les nceuds ou la fonction d’optimisation. Le nombre
d’opérations a réaliser est donc relativement important et
dépend du nombre d’itérations nécessaire pour converger.

Les réseaux de neurones sont considérés comme étant des
fonctions d’approximation universelle [7, 38] : on peut trou-
ver des architectures qui permettent d’approximer n’importe
quelle fonction (dans les faits, les théorémes ne le prouvent
que sur des fonctions continues, mais on prendra la liberté
de considérer c’est également vrai dans notre cas). Il est donc
intéressant de ce demander s’il est possible de trouver un ré-
seau qui approxime une fonction de dessin graphe (c.-d-d. la
sortie du réseau correspond aux coordonnées R? des nceuds).
De cette facon, au lieu d’utiliser une méthode itérative, et
lente, de dessin de graphe, nous pouvons utiliser une méthode
non itérative, et rapide. Le colt est déplacé au moment de
I'apprentissage du réseau, plutét qu’au moment du dessin du

graphe.

Des approches orientées apprentissage supervisé existent déja.
A partir d’'une base de données de graphes pour lesquels le

plongement est connu, on sait faire apprendre au réseau a re-

produire le plongement depuis la topologie du graphe [67]. De
telles méthodes fonctionnent plutot bien, mais restent relati-

vement cotliteuses : il faut calculer le plongement d’un nombre
considérable de graphes pour construire la base d’apprentis-
sage ; la fonction de cott peut également étre calculatoirement
complexe a calculer pour prendre en compte d’éventuelles
rotations ou symétries dans le résultat. Le réseau se limite
a reproduire ce qu’il connait et ne pourra pas produire de
meilleurs résultats que ceux présents dans la base d’apprentis-
sage. Des réseaux non supervisés ont également été utilisés
dans le cas de dessin de graphes. Cependant, ils nécessitent
un apprentissage spécifique pour chaque graphe a dessiner.
GraphTSNE [43] utilise un réseau sur graphe pour faire le
plongement d’un graphe, dont les nceuds disposent d’attri-
buts, en 2D. La fonction de cott prend en compte a la fois la
topologie et I'attribution des nceuds.

Nous avons fait le choix d’utiliser une approche non super-
visée qui ne nécessite pas une optimisation spécifique pour
chaque graphe a dessiner : il n’est pas nécessaire de disposer
d’une base de graphes déja dessinés, et le calcul du plongement
est rapide, car il n’implique pas d’étapes d’optimisation.

14.2.2. Définition de réseaux sur graphe pour
le dessin de graphe

L’approche retenue s’inspire des techniques de calcul de plon-
gement multidimensionnel, ou « embedding » en anglais,
qui calculent des représentations vectorielles de noeuds d’un
graphe a partir de sa topologie et de ses attributs. Les dé-
tails et justifications sont présentés dans le papier correspon-
dant [22].
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FIGURE 14.3. — Schéma de I’architecture de réseau choisie pour calculer le plongement d’un graphe.

Ici, nous nous reposons sur I'utilisation de réseaux de neurones
sur graphes pour calculer de tels plongements en hautes di-
mensions, suivi d’'un réseau multicouche qui réduit ce nombre
de dimensions a 2 (c.-d-d. x et y) (voir la figure 14.3 pour la des-
cription de larchitecture). La fonction de cott est définie de
telle facon a produire un plongement qui satisfait des critéres
esthétiques.

La partie du réseau qui se charge de collecter toutes les infor-
mations de voisinage, nécessaires au calcul d’un plongement
pertinent, est basée sur I’architecture ResNet50 [37]. Ce ré-
seau, initialement créé pour faire de la classification d’images,
est composé de 16 blocs relativement similaires qui associent
convolutions multiples sur le graphe et agrégation de 'entrée
du bloc afin d’éviter des problémes calculatoires lors de la
descente de gradient. Les blocs ne possédent pas d’opération
de réduction spatiale de données (c.-d-d. « pooling » habituel-
lement utilisé dans ce genre d’architecture). Plusieurs familles
de méthodes permettent de manipuler des convolutions dans
un graphe [69] : les méthodes spatiales a base de transfert de
message, et les méthodes spectrales manipulant le Laplacien
du graphe. Nous avons choisi d’implémenter une approche de
la deuxiéme famille de méthodes qui repose sur I'utilisation de

polynémes de Chebychev pour approximer les convolutions,
et étre calculatoirement plus efficace qu’un calcul exact [8].

Pour éviter que des nceuds avec une topologie de voisinage
similaire soient plongés au méme endroit, des attributs sont
ajoutés aux nceuds : un identifiant (pour simuler 'ordre de
parcours des nceuds d’un algorithme standard de dessin de
graphe), et une valeur aléatoire (pour simuler des choix aléa-
toires comme dans la plupart des algorithmes de dessin de
graphe par modéle de force). Une variante est également uti-
lisée : elle ajoute aux attributs les coordonnées calculées par
PivotMDS [5], le réseau cherchant a améliorer ce plongement
initial.

Apres le sous-réseau ResNet50, un réseau de 4 couches est
utilisé pour calculer le plongement 2D des nceuds du graphe.
La derniére a donc une sortie de taille 2. La représentation
de chaque nceud du graphe est traitée de facon identique
(c.-a-d. partage des poids) par cette partie de réduction de
dimension.

L’approche étant non supervisée, la fonction de cout utilisée
pour optimiser le réseau ne peut pas se baser sur une vérité ter-
rain. A la place, elle utilise des informations liées a la topologie
du réseau :
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FIGURE 14.4. — Représentation de quelques graphes issus de la base Rome N = {10, 50, 75, 100}. Fscratch, Fscratch PMDS sont deux
variantes de notre approche. Les autres sont des approches concurrentes.

B} trés rapidement la projection 2D d’un graphe (au prix d’un ap-
CxL = Z pijlog pij (14.1) prentissage coliteux). La qualité de la base de données utilisée

i jEV,it] 9ij pour apprendre les poids du réseau est primordiale : moins
de variabilité, ou un mauvais équilibrage des propriétés des

Cette fonction de coiit correspond 4 la partie optimisation de ~ graphes impliquent une moins bonne performance. Comme
la divergence de Kullback-Leibler de tsNet [40] qui cherche dans les autres domaines d’application, de meilleures perfor-
4 rendre comparable la distribution des distances dans R des mances sont obtenues en faisant un préapprentissage sur une
neceuds projetés (p;;) par rapport a la distribution des distances base de données générale composée de graphes aléatoires,
dans le graphe (g;;). Les composants de tsNet liés a la com- puis en la spécialisant sur une plus petite base de données
pression et la répulsion ne sont pas inclus, car nous avons spécifique (p. ex. des familles précises de graphes) pour amé-
expérimentalement observé qu’ils avaient un impact négatif. liorer les performances sur ce type de graphes. Ajouter aux
Nous n’utilisons pas non plus la fonction de stress. neeuds des caractéristiques qui correspondent a un premier

plongement effectué avec une méthode rapide, mais de qualité

moyenne permet d’améliorer la qualité du plongement calculé
14.2.3. Résultats par le réseau. Malgré 'utilisation de caractéristiques de posi-

tion et d’aléatoire, les rendus peuvent souffrir de repliement
Les résultats détaillés de I’évaluation de I'approche sont dé- lorsque le graphe est grand, et que la topologie des nceuds
taillés dans I'article correspondant [22] et quelques images est similaire : on peut penser que le réseau n’est pas suffisam-
sont disponibles dans la figure 14.4. Ce que 'on peut retenir ment profond pour identifier ces nceuds différents avec une
est que I'approche est pertinente, car elle permet d’obtenir topologie similaire.
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(a) Plongement initial : une petite taille a été défi- (b) Plongement initial : les nceuds sont affichés (c) Application d’un algorithme (VPSC [11]) de

nie pour représenter les noeuds, mais ils sont
considérés comme étant de taille nulle dans le
calcul du plongement.

avec la bonne taille, il y a plusieurs chevauche-
ments de glyphes les représentant.

suppression de chevauchements : les nceuds ne
se superposent pas, mais la déformation de la
représentation est fortement perceptible.

F1GURE 14.5. — Illustration du concept de chevauchements sur le graphe du dépot git de ce manuscrit.

14.3. Suppression de chevauchements
pour le dessin de graphes

14.3.1. Introduction

La section 14.2 présente une méthode de calcul de plongement
des nceuds d’un graphe dans un espace 2D. Tout comme la
plupart des méthodes de la littérature (bien qu’il existe des
exceptions, p. ex. [35] ou les travaux en section 8.1.2), elle ne
prend pas en compte la taille ou la forme des nceuds lors du
calcul de la projection. La figure 14.5 illustre ce probleme.

11 est fortement probable que la représentation du graphe
contienne des chevauchements de nceuds qu’il faut supprimer
avec un post-traitement de suppression de chevauchements
(« Overlap Removal » en anglais) [6]. De telles méthodes uti-
lisent la taille, forme et position des nceuds et les déplacent jus-
qu’a obtenir une représentation sans chevauchements. Elles
cherchent communément a optimiser deux criteres [6] : la
compacité et la préservation du plongement initial. Le cri-
tére de compacité nécessite de créer une représentation sans
chevauchements qui agrandit le moins possible la surface de
dessin nécessaire (c.-d-d. qui affiche a ’écran les éléments
avec une taille plus petite). En effet, une méthode efficace de
suppression de chevauchements consiste a agrandir la zone de
dessin en multipliant les coordonnées par un facteur commun
a toutes les formes tel qu’il n’y ait plus de chevauchements
(visuellement, cela revient a réduire la taille des nceuds tout
en les affichant au méme endroit dans I'espace-écran). Le cri-
tére de préservation du plongement initial cherche a ne pas
déformer visuellement la représentation : les nceuds proches
doivent rester proches, le voisinage doit étre conservé, tout
comme 'ordre en x et y. Différentes métriques, non listées
pour des raisons évidentes de place, existent pour évaluer le
respect de ces critéres [6].

La suppression de chevauchements d’arétes nécessite de dé-
tecter d’abord leur existence. Une recherche naive se fait en

O(N?) avec N nceuds, mais DWYER et al. proposent une ver-
sion de scan-line qui les détecte en O(Nlog(N)) [11]. Cette
stratégie est souvent un élément clé dans les algorithmes de
la littérature ; PFS [48], PFS’ [36], FTA [39], RWordle-L [60]
et uniform scaling [6] reposent sur lui. VPSC [11] et DIA-
MOND [47] utilisent un systéme de résolution de contrainte.
PRISM [14] et GTREE [50] utilisent un systeme d’optimisation
de stress (dans un graphe proxy créé a partir d’une triangula-
tion de Delauney du graphe initial pour PRISME et un arbre
couvrant minimal pour GTREE).

La méthode que nous proposons, FORBID [23], repose sur une
approximation de descente de gradient, et ne traite que de
noeuds rectangulaires de taille variable.

14.3.2. Présentation de Fast Overlap Removal
By stochastic gradlent Descent for
Graph Drawing

L’originalité de FORBID repose sur I'optimisation de deux
critéres : la recherche d’un facteur d’échelle optimal, ainsi
que la quantité de déplacements minimale des nceuds pour un
facteur donné. Le facteur d’échelle optimal s’obtient avec une
recherche dichotomique, le facteur maximal correspondant a
celui d’« uniform scaling ». Le déplacement des noeuds est lié a
la définition d’une fonction de cott dédiée a la suppression de
chevauchements : I'utilisation de la méthode d’optimisation
SGD? [72] initialement développée pour faire du dessin de
graphe. Le fonctionnement général de la méthode est présenté
par la figure 14.6 page ci-contre ; deux variantes ont été testées :
FORBID utilise le dernier « Agencement optimisé » a chaque
nouvelle étape de « Mise a I’échelle du dessin », tandis que
FORBID’ utilise le plongement initial. Dans les deux variantes,
le stress est modélisé de fagon standard:

o (X)= > Wi (11X = X;l| - 6y)° (14.2)

ijev
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FIGURE 14.6. — Fonctionnement général du 'algorithme FORBID qui cherche a minimiser la quantité déplacements des nceuds et le
changement d’échelle du dessin. La variante FORBID utilise le dernier « Agencement optimisé » a chaque nouvelle étape de
« Mise a I’échelle du dessin », tandis que FORBID' utilise le plongement initial.

avec X; le plongement du neeud i aprés transformation. Clas-
siquement, §;; correspond a la distance des nceuds i et j dans
I'espace initial, et W;; est un facteur d’échelle souvent égal
a 51'_]'1- Nous nous servons de §;; pour encoder I'information
indiquant que deux nceuds doivent bouger en cas de superposi-
tion, ou rester fixe s’il n’y en a pas. §;; est définie de telle facon
a interdire les déplacements en I’absence de chevauchements

ou le déplacement minimal s’il y en a un :

) ,si (ni,n;) €O

larg;+larg; 2 haut;+haut; 2
2 + 2

[IXi = X, sinon

(14.3)

avec larg; et haut; respectivement la largeur et la hauteur du
neeud i et O I'ensemble des paires de nceuds avec chevauche-
ments. Le facteur de normalisation W;; est défini de la facon
suivante :

k .
8 s (nin;) €O

Wi = ge
ij

(14.4)

avec o généralement configuré a -2 et k € R pour guider
I'algorithme a converger dans une position qui ne détruit pas

la forme générale de la projection cible.

Le nombre d’appels de la fonction d’optimisation pré-
sentée dans I’équation (14.2) page précédente dépend du
nombre d’appels maximum de la fonction dichotomique de
recherche du meilleur facteur d’échelle et est borné par

log (

facteur maximal—1
précision du pas

Résultats

FORBID a été évalué en suivant un protocole de I’état de
lart [6] et ses résultats sont décrits dans sa publication [23].
Ce que l'on peut retenir est que FORBID et sa variante FORBID’
sont compétitifs ou meilleurs sur la majorité des métriques par
rapport aux méthodes de I’état de 'art sur différentes catégo-
ries de graphes de complexité variable. Les temps d’exécution
sont systématiquement supérieurs a ceux de PFS’, mais res-
tent meilleurs que ceux de GTREE et PRISM. La figure 14.7
page suivante présente visuellement les résultats obtenus sur 3
graphes de notre méthode et de celles de I’état de I’art. On peut
constater que FORBID et FORBID’ génerent des plongements
qui optimisent a la fois la compacité de la représentation et la
préservation du plongement initial.
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mode

Initial Layout

FORBID’ FORBID

PFS’

GTREE

PRISM

FIGURE 14.7. - Visualisation de graphes issus du jeu de données Graphviz avec une suppression des chevauchements calculées par FORBID,
FORBID’, PFS’ GTREE et PRISM. Les nceuds sont colorés en rouge transparent si ils souffrent de chevauchements et bleu
autrement.
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Chapitre 15.

Discussion sur la symbiose de la visualisation
d’information et l'apprentissage automatique
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F1GURE 15.1. - [llustration de 'application d’Analyse Visuelle et
Interactive (AVI) utilisant un PowerGraph pour éva-
luer un systeme biométrique.

Cette partie a présenté plusieurs travaux en Visualisation
d’Information (VI) pour I’Apprentissage Automatique (AA),
ainsi qu’en AA pour la VI. Certains d’entre eux sont toujours
affectés de limitations qui mériteraient d’étre traitées dans de
prochaines études, et sont listées dans la suite de ce chapitre.
D’autres n’ont pas été présentés pour des raisons évidentes
de place, et sont rapidement décrits ici.

15.1. Visualisation pour
Papprentissage automatique

15.1.1. Application a I’authentification
biométrique

L’utilisation de techniques de ’état de I’art en VI a permis
d’apporter de nouvelles méthodes d’évaluation de systémes

biométrique. On peut regretter que les avoir publiées dans des
conférences en VI n’a pas permis de les faire connaitre a la
communauté biométrique. Nous avons amélioré le Zoo Graph
en utilisant un encodage différent, ou les utilisateurs sont
représentés dans un graphe avec leurs données biométriques
en étant représentés sous la forme d’'un PowerGraph [16]
(voir la figure 15.1 et la section 8.3). La technique permet de
représenter ala fois tous les utilisateurs, et tous les exemples de
la base de test du systeme biométrique. L’utilisateur identifie
rapidement les individus et les exemples problématiques du
systéeme. Ce travail et a été indirectement et partiellement
présenté en section 8.3 sur la gestion du dessin des arétes.
Une évaluation a large échelle des méthodes proposées était
prévue avec l'université ABC dans I’état de Sao Paulo/Brésil ;
cependant, la contractualisation n’a pas été possible du fait de
I’absence d’un service éthique et d’interlocuteurs privilégiés
a l'université de Bordeaux a ce moment.

15.1.2. Application a apprentissage
supervisé

ACID (voir la section 13.2) a cherché a estimer la qualité de
I’étiquetage d’une base de données en effectuant, entre autres,
un partitionnement. Cette approche montre ses limites lorsque
la base de données a manipuler est trop grosse ; ce qui est
le cas lors de I'apprentissage de modeles profonds. Des ap-
proches hiérarchiques semblent pertinentes pour passer a

I’échelle [58].

Certains des travaux de thése de Luc-Etienne PomME (sous la
direction de David AUBER) auquel j’ai participé concernent
I’évaluation de techniques de représentation pour comparer
des matrices de confusion [54]. Elles sont souvent utilisées
pour représenter les résultats d’'un systéme de classification a
plusieurs classes. Il n’existe cependant pas d’approche stan-
dard dans la littérature pour les comparer. Une premiére étude
a permis d’identifier le meilleur encodage pour comparer deux
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F1GuURE 15.3. — Comparaison des encodages utilisés dans nos essais
d’explication d’un couple données/réseau : les boites
de confinement de la vue par flux, la représentation
orientée pixels et les courbes fractales. Ici différentes
couches de LeNet5 en utilisant la base MNIST sont
utilisées pour illustrer les concepts [31].

systemes en utilisant des techniques de juxtaposition, super-
position et d’encodage [26] ; la figure 15.2 illustre ces trois
approches. Une expérience utilisateur a montré que notre pro-
position ('encodage spécifique) est plus performante que les
autres, mais nécessite un apprentissage plus long. Nous envi-
sageons de travailler sur son amélioration pour la simplifier
afin de ce passer d’une période d’apprentissage pour savoir
I'utiliser. I est également intéressant de mettre au point de
nouvelles stratégies pour passer a I’échelle en comparant plus
de deux systémes.

15.1.3. Application aux réseaux de neurones
profonds

La représentation par flux (voir la section 13.3.2) pour expli-
quer un RNP et son jeu de données propose une vue globale qui
ne peut pas passer I’échelle lorsque I'architecture du réseau
n’est pas linéaire. En effet chaque flux n’a qu’une seule source
et une seule destination. Malheureusement, la plupart des
réseaux ne sont pas linéaires et proposent des « skip connec-
tion » (p. ex. ResNet, mais on peut s’en sortir en affichant que
les fins de blocs) ou des branches (p. ex. les réseaux siamois, et
la c’est plus compliqué a contourner) : certains flux peuvent
avoir plusieurs sources ou destinations. Afin de prendre cet
aspect en compte, nous avons proposé de nouveaux encodages
basés sur des courbes fractales [33] ou des méthodes de repré-
sentation orientée pixel [34] qui permettent de s’affranchir de
telles contraintes en n’affichant plus ces flux (voir figure 15.3
pour la différence de glyphe, et figure 15.4 page ci-contre pour
la différence de systémes). De futurs travaux les associeront
a des approches locales, et des interactions dédiées afin de
combiner le meilleur des deux approches.

L’évaluation de ces techniques de VI a montré qu’elles peuvent
également étre utilisées dans un contexte de simplification de
réseau. Nous avons donc mis en place des vues spécifiques a
cette problématique, et proposé un outil dédié a cet aspect [53]
(figure 15.5 page suivante). L’évaluation a montré que les
interactions permettent a I'utilisateur de mieux comprendre
son modele tout en le simplifiant ; les gains de réduction du
nombre de parametres peuvent atteindre 90% sur un modele
tel que VGG16 avec un impact minimal sur la réduction des
performances de reconnaissance.

15.2. Apprentissage automatique pour
la visualisation d’information

15.2.1. Analyse automatique de techniques de
visualisation d’information

La méthodologie de travail utilisée pour évaluer les techniques
de visualisation de graphes s’est avérée étre pertinente et no-
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F1GURE 15.5. — Netprune : application de simplification de Réseau
de Neurones Profond (RNP), reposant sur différentes
représentations interactives dédiées.

vatrice. Depuis, on observe dans la littérature de plus en plus
de travaux sur cette thématique (souvent appelée AI4VIS [68]
ou ML4VIS[66]) ont été produit. Certains sont liés a la gé-
nération de dashboards [9], I’évaluation de techniques de vi-
sualisation [30], d’autres a la lecture d’information dans des
visualisations [59].

Nous avons également adapté notre méthodologie de travail
pour nous aider a établir une évaluation utilisateur sur les
limites des perceptions visuelles d’un humain [20]. Plusieurs
cobayes ont identifié des distracteurs dans une grille 8 x 8
de stimulus (voir figure 15.6 page suivante). Ces distracteurs
pouvaient varier en fonction de leur forme, couleur ou com-
binaison de formes et couleurs. Ici les modéles ont permis
d’identifier des conditions percues de facon similaires afin
de ne pas les proposer aux cobayes lors de I’évaluation et de
grandement simplifier celle-ci. Les résultats montrent que la
couleur est plus efficace que la forme pour encoder la donnée.
IIs montrent également que les limites de capacités de percep-
tion des couleurs et formes ne sont pas aussi importantes que

ce qui est communément admis.

15.2.2. Dessin de graphes

Nous avons montré qu’il est pertinent d’utiliser un RNP, ap-
pris de facon non supervisée, pour calculer le plongement 2D
de graphes. Cependant, il reste encore de nombreuses marges
de progression pour améliorer de telles approches. En effet, il
est relativement cotiteux d’apprendre un tel réseau (méme s’il
n’est pas nécessaire de générer de vérité terrain) et les graphes
manipulés restent de taille raisonnable. La qualité de la fonc-
tion de cot est primordial dans la qualité des résultats. Nous
avons privilégié de tester des fonctions qui cherchent a préser-
ver le voisinage avec des fonctions de colt proche de TSNE
(c.-a-d. les voisins dans le graphe doivent étre voisins dans
I'espace 2D) plutdt que des fonctions qui cherchent a préserver
la distance comme le stress (c’est a dire, des nceuds proches
dans le graphe sont proches dans le dessin). Les définitions
sont proches, mais les fonctions a optimiser différentes. Nous
avons vu avec les techniques de suppression de chevauche-
ments que le stress est une fonction de cott intéressante, c’est
peut-étre également le cas dans notre contexte de dessin de
graphe. Cela dit, 'espace des fonctions de cotit d’intérét est re-
lativement grand et nécessite d’étre exploré. Je suis également
convaincu que changer I'architecture du réseau pourrait avoir
un impact non négligeable sur la qualité de la projection. Les
transformeurs qui ont été créés initialement pour des séries
temporelles [65] ont été adaptés avec succes dans le contexte
du traitement d’images [44] et méme des graphes [57]. De
telles architectures pourraient aider a collecter des informa-
tions sur la topologie du graphe a une distance plus lointaine
(voir entre tous les nceuds, deux a deux, dans une approche
naive et coliteuse), et participer efficacement a la réduction des
repliements qui apparaissent dans les grandes grilles. Utiliser
le systéme d’encodage des index est également une possibi-
lité intéressante pour représenter 'identifiant des nceuds ou
les nombres aléatoires. La génération automatique de carac-
téristiques pertinente, en amont du RNP, est également une
piste intéressante. Il est possible de s’inspirer de méthodes
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F1GURE 15.6. — Illustration des différentes familles de distracteurs étudiés dans I’étude de perception visuelle [20].
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(d) Suppression de chevauche-
ments avec une méthode uti-
lisant les polygones concaves
des nceuds (SORDID).

(c) Suppression de chevauche-
ments avec une méthode uti-
lisant la boite englobante des
neeuds (FORBID).

FIGURE 15.7. — Cette image illustre 'intérét d’utiliser une méthode de suppression du chevauchement qui n’a pas d’aprioris sur la forme
des noeuds a déplacer. (a) La Joconde découpée en super-pixels non convexes avec SLIC [1]. (b) Version altérée de (a) ou la
taille de chaque polygone est doublée. (c) Résultat de FORBID (qui considére des glyphes rectangulaires). (d) Résultat de
SORDID (qui prend en compte la forme des polygones).

de création de caractéristiques a I’aide de pivots comme dans
PivotMDS [5] ou de marche aléatoire comme node2vec [27].

15.2.3. Suppression de chevauchements

FORBID permet de gérer de facon efficace la suppression de
chevauchements sur un graphe ou les nceuds sont rectangu-
laires. On peut naturellement I'utiliser sur un graphe ou les
noeuds ont des formes plus complexes en utilisant leur boite
englobante pour les représenter ; cependant beaucoup de place
peut étre perdue. Nous avons proposé SORDID [25], une ver-
sion dépendante de la forme du glyphe : elle prend en compte
la forme du glyphe décrite a I'aide d’un polygone. La méthode

est capable de diminuer I'espace-écran utilisé, ainsi que la
déformation du plongement initial en permettant a des formes
concaves de s’imbriquer sans souffrir de chevauchement. Une
illustration est fournie par la figure 15.7.

L’utilisation de la descente de gradient et de fonction de cott
spécifique a également été généralisée dans GIST [24] afin
de faire de la suppression de chevauchements dans le cadre
plus général des nuages de points. Ici, nous travaillons éga-
lement dans I’espace de représentation, plutdt que 'espace
géométrique comme FORBID, afin de modéliser des tolérances
de superposition en quantité de pixels dans la représenta-
tion. Il est ainsi possible de générer des représentations plus
compactes pour lesquelles les chevauchements peuvent étre a
peine visibles.
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Chapitre 17.

Introduction aux perspectives de recherche

Ce chapitre présente les perspectives de recherche qui guide-
ront mon travail pour les cinq prochaines années. En raison
de la dynamique de mes travaux sur la symbiose entre la Vi-
sualisation d’ Information (VI) et I’Apprentissage Automatique
(AA) (voir la partie IV), je compte principalement m’investir
sur cette thématique. Le chapitre 18 présente les perspectives
pour les aspects visualisation pour I’apprentissage, tandis que
le chapitre 19 présente les aspects apprentissage pour la visua-
lisation. De nombreux problémes ouverts restent a investiguer
dans les deux cas.

Le chapitre 18 liste des challenges a résoudre dans le cas de la
VIpour I’'AA, et plus particuliérement I’ Apprentissage Profond
(AP). Les challenges sont liés a différents critéres exposés
plus en détail : 'augmentation de I'acceptabilité des systémes
d’explication, 'implication du grand public dans les systemes
d’apprentissage grace aux explications, la prise en compte de
plus de systemes d’explications, et 'amélioration des échanges
entre les communautés VI et AA.

Le chapitre 19 liste des challenges a résoudre dans le cas de
I'AA pour la VI II est fréquent d’utiliser des techniques de
plongement de données multidimensionnelles dans un espace
2D. Toutes les méthodes de I’état de I’art ont leurs avantages et
limites. Nous sommes convaincus qu’il est possible de réduire
certaines de ces limites en utilisant des approches d’AP. Il
est commun d’utiliser des fonctions de cott pour optimiser
une visualisation ou I’évaluer. Cependant, celles-ci peuvent
étre calculatoirement cotiteuses a utiliser (voir inutilisables
lorsque le cotit est polynomial ou exponentiel par rapport a
la quantité de données). Dans ce cas, il est intéressant de les

remplacer par les modeles qui miment leur comportement
pour un cout d’utilisation négligeable, au détriment d’une
étape d’apprentissage colteuse. Les évaluations des systémes
de visualisation sont excessivement cotiteuses et pourraient
étre facilitées grace a de I’AP. Celui-ci pourrait intervenir pour
comparer des méthodes (voir la partie précédente) ou pour
remplacer des métriques d’évaluation cotiteuses.

Les différents concepts détaillés dans cette partie sont illustrés
dans la figure 17.1.

Rendre la société plus

— concernée par
Vexplicabilité
Rendre les systémes plus
Visualisation pour acceptables
— I'apprentissage - —
explicabilité
Rendre les explications
plus versatiles
Combler le fossé entre les
communautés
Perspectives de |
recherche
Améliorer les methodes
1 de plongement de
données
Automatiser la pré-
5 ion d’applicati
interactives
Ll Apprentissage pour la
visualisation
(- m r les N
d’évaluation codteuses
Combler le fossé avec la
—

communauté analyse de
documents

F1GURE 17.1. — Concepts présentés dans cette partie.
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Chapitre 18.

Visualisation pour l'apprentissage

Mes perspectives sont biaisées sur les aspects explicabilité
des modeles ou des systemes car mes travaux sur la Visuali-
sation d’Information (VI) pour I’Apprentissage Automatique
(AA) concernent ces aspects [32]. Les aspects a considérer
cherchent a rendre : les systémes d’explication plus accep-
tables grace a I’Analyse Visuelle et Interactive (AVI), la société
concernée par Pexplicabilité grace a AVI, les explications
plus versatiles et combler le fossé entre les communauté AA,
VI et explication.

18.1. Rendre les systémes de
prédiction plus acceptables grace
a Panalyse visuelle et interactive

L’acceptabilité d’un systéme est fortement liée a la confiance
apportée par ses utilisateurs. Cette confiance a plusieurs as-
pects [49] tels que la confiance accordée a la compagnie qui a
créé le systéme, la confiance accordée aux données utilisées
pour le créer, ou sa capacité a étre explicable. A noter que mes
travaux précédents en explicabilité n’ont pas réellement pris
en compte les aspects liés a la confiance.

Les points importants liés a I'acceptabilité concernent : 'amé-
lioration de I’évaluation des explications, la création d’expli-
cations a laquelle on accorde directement plus de confiance, a
I'ajout d’aide a I'utilisation du systéme interactif et de séman-
tique dans les explications (figure 18.1).

18.1.1. L’évaluation des explications

Bien qu’il existe dans la littérature en Intelligence Artificielle
(IA) plusieurs travaux sur I’évaluation de méthodes d’explica-
tion, celles-ci sont principalement orientées sur les approches
de type attribution de caractéristiques visualisées a 'aide de
technique de représentation de carte de saillance [2, 27, 67,

automatique

69]. Ces évaluations considérent des images statiques et ne
prennent pas en compte les aspects liés a I’AVI. Comme il
n’existe pas a ce jour de framework d’évaluation des expli-
cations dans un contexte d’AVI : il est nécessaire de mettre
au point des procédures générales d’évaluation. J’'insiste bien
sur le terme général, car il semble compliqué de proposer une
méthodologie d’évaluation trop précise étant donné que les
systémes d’explications interactifs cherchent a résoudre une
tache précise en utilisant différents types d’interactions et
représentations.

Les travaux de la littérature se focalisent majoritairement sur
la qualité du modeéle. Cependant, bien qu’il existe quelques
outils comme Stackatab [9] qui se focalise sur les jeux de don-
nées stockés dans un fichier CSV pour détecter des erreurs
ou des données manquantes, ou FairVis [7] qui détecte des
biais de distribution dans les jeux de données, I’aspect qua-
lité des données est rarement mis en avant dans les études.
C’est problématique, car la qualité de la base de données d’ap-
prentissage est primordiale pour obtenir un modele de qualité.

Gestion de | Evaluation

i lincertitude ! E !
— Confiance
Explication > e
améliorée

i Sémantique — Conseils !

FIGURE 18.1. — L’acceptation des systémes d’Apprentissage Pro-
fond (AP) peut se faire grace a 'augmentation de la
confiance apportée aux explications.
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FIGURE 18.2. - Les outils d’AVI pour I'explicabilité devraient aider la
société a mieux appréhender les systémes reposants
sur I'TA.

Les travaux futurs devraient prendre cet aspect en considéra-
tion.

Un premier pas consiste a définir des concours sur des couples
de taches/jeux de données en associant un protocole d’éva-
luation clair, précis et public (qui prend en compte les aspects
d’interaction) sur chacun de ces couples. Les participants du
concours ayant connaissance du protocole d’évaluation pren-
dront conscience des limites des approches actuelles, ainsi
que de leur proposition et chercheront a les contourner. S’ins-
pirer des travaux en IA est naturellement intéressant. Par
exemple, MESKE et al. [38] décrivent différent critéres de qua-
lité pour quantifier 'efficacité d’une explication : la fidélité,
la générabilité, la force d’explication, la compréhension, I’ effort
de vraisemblance, et le respect de la vie privée et de I’équité. Le
protocole d’évaluation devra définir quelles métriques [16, 56,
61] de la littérature peuvent étre utilisées pour répondre a ces
aspects, ou en définir de nouvelles le cas échéant.

18.1.2. La confiance apportée aux explications

Générer une représentation visuelle (éventuellement inter-
active) pour expliquer un résultat n’est pas suffisant ; il est
nécessaire de faire en sorte qu’elle renforce la confiance des
utilisateurs au systéme. Peu de travaux ont été effectués sur
cet aspect. Une premiére piste pourrait étre d’incorporer des
informations sémantiques avec les explications (voir points
suivants). CHATZIMPARMPAS et al. [15] présentent un état
de lart sur les méthodes qui peuvent aider a améliorer la
confiance. Un autre état de ’art [14] met également en avant
les problémes liés aux incertitudes : les modeles produisent

des réponses incertaines. A noter que ce concept d’incerti-
tude n’est pas directement lié a la réponse probabiliste du
réseau [50]. Il n’existe pas de consensus clair sur la facon de
représenter les incertitudes [29] dans le contexte de explica-
bilité, notamment pour les réseaux de neurones profonds qui
souffrent de différentes sources d’incertitudes [23]. Cependant,
une telle information est importante pour I'utilisateur, et donc
sa confiance a accorder au systéme.

18.1.3. L’inclusion de conseils dans les
interfaces

La plupart des systémes d’explication générent des images
et/ou des visualisations interactives qui aident a comprendre
ce qui se passe. Il est difficile d’étre plus précis dans la descrip-
tion, car les auteurs des méthodes ne savent pas toujours les
taches exactes qui doivent étre résolues par les outils.

Il n’empéche que c’est souvent (pour ne pas dire toujours) a
l'utilisateur de faire le travail intellectuel de compréhension, et
d’inférer la connaissance a partir de cette information générée.
Cette tache n’est pas aisée. Par exemple, les méthodes mettant
en avant les caractéristiques d’entrée importantes générent
une carte de chaleur des pixels d’intérét en superposition a
I'image d’entrée : I'utilisateur identifie rapidement les pixels
ayant un poids important sur la décision finale. Cependant,
il n’a pas plus d’information que cette localisation. Il infere
lui-méme la raison de cette importance, sans savoir si le réseau
c’est réellement focalisé sur cette partie pour la méme raison.
Les systémes d’AVI peuvent guider plus l'utilisateur en pro-
posant des aides spécifiques [12] et en lui laissant le vérifier a
I’aide d’interactions ou d’expériences supplémentaires, afin
de faciliter le travail de compréhension. Un exemple simple
est la suggestion d’interactions de type « que ce passe-t-il
si ? » [63] afin de modifier des parametres ou des données et
observer la différence de comportement du modéle. un autre
exemple consiste a suggérer a I'utilisateur, a 'aide d’explica-
tions, comment il peut modifier son systeme d’apprentissage
créé al’aide d’un cadre logiciel visuel [22], afin de le rendre
plus performant. Des exemples plus complexes restent a déter-
miner, probablement en utilisant des techniques d’interface
homme-machine moderne.

18.1.4. Inclusion de sémantique

Tout comme I'inclusion de conseils dans les interfaces, nous
pensons que les explications doivent inclure des informa-
tions sémantiques. Des travaux préliminaires de PANIGUTTI
et al. [44] utilisent des ontologies qui étiquettent les données
d’entrée. Ils s’attendent a ce que cet étiquetage ne soit plus
nécessaire dans le futur. Pot1 et al. [47] présentent un systéme
de génération de phrases pour la segmentation d’image. Une
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F1GuRrE 18.3. — Illustration de différentes méthodes de représentation de cartes de saillances recensées dans la littérature. La premiére
colonne représente I'image classée et la seconde colonne une carte de saillance. La troisieme colonne correspond a la
technique de représentation majoritairement utilisée. Les autres colonnes sont peu utilisées, mais probablement plus

efficaces.

telle approche pourrait étre adaptée a des contextes similaires
utilisant des systéemes d’AP. Ainsi pour en revenir a I’éternel
exemple de la carte de saillance, nous espérons obtenir une in-
formation supplémentaire : cette zone de pixels est importante
pour le réseau, car elle représente cette notion sémantique qui
est importante pour cette classe.

Nous pensons que pour obtenir de tels résultats, il faut utiliser
des approches hybrides qui mixent méthodes intrinséques
(modeles interprétables) et apres-coup (modeles explicables).
De telles approches commencent a émerger avec la gestion de
concepts. La difficulté restant a définir ce qu’est un concept
dans des systemes manipulant des données autres que des
images [30] ou des données tabulaires [65].

La verbalisation [53] des explications peut aider a apporter
ces informations de sémantique. Par exemple, PIERRARD et al.
proposent un systéme qui justifie des résultat de segmentation
d’organes en fonction de son positionnement relatif aux autres
organes segmentés [46].

18.2. Impliquer la société

Le grand public doit se sentir concerné par AP, et plus géné-
ralement I'TA car elle repose énormément sur ces technologies

(voir la figure 18.2 page ci-contre). L’explicabilité est la clé
pour lui permettre de comprendre les avantages et les limites
de tels systémes. L’AVI est la clé pour rendre les explications
divertissantes, compréhensibles et adoptables par la société.
L’explicabilité peut également étre utilisée dans un objectif de
compréhension des dépenses énergétiques des modeéles.

18.2.1. L’alignement avec la société

La plupart des outils d’AVI pour ’AP sont congus pour des
utilisateurs experts en AP ou dans un domaine d’application
spécifique. Bien que les explications devraient également étre
compréhensibles par des non-experts, peu de travaux s’in-
téressent au grand public [24], alors qu’il s’agit d’une cible
trés importante. Si le grand public ne peut pas comprendre
les avantages ou inconvénients d’un systeme d’AP, il ne peut
pas lui faire confiance, ou prendre des décisions appropriées
basées sur son utilisation dans leur vie quotidienne. Le méme
raisonnement peut étre appliqué aux décideurs politiques ;
d’autant plus que de nombreux gouvernements augmentent
les obligations de transparence vis-a-vis des décisions prises
par de tels systemes. La CNIL propose des éclaircissements
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Lime explanatlon (10 first classes)

Input 0.8900: African_elephant 0.0500: tusker 0.0100: Indian_elephant 0.0000: dung_beetie

0.0000: knee_pad 0.0000: Mexican_hairless 0.0000: water_buffalo 0.0000: warthog 0.0000: African_grey

TRA R LR LEE S

FIGURE 18.4. — Représentation « multiple petits » d’explications de type cartes de saillance calculées avec LIME pour les 10 premiéres

classes prédites sur 'image de test.

a ce sujet (https://www.cnil.fr/fr/intelligence-artificielle/ia-
comment-etre-en-conformite-avec-le-rgpd).

Il est donc primordial de proposer des méthodes d’explications
et des outils pour les représenter qui ne sont pas dédiés aux
experts.

18.2.2. Lien avec l'informatique
écoresponsable

A notre connaissance, il n’existe pas d’outil d’AVI dédié a 'ex-
plication de 'empreinte carbone d’un modele en plus de son
explication. Un tel systéme serait un apport important, et in-
téressant, par la communauté d’IA afin d’aider a comprendre
I'impact des modeles sur I'environnement. Cet impact doit étre
analysable sur 'intégralité de la chaine de traitement : collecte
des données, nettoyage, étiquetage, apprentissage, inférence ...
Ce point est d’autant plus important que plusieurs gouverne-
ments demandent a leurs citoyens, ainsi qu’aux laboratoires
de recherche [36] de réduire leur émission de carbone. Le
grand public a également acces, directement ou indirectement,
a différents modeles de I’état de I'art (p. ex. ChatGPT [42] ou
DALL-E [43]), utilisés principalement a des buts récréatifs,
sans avoir la moindre idée du cout écologique de I’apprentis-
sage ou de l'utilisation de tels systemes.

18.3. Rendre les explications plus
versatiles

La plupart des systéemes d’AVI ciblent des modeéles de type ré-
seau de convolution utilisés dans un contexte de classification
avec peu de classes, sans nécessairement utiliser des méthodes
d’explication de I’état de l’art. Ces systemes devraient étre
plus versatiles en s’intéressant a une plus grande variété de
familles de modéles, en utilisant des méthodes d’explications
plus modernes, et en allant au-dela de I’écran standard d’'un
ordinateur.

18.3.1. Plus de diversité de modeles et de
données d’entrée

Bien qu’il existe une grande diversité de modeéles d’AP, seule-
ment quelques familles ont été étudiées dans la littérature

(principalement des CNN, des transformeurs, et, a moindre
échelle, des RNN). Quelques familles, telles que les réseaux
générateurs, ou les réseaux sur graphes, ont été peu étudiées.
La plupart des travaux traitent de données de type image, car
elles sont trivialement représentables. Il est nécessaire de se
focaliser sur une famille plus large de modeles et de données,
possiblement en proposant des systémes d’AVI agnostiques
du modéle et des données.

18.3.2. Plus de diversité dans les techniques
d’explications

Nous observons que, jusqu’en 2021, (i) de nombreux travaux
destinés a la communauté d’AVI incluent rarement des mo-
deles et des méthodes d’explication récents, et (ii) les travaux
destinés aux communautés AP et Apprentissage Profond Expli-
cable (APX) reposent souvent sur des techniques de visualisa-
tion simple. Par exemple, les méthodes standard d’explicabilité
type attribution de caractéristiques de I’état de l’art (c.-d-d.
SHAP [35], Grad-CAM [52] et LIME [48]) ne sont incluses que
dans cing systémes analysés dans cette enquéte ; des méthodes
plus anciennes sont utilisées a leur place (p. ex. déconvolu-
tion [66], cartes de saillance standard [54]). Les approches
hybrides [13] sont tout simplement absentes des outils d’AVL.
La méme observation vaut pour les autres catégories de mé-
thodes d’explication (voir la section 4.1) et les modeéles utilisés.
Si ces choix n’ont aucun impact sur la qualité des systémes AVI,
ils peuvent limiter leur utilité et leur diffusion, notamment
lorsqu’ils s’adressent a des experts AP.

Spécificités a 'attribution de caractéristiques

En ce qui concerne les méthodes de type attribution de ca-
ractéristiques, la fagon standard de représenter les cartes de
saillance consiste a générer une carte de chaleur, souvent avec
la palette jet et la superposer sur 'image. Cette représenta-
tion majoritaire est sous-optimale et devrait étre remplacée
par d’autres. Une amélioration mineure consiste a utiliser des
palettes plus pertinentes, tandis qu’une amélioration majeure
consiste a utiliser d’autres types de représentations [67] telles
que l'utilisation de masque binaire (il faut donc binariser la
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Lime explanation (local, global weighted, global unweighted)

FIGURE 18.5. — Différentes stratégies de fusion de cartes d’explica-
tion générées par LIME. La premiére ligne représente
Pexplication de la classe majoritaire. La seconde
ligne représente une somme pondérée de toutes les
cartes par la probabilité de la classe associée. La
troisiéme ligne représente la moyenne de toutes les
cartes.

carte de saillance au préalable), de masque flou, ou d’isolignes
(voir la figure 18.3 page 109 pour avoir une idée des représen-
tations possibles).

La majorité des méthodes générent une carte de saillance par
classe. Il est cependant intéressant d’avoir une vision globale
pour 'ensemble des classes. L’utilisation d’'une représenta-
tion de type « multiples petits » n’est pas satisfaisante (voir
figure 18.4 page ci-contre), tout comme I’agrégation des diffé-
rentes explications (voir figure 18.5). En considérant les mul-
tiples cartes de saillance comme étant des cartes de densité
multiclasse, il est possible d’utiliser d’autres techniques de
représentation [28]. Certaines peuvent étre efficaces pour ce
type d’application et méritent d’étre étudiées, notamment en
affichant des informations agrégées dans des diagrammes de
Voronoi. Il est intéressant d’explorer et évaluer de telles ap-
proches.

18.3.3. Plus de diversité dans les médiums de
visualisation

L’écran d’ordinateur reste le principal support utilisé pour affi-

cher des explications. Cependant, d’autres types de médiums
sont intéressants : la représentation sur papier, la réalité vir-

tuelle, et la réalité augmentée qui ont leurs propres contraintes
(encore plus restrictives).

La représentation sur papier manque d’interactivité par dé-
finition, mais reste un compagnon intéressant d’un systéme
AVI. Concernant la représentation de réseaux, un exemple
intéressant est présenté dans Net2Vis [4], mais U'interactivité
peut toujours étre apportée en utilisant des interfaces tan-
gibles [21] associées a de la visualisation physique [19]. A
noter que certains systémes pour écran fournissent des re-
présentations suffisamment simples pour étre utilisés dans
une version imprimée [11]. Concernant les explications elles-
mémes, il y a un grand vide dans 'espace des possibilités
déja explorées. Les articles publiés foisonnent de cartes de
chaleur, fragments d’images ou autres résumés d’images. Il
y a surement des avancées a apporter pour les données non-
images et/ou a l'utilisation a des fins journalistiques plutot
que scientifiques.

La réalité virtuelle (RV) permet d’échapper virtuellement a la
limitation des pixels d’un écran fixe en ajoutant la composante
de profondeur. Il ne semble pas y avoir de travaux publiés sur la
RV pour I'IA Explicable (IAX), mais les recherches futures [33]
sur le sujet pourraient ouvrir de nouvelles voies pour expliquer
les modeles d’AP. Egalement, dans un cadre pédagogique, le
systéeme « Ride Your Data » [10] pourrait étre trivialement
utilisé pour visualiser I’évolution de la fonction de cott d'un
réseau au cours de I'apprentissage a I’aide de sa simulation de
montagnes russes.

La réalité augmentée est également une alternative intéres-
sante, mais elle a été trés peu étudiée. Elle a montré son intérét
dans une étude liée aux systemes de recommandation [39] ou
sur le diagnostic des comportements erronés d’un robot [34].
Nous pouvons supposer sans risque qu’il serait utile et inté-
ressant dans le contexte plus large du APX et qu’il devrait étre
étudié également.

18.4. Combler le fossé entre les
communauté apprentissage,
visualisation et explication

Combler le fossé entre les communautés apprentissage, vi-
sualisation et explication est une nécessité pour améliorer la
qualité, 'acceptabilité et I'utilisabilité des systemes (voir la
figure 18.6 page suivante).

18.4.1. Sensibiliser mutuellement les
différentes communautés

Ces trois communautés évoluent avec peu d’interactions entre
elles. I est nécessaire d’améliorer ces interactions afin qu’elles
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aient mutuellement connaissance des avancées et limites des
autres afin de construire conjointement des systémes efficaces.
Pour le moment, plusieurs workshops dans des conférences
IA et VI ont eu lieu indépendamment (j’ai d’ailleurs parti-
cipé a 'organisation de trois d’entre eux, et suis en train d’en
organiser d’autres). Il serait préférable d’organiser des événe-
ments communs a toutes les communautés. La revue en ligne
distill.pub était une autre initiative dans cette direction. Elle
promouvait des articles interactifs, relus par des pairs, ou les
utilisateurs peuvent interagir avec les modeles et données du
papier. Plusieurs articles traitent d’explicabilité et d’AP, ce qui
prouve que l'interaction est un élément clé pour mieux les
comprendre.

18.4.2. Collaboration entre les communautés
visualisation, apprentissage et
explication

Un plus grand nombre d’initiatives, et une prise de conscience
plus profonde conduiraient a une augmentation des collabo-
rations entre les communautés. En effet, nous observons que
deux tiers des auteurs [32] (170 sur 234) des articles analysés
proviennent de la communauté AV, et un tiers de la commu-
nauté AP. Parmi eux, seule une petite fraction (23 auteurs)
possede une expertise sur IAX (c’est-a-dire qu’elle a publié au
moins deux articles sur le sujet). C’est également confirmé par
la répartition des auteurs des articles (voir la figure 18.7), ou

I’AVI est le domaine dominant, alors que moins de la moitié
des articles sont consacrés a ’XAI L’objectif de cette phase
sera de rendre la répartition plus équilibrée et de promouvoir
Iinclusion d’experts de tous les domaines dés les premiéres
phases de la conception de ces solutions.

18.4.3. Cadres logiciels

Une autre étape importante est la construction d’interfaces
communes entre ’AVI et ’AP en termes de bibliotheques et
d’outils. L’un des ingrédients clés du succes de AP est la
disponibilité de bibliothéques et d’outils unifiés pour soutenir
le développement rapide du domaine. Actuellement, pour té-
lécharger une, ou un ensemble de données personnalisé dans
un systeme d’analyse visuelle, I'utilisateur doit suivre des ins-
tructions, souvent adaptées au systeme AVI spécifique. Les
mémes difficultés apparaissent lorsque les chercheurs de I’AVI
doivent adapter leurs systémes a différents modeles et flux
de travail. Par conséquent, il est nécessaire de disposer d’un
ensemble d’outils et d’API qui, a partir des cadres déja dispo-
nibles (p. ex. PyTorch [45], TensorFlow [1], OpenAI Gym [6])
peuvent étre utilisés comme interface entre les bibliothéques
AP et les bibliotheques AVI (p. ex. D3.js [5]). Idéalement, ils
devraient abstraire 'accés aux cadres AP, facilitant la prise
en charge d’un large éventail de modifications et accélérant
la diffusion de ces systémes. Bien que certaines tentatives
initiales aient été faites, proposant des plugins pour les frame-
works AP, il leur manque toujours la possibilité de modifier
les composants visuels. La disponibilité de ces outils pourrait
également augmenter le nombre de travaux qui publient leur
code associé a leur papier.

18.4.4. Alignement des domaines de
recherche

Les actions décrites dans les paragraphes précédents pour-
raient aider les communautés a combler I’écart temporel (les
méthodes et modeles récents ne sont pas pris en compte rapi-
dement par les outils d’analyse) entre la solution adoptée dans
AP, IAX, et AVI. En effet, une sensibilisation et une collabora-
tion accrues entre les communautés, ainsi que la disponibilité
de nouveaux outils, faciliteraient et accéléreraient la mise en
ceuvre de nouvelles architectures et de méthodes IAX sur les
systemes AVI. 1l serait possible de réduire I’écart temporel
observé entre la disponibilité de nouvelles solutions d’IA pour
le public et leur prise en charge par les systémes AVI. En outre,
les systemes d’AVI qui prennent en charge les modeles et les
méthodes d’explication de pointe pourraient accélérer davan-
tage les innovations dans les domaines de ’AP et 'TAX, les
principaux domaines et utilisateurs cibles de ces systemes,
rendant ces efforts profitables pour les trois domaines.
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Apprentissage pour la visualisation
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(b) Paradigme futur de plongement de données : un algorithme projette
directement les données. Cependant une phase d’apprentissage itérative
a été nécessaire

FIGURE 19.1. — Changement de paradigme pour le plongement de
données.

L’apprentissage pour la visualisation est un sujet déja adopté
par les communautés Intelligence Artificielle (IA) et Visualisa-
tion d’Information (VI) [62, 64, 68]. Il reste cependant toujours
des fossés a combler dans les thématiques que nous avons
commencé a explorer. La section 19.1 discute des méthodes
de plongement de données par Apprentissage Profond (AP),
la section 19.2 aborde le sujet de la définition de métriques
d’évaluation a I’aide de réseaux, que la section 19.3 généralise
a la procédure d’évaluation compléte et la section 19.4 est plus
générale sur 'analyse de documents.

19.1. Améliorer les techniques de
plongement de données avec de
Papprentissage profond

Les outils de VI reposent souvent sur des techniques de plon-
gement de données dans un espace 2D pour les représenter

a’écran. On peut identifier des variations de techniques en
fonction de la nature des données. Nous nous intéresserons
aux graphes et aux données multidimensionnelles. Ces mé-
thodes sont généralement itératives et longues a s’exécuter.
Utiliser un Réseau de Neurones Profond (RNP) peut aider a
éviter cette étape itérative (qui, en fait, est déplacée au mo-
ment de I'apprentissage du réseau) afin d’exécuter une simple
fonction.

Nous avons montré qu’une telle approche est faisable pour le
dessin de graphe (voir la section 14.2 page 87) et nous avons
montré que des approches basées optimisation par descente
de gradient fonctionnent pour supprimer les chevauchements
dans le plongement de données (voir la section 14.3 page 90).
De tels résultats suggerent qu’il est possible de trouver des
architectures et des fonctions de cott capables de résoudre le
probléme de plongement de données a I’aide d’une fonction
qui ne se base pas sur des itérations (voir la figure 19.1), et qui
est donc plus rapide que les méthodes standard de I’état de
lart (p. ex. TSNE [60] ou UMAP [37]). Ces approches doivent

nécessairement étre apprises de facon non supervisée afin de
ne pas se limiter a la reproduction de résultats obtenables avec

des méthodes classiques.

19.1.1. Application au dessin de graphes

Nos travaux sur le dessin de graphes par AP (voir la sec-
tion 14.1.1) ont montré qu’il est possible de dessiner un graphe
de taille raisonnable a I’aide d’un Réseau de Neurones (RN) sur
graphe. L’avantage de la technique est d’obtenir une projec-
tion des noeuds assez rapidement étant donné qu’il n’y a plus
d’itérations comme avec les méthodes basées sur les forces.
Cependant, elle fonctionne actuellement uniquement avec des
graphes de taille raisonnable, et peut souffrir de problémes de
repliement lorsque la topologie de différents sous-graphes du
graphe a dessiner est semblable.

1l est important de penser a d’autres formes d’architectures,
notamment en se basant sur 'approche transformeur pour
contrebalancer ce probléme. En effet, le modele d’attention
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FIGURE 19.2. - Amélioration de la méthode de dessin de graphes en détectant automatiquement des partitions, utilisant des réseaux adaptés
a chaque partition. L’approche peut naturellement étre hiérarchique en appliquant la procédure sur chaque partition a

dessiner jusqu’a un certain critére d’arrét.

des transformeurs permettrait a chaque nceud d’avoir connais-
sance d’informations liées a la projection des autres afin de
la prendre en compte pour éviter les recouvrements. De nom-
breuses méthodes de dessin de graphe se basent sur une dé-
composition (éventuellement récursive) du graphe en sous-
graphes qui sont individuellement dessinés avec une technique
appropriée a leur famille (p. ex. les quasi-arbres sont dessinés
avec des méthodes de dessin d’arbre). On peut imaginer ap-
porter ce genre de technique a notre approche de dessin de
graphe : un réseau partitionne le graphe, un autre détermine
quel réseau parmi une liste est le plus approprié pour afficher
telle partition (voir la 19.2).

19.1.2. Application aux données
multidimensionnelles

Nous avons vu que de nombreuses techniques permettent de
projeter des données multidimensionnelles dans un espace
R2 ou N2, Cependant, elles souffrent de différents défauts non
mutuellement exclusifs (certains sont d’ailleurs également
présents avec les techniques de dessin de graphe) : (i) non prise
en compte de l'aire de la représentation visuelle de chaque
symbole, (ii) non-unicité des coordonnées de destination, (iii)
algorithme non stable, (iv) algorithme difficile a paramétrer
pour obtenir une projection « fidéle ».

Des techniques a base d’auto-encodeurs ou de réseaux pro-
fonds spécifiques [20, 31] peuvent étre utilisées pour faire
des projections de données. Je pense qu’il sera intéressant de
travailler sur des techniques reposant sur plusieurs briques
technologiques distinctes afin de créer des méthodes de pro-
jection qui ne souffrent pas de tels défauts :

— Tutilisation de techniques d’AP pour générer des fonc-
tions stables n’effectuant qu’une seule passe sur les
données (traitement du point iii) ;

— lutilisation de réseau sur graphe et/ou d’attention a la
transformeur pour gérer les aspects recouvrement de
données (traitement des points i et ii) ;

— lautoapprentissage pour générer plusieurs familles de
fonctions sélectionnables automatiquement en fonction
du jeu de données a projeter (iv).

Données

Evaluation
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évaluer complexité

(a) Paradigme standard de calcul de métrique : un
algorithme, potentiellement de complexité qua-
dratique, calcule la métrique.
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(b) Paradigme futur de calcul de métrique : un algo-
rithme estime la métrique directement. Cepen-
dant une phase d’apprentissage a été nécessaire.

FIGURE 19.3. — Changement de paradigme pour le calcul de mé-
trique d’évaluation.

19.2. Remplacer des métriques
d’évaluations couiteuses par des
réseaux

Plusieurs techniques de visualisation reposent sur l'utilisa-
tion d’une fonction de cott a optimiser (elle est donc appelée
plusieurs fois lors du calcul). De telles fonctions peuvent étre
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étude est effectuée automatiquement afin de mieux configurer 'expé-
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FIGURE 19.4. — Changement de paradigme d’évaluation de visuali-
sation.

coliteuses a calculer, ce qui les rend inutilisables sur des jeux
de données de taille conséquente.

Un exemple trivial est la fonction de stress couramment utili-
sée pour évaluer la qualité d’une projection et qui compare
toutes les paires de points. Elle est donc en O (n?) avec n le
nombre d’exemples dans le jeu de données, si on ne prend
méme pas en compte la dimension d (qui peut également étre
relativement importante) des données a projeter. On peut ima-
giner utiliser un RNP qui effectue une estimation de la fonction
de stress avec une complexité inférieure (voir la figure 19.3).
Pour diminuer la complexité, il est naturellement nécessaire
de ne plus faire cette comparaison 2 a 2, mais d’utiliser des
informations différentes (p. ex. des informations liées au rendu
dans I'espace image et d’un résumé spécifique des données de
I’espace multidimensionnel). Le probléme n’est pas trivial a
résoudre et mérite d’étre investigué longuement, d’autant que

la métrique sera toujours estimée. Bien entendu, on peut le
généraliser a d’autres types de fonctions de cotit et d’autres
problémes.

De tels travaux commencent a émerger dans la littérature.
Par exemple, TiEZZI et al. proposent le concept de « neural
esthete »[59] qui correspond a des réseaux estimant des pro-
priétés d’évaluation de la qualité de dessin de graphe. On peut
considérer que ce type d’approche se rapproche des « jumeaux
numériques » [58] utilisés dans 'industrie pour simuler des
systémes complexes de fagon algorithmique.

19.3. Systématiser I’évaluation de
techniques de visualisation avec
de ’apprentissage profond

Nous avons montré qu’il est possible d’utiliser des méthodes
d’AP pour évaluer des techniques de représentation (voir la
section 14.1) ou simuler la perception humaine [25, 26]. Ce-
pendant, nous ne savons pas si une telle approche est générali-
sable a d’autres techniques de représentation. Il est nécessaire
d’élargir le panel d’évaluation, reproduire des évaluations exis-
tantes pour lesquelles les humains ont été remplacés par des
machines, puis comparer ces résultats avec les originaux (voir
la figure 19.4).

De méme, les approches que nous avons testées fonctionnent
uniquement sur des représentations statiques alors que les
humains utilisent des interactions pour les guider. Il est donc
nécessaire d’utiliser des approches automatiques qui reposent
également sur des représentations interactives. L’utilisation
d’apprentissage par renforcement [57] semble appropriée :
l'agent déplace la souris pour acquérir de la connaissance
grace a la modification de la représentation en fonction de ses

mouvements. Identifier les architectures qui ne se comportent
pas comme des humains est également un aspect important,

afin de favoriser les autres et améliorer leur compréhension.

Car et al. [8] ont montré qu’on peut utiliser des réseaux pour
reproduire la préférence humaine de dessin de réseau. Une
telle approche peut étre utilisée dans I’évaluation automatique
de dessins.

19.4. Faire le lien avec la communauté
analyse de documents

La communauté analyse de documents est spécialisée dans la
compréhension de documents quelconques, souvent a partir
de leur représentation image (c.-d-d. un scan du document
original). Elle a réalisé des travaux sur différents aspects tels
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que la segmentation de documents [41], Iextraction de don-
nées structurées comme des tables [55], ou des graphiques [17,
18].

La communauté visualisation a développé un ensemble de
techniques pour générer des images a partir de données brutes,
et de langage de description de représentation [51]. Elle est
également capable de choisir automatiquement le bon type de
représentation en fonction des données [40].

ANDRY et al. ont montré I'utilité d’utiliser des figures embellies
pour le confort de l'utilisateur avec un impact minimal sur

la lisibilité [3]. Il est donc intéressant d’étudier la possibilité
d’utiliser des réseaux générateurs modernes pour créer auto-
matiquement des versions embellies de graphiques simples.

La fusion des compétences de ces deux communautés ouvre la
porte a d’autres perspectives, telles que la conversion automa-
tique de documents depuis un document d’une certaine qualité
de compréhension, vers un autre avec le méme contenu, mais
une meilleure qualité de compréhension. On peut imaginer
la réorganisation du « layout » de facon globale ou locale, le
changement de theme, la reconstruction de figures, le rempla-
cement de figures par des tables et vice-versa.
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Ce manuscrit a présenté une partie des travaux que j’ai effec-
tués depuis mon arrivée a I'TUT de Bordeaux et au LaBRI en
septembre 2013.

La partie II a concerné certains travaux liés a l'utilisation
de techniques d’analyse de données et d’Apprentissage Au-
tomatique (AA) dans différents contextes tels que (a) I'au-
thentification biométrique, et (b)la génération de carte de
saillance pour expliquer les Réseau de Neurones (RN) pro-
fonds. Les autres travaux non présentés concernent la clas-
sification hiérarchique de documents, la détection de panne
dans les systemes de vélos en libre-service, la prédiction de
fraude dans les systémes de paiement mobile, et la segmenta-
tion d’image satellite. Ces travaux reposent principalement
sur les connaissances acquises lors de mes travaux de thése
de doctorat. Des collaborations avec des collegues des univer-
sités de Caen Basse-Normandie/France, Campinas/Brésil, Sao
Paulo/Brésil, Fraunhofer/Allemagne, et d’Orange Labs.France
ont permis de réaliser certains de ces travaux.

La partie III a concerné certains travaux liés a la Visualisation
d’Information (VI). Les méthodes présentées concernent (a)
le dessin de grands graphes, afin de gérer convenablement le
placement des noeuds et le routage des arétes, ainsi que (b)
la représentation de masses de données dans une grille. Les
autres travaux non présentés concernent (a) la création d’un
prototype de rendu de glyphes 2D reposant sur le « geometry
shader » et I'utilisation de fonctions de distance pour repré-
senter les glyphes afin de diminuer au maximum le nombre
de triangles a manipuler et d’informations a transmettre a
la carte graphique, ainsi que de (b) la VI pour visualisation
pour la détection de fraude dans des systémes de paiement

Chapitre 21.

Conclusion générale

mobile. Ces travaux reposent principalement sur les nouvelles
connaissances acquises aprés ma prise de fonction au LaBRI
et a'TUT de Bordeaux.

La partie IV a concerné les travaux qui combinent les com-
pétences des parties II et III : la symbiose entre la VI et TAA.
’A mon avis, il s’agit des travaux les plus intéressants de ce
manuscrit étant donné qu’ils concernent deux thématiques
qui étaient indépendantes en 2013, bien que ca soit de moins

en moins le cas aujourd’hui. Deux familles de travaux sont
présentées : la VIpour 'AA et 'AA pour la VI. La VI pour ’AA

a été illustrée sur 'application pour des bases de documents
étiquetés, authentification biométrique, et 'explication des
réseaux de neurones profonds. L’AA pour la VI a été illustré
sur I’évaluation de techniques de représentation, le dessin
de graphes de taille raisonnable, et la suppression des che-
vauchements de glyphes dans ces dessins de graphes. Les
travaux liés a Panalyse des limites de perception humaines, ou
la suppression de chevauchements dans les nuages de points
dans espace-écran, plutét que I'espace géométrique n’ont pas
été présentés. Des collaborations avec des collégues des uni-
versités de Campinas/Brésil, Rome Sapienza/Italie, New York
City/Etats-Unis d’Amérique, Rafik Hariri/Liban ont permis de
réaliser certains de ces travaux.

La partie V présente les perspectives de recherche pour mes
travaux a venir dans les prochaines années sur la symbiose
entre la VI et ’AA. L’obtention de cette Habilitation a Diri-
ger des Recherches me permettra de poursuivre dans cette
thématique, avec de nouvelles directions de doctorants en
totale autonomie. Les perspectives listées prouvent que de
nombreuses améliorations de I’état-de-I’art sont encore pos-
sibles.
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Un (petit) pas vers Pexplicabilité de I’intelligence artificielle

Résumé : Ce manuscrit retrace une partie de mes contributions depuis mon arrivée au LaBRI en septembre 2013, ainsi
que les perspectives de recherche pour les prochaines années. Les aspects principaux de ma recherche concernent :

« L’analyse de données et 'apprentissage automatique. Je présente des travaux liés a I’authentification biométrique
et 'attribution de caractéristiques dans les réseaux de neurones profonds.

« La visualisation d’informations. Je décris des travaux sur le dessin de grands graphes et la représentation de
données dans des grilles.

« La symbiose entre la visualisation d’informations et I’apprentissage automatique. Je discute des travaux sur la
visualisation pour 'apprentissage (en authentification biométrique, analyse de base étiquetée et visualisation
pour les réseaux de neurones profonds), et 'apprentissage pour la visualisation (pour la comparaison automa-
tique de techniques de visualisation, le dessin de graphes et la suppression de chevauchements dans les nceuds
en dessin de graphe). Les perspectives de recherche se focalisent sur cette thématique.

Mots-clés : Apprentissage automatique, Authentification biométrique, Visualisation de graphes, Visualisation de
masses de données, Explicabilité des modéles d’apprentissage, Apprentissage pour la visualisation, Visualisation
pour I'apprentissage.

A (small) step to the explainability of artificial intelligence

Abstract: This document outlines my contributions since joining the LaBRI in September 2013, and my research
plans for the coming years. The primary areas of research I discuss are:

« Data analysis and machine learning. Here, I present work on biometric authentication and how features are
attributed within deep neural networks.

« Information visualization. This involves my research on techniques for drawing large graphs and grid-based
visualization methods.

« The intersection of information visualization and machine learning. I describe research on using visualization
to aid machine learning, including biometric authentication, analysis and visualization of labeled datasets,
and enhancing the understanding of deep neural networks. Additionally, I discuss using machine learning to
improve visualization, such as automatically comparing visualization techniques, improving graph drawing,
and removing overlaps in graph visualization. Research perspectives focus on this aspect.

Keywords: Machine learning, Biometric authentication, Graph visualization, Big data visualization, Explainability
in machine learning, Machine learning for visualization, Visualization for machine learning.
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