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Résumé

Jacovi et al. en 2018 ont proposé une méthode pour l’explication des Réseaux de Neurones

Convolutifs conçus pour la classification des textes (Text-CNN). Le problème avec cette mé-

thode est qu’elle ne s’applique que sur les Text-CNN qui n’ont pas de couche cachée dans

la partie densément connectée. On se retrouvera donc limité en terme de performance si on

veut utiliser cette méthode d’explication. Par ailleurs, la méthode LRP (Layer-wise Relevance

Propagation) permet de calculer les contributions des entrées des réseaux de neurones pro-

fonds (plusieurs couches cachées), mais ne peut s’appliquer directement sur les Text-CNN car

contrairement aux images où chaque pixel a un sens pris seul, chaque composante d’une re-

présentation vectorielle (word embedding) d’un mot prise seule n’a pas de signification parti-

culière. C’est ainsi que nous proposons dans cet article, d’étendre la méthode de Jacovi et al. en

mettant à contribution la méthode LRP afin de pouvoir expliquer les Text-CNN dont la partie

densément connectée est profonde. L’évaluation qualitative laisse percevoir que les explica-

tions fournies par la méthode proposée sont cohérentes sur les problèmes de classification

des textes comme le Question-Answering (QA) ainsi que l’analyse des sentiments. Par ailleurs,

l’évaluation quantitative montre que les explications sont fidèles à 100% au modèle.

Mots-Clés
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I INTRODUCTION

Les réseaux de neurones profonds en l’occurrence les réseaux de neurones convolutifs, ont
démontré des performances exceptionnelles ces dernières décenies avec des résultats très
intéressants dans plusieurs problèmes de classification d’images, de textes, et autres [1-3].
Malgré ces brillantes performances, ces modèles ont longtemps été considérés comme des
boites noires qui produisent de bon résultats sans qu’on puisse expliquer pourquoi. Ce fac-
teur en fait l’une des principales limites surtout dans des domaines sensibles comme la mé-
decine où des vies humaines sont en jeu ou encore dans le domaine du trading, où un trader
voudrait savoir pourquoi on lui demande d’investir dans telle action ou pas. En effet, confier
des décisions importantes à des systèmes dont on ne peut déchiffrer le raisonnement pré-
sente un risque sérieux [4]. C’est la raison pour laquelle, ce domaine de recherche concer-
nant l’explicabilité des réseaux de neurones a vu le jour et suscite énormément d’attention
de la part des chercheurs.
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Plusieurs travaux en rapport à l’explicabilité des réseaux de neurones convolutifs ont à ce
jour été effectués et l’imense majorité de ces travaux concerne l’explication des modèles de
classification des images [5-7]. Les travaux concernant l’explicabilité de ce type de réseau
pour la classification des textes sont en proportions faibles [8-10]. Parmi les auteurs, Jacovi
et al. en 2018 ont proposé une méthode d’explication des Text-CNN dont le principe est de
déterminer les importances des n-grammes (groupe de n mots successifs) mais ne s’applique
que sur les Text-CNN avec une seule couche neuronale dans la partie densément connectée
[8]. D’autre part, la méthode LRP [11], pour le cas d’un CNN qui prend une matrice en entrée
permettra de calculer les contributions de chaque élément de la matrice par rapport à la
valeur prédite en sortie du CNN. Dans le cas de l’image, chaque composante de la matrice
représente un pixel et LRP permettra d’évaluer la contribution de ce pixel ; pour ce qui est du
texte, chaque composante du vecteur d’un mot (dans une représentation word embedding)
n’a pas une signification particulière ; ce qui fait que la méthode LRP ne peut être appliquée
directement sur les Text-CNN à cause de la nature discrète de ces derniers.

Fort de ces considérations, nous proposons une méthode d’explicabilité qui combine la mé-
thode LRP avec celle de Jacovi et al. afin de pouvoir expliquer les Text-CNN disposant d’un
nombre quelconque de couches cachées dans la partie densément connectée. Dans cette
approche, LRP est utilisée pour calculer les contributions des unités situées en sortie de la
couche max-pooling alors que le principe de la méthode de Jacovi et al. est utilisé pour assi-
gner ces contributions aux mots correspondant et situés en entrée du Text-CNN.

Dans la suite, nous débuterons par une présentation du fonctionnement du Text-CNN ainsi
que les méthodes de Jacovi et LRP avant de nous appesentir sur la méthode que nous avons
proposée.

II ARCHITECTURE DU TEXT-CNN

En 2014, KIM a proposé une architecture de Text-CNN possédant un ensemble de couches,
chacune jouant un rôle bien précis (figure 1) [12].

2.1 La couche d’entrée

Le Text-CNN prend en entrée une séquence de mots, chaque mot étant encodé par un vec-
teur de numérique en utilisant une technique de word embedding. Un mot w peut ainsi
être modélisé comme un vecteur de dimension d i.e w ∈ Rd . Ainsi, un texte de longueur n
qui est une séquence de n mots sera représenté par une matrice M de dimension n ×d i.e
M = w1, w2, ...., wn ∈ Rn×d ; et un l -gramme (groupe de l mots successifs) par une matrice
ui =< wi , ..., wi+l−1 > (0 ≤ i ≤ n − l ), ui ∈ R l×d .

2.2 La couche de convolution

La couche de convolution est constituée d’un ensemble de filtres de noyau de taille l qui
peuvent être représentés par une matrice f j ∈ R l×d où l représente le nombre de mots suc-
cessifs que le filtre pourra détecter ; d est la dimension des vecteurs de représentation des
mots. Ainsi, un filtre de noyau l détectera un l -gramme. La convolution réalise le produit
scalaire < ui , f j > entre un l-gramme ui et un filtre f j . Les convolutions d’un filtre f j avec
la matrice en entrée produisent un vecteur colonne F, j appelé feature map associé au filtre
f j , et pour l’ensemble des filtres, on aura une matrice F ∈ R(n−l+1)×m où m est le nombre
total de filtres, et les colonnes de la matrice représentent les feature maps associés aux dif-
férents filtres convolutifs. Les valeurs à l’intérieur des feature maps sont ensuite rectifiées
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en utilisant la fonction ReLU (Rectified Linear Unit) qui opère en mettant toutes les valeurs
négatives à 0 avant de les passer en entrée de la couche de Max-Pooling.

2.3 La couche de Max-Pooling (Global Max-Pooling)

Le filtre global max-pooling sélectionne dans chaque feature map la valeur maximale corres-
pondante au n-gramme qui a eu le score de convolution le plus élevé avec le filtre associé à
ce feature map. Le résultat du global max-pooling est un vecteur de dimension m (m étant
le nombre de filtres).

2.4 La couche densément connectée

Cette couche prend en entrée le vecteur P issue du filtre max-pooling et produit un vecteur
de sortie qui correspond au résultat de la classification du texte. Les composantes du vecteur
de sortie représentent généralement les probabilités d’appartenance à chaque classe.

FIGURE 1 – Architecture d’un Text-CNN.

III EXPLICABILITÉ DU TEXT-CNN

Dans cette section nous présentons la méthode de Jacovi et al. ainsi que la méthode LRP
dont dérive notre méthode d’explicabilité et présentons également la Méthode LIME (Local
Interpratable Model-Agnostic Explanations), une méthode de reférence avec laquelle nous
allons nous comparer.

3.1 La méthode de Jacovi

Le principe de la méthode de Jacovi et al. [8] pour l’explication est assez simple. Il s’agit
de trouver la classe que chaque caractéristique (mot, n-gramme) explique. Pour ce faire, les
auteurs proposent de calculer la contribution de chaque n-gramme par rapport à chaque
classe et d’attribuer ce n-gramme à la classe pour laquelle la contribution est maximale. L’en-
semble des n-grammes caractérisant une classe sera utilisé pour expliquer la prédiction de
cette classe. Pour ce faire, il faut pouvoir déterminer les contributions de chaque n-gramme
en entrée par rapport aux sorties du Text-CNN. Les auteurs constatent que si l’on dispose
des contributions des entrées de la couche densément connectée (qui correspondent aux
résultats du max-pooling), on peut facilement retrouver les n-grammes associés à chacune
de ces entrées et leur associer ces contributions. En effet, il est aisé de retrouver le n-gramme
qui a produit la valeur maximale lors de la convolution et qui a été sélectionnée par le filtre
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max-pooling. Le problème de cette méthode réside surtout dans la difficulté de calculer les
contributions des entrées de la partie densément connectée lorsqu’on y a plusieurs couches
cachées. Les auteurs ont contourné ce problème en travaillant sur un Text-CNN avec une
seule couche dans la partie densément connectée. Ainsi ils considérent l’importance d’une
entrée xi de cette couche par rapport à une classe y j comme étant le poids de connection
wi j de xi avec y j . La classe caractérisée par l’entrée xi est donc la classe pour laquelle wi j

est maximale.

La méthode de Jacovi et al. limite donc son utilisateur en terme de performance du modèle à
expliquer puisqu’il faut nécessairement utiliser un modèle de Text-CNN dont la partie den-
sément connectée est constituée d’une seule couche neuronale. Pour résoudre ce problème,
nous avons pensé à utiliser la méthode LRP pour pouvoir calculer les contributions des en-
trées de la couche densément connectée en partant des sorties vers ces entrées. Cela nous
permet d’expliquer des architectures de Text-CNN plus complexes et plus performantes.

3.2 La méthode LRP

La méthode LRP a été proposée pour la première fois dans [11] et est utilisée pour évaluer les
contributions des caractéristiques en entrée d’un réseau de neurones par rapport à ses sor-
ties ; et ce, quelque soit le nombre de couches qui séparent les entrées des sorties. Le principe
de LRP est assez simple. Si on considère une sortie f j d’un neurone j de la couche de sortie,
la méthode LRP commence par calculer les contributions de chaque unité de la couche qui
précède directement la couche de sortie en décomposant f j et en attribuant à chaque unité
de cette couche son apport dans la valeur f j . De manière générale, la contribution d’une
unité i de la couche l à une unité j de la couche l +1 notée Ci j est donnée par la formule 1 :

Ci j =
ai wi j∑
k ak wk j

(1)

ai représente l’activation du neuron i de la couche k, et wi j le poids de connexion du neu-
rone i de la couche l au neurone j de la couche l + 1. Ayant obtenu les contributions de
l’avant dernière couche à la couche de sortie par l’équation précédente, nous pouvons cal-
culer les contributions des couches qui la précèdent en utilisant une formule transitive qui
se traduit par l’équation récurrente (2) :

C∗
i j =

∑
k

Ci k ×C∗
k j (2)

De manière litérale, cette équation stipule que la contribution d’une unité i d’une couche l
à une unité de sortie j notée C∗

i j est égale à la somme des contributions de cette unité aux
unités de la couche suivante (les Ci k ) multipliées par les contributions de ces dernières aux
sorties (C∗

k j ). En procédant ainsi de proche en proche on arrive à calculer les contributions
des entrées du modèle par rapport aux sorties.

3.3 La méthode LIME

LIME est une méthode d’explicabilité gérénique applicable à tout type de modèle [13]. Pour
expliquer, LIME n’a pas besoin de comprendre la structure ou le fonctionnement interne
du modèle. Le principe de LIME est d’effectuer des petites variations du texte en entrée du
modèle (suppression des mots) et d’en évaluer l’incidence sur la sortie du modèle ; cela per-
met d’évaluer en quelque sorte l’importance de chaque mot du texte en entrée du modèle
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par rapport à la valeur prédite en sorite. L’inconvénient majeure avec cette méthode est que
pour expliquer une prédiction donnée pour un texte en entrée, il faut faire plusieurs varia-
tions du même texte ; ce qui augmente la complexité de la méthode.

IV NOTRE MÉTHODE

Le principe de notre méthode consiste à utiliser LRP pour calculer les contributions des uni-
tés de la couche densément connectée et par la suite d’utiliser le principe de la méthode
de Jacovi et al. pour retrouver les n-grammes associés à ces contributions. Nous proposons
en plus une formule permettant d’aggréger les contributions au cas où plusieurs sorties du
max-pooling correspondraient au même n-gramme.

La figure 2 illustre schématiquement le principe précédemment décrit.

FIGURE 2 – Apperçu de la méthode d’explicabilité proposée.

Les étapes de notre méthode telles qu’illustrées dans la figure 2 sont les suivantes :

1. Premièrement, un texte est passé en entrée du Text-CNN et la sortie f (x) est calculée :
c’est la classification;

2. Ensuite, la méthode LRP est utilisée pour calculer les contributions de chaque compo-
sante du vecteur issu du max-pooling par rapport à la sortie f (x). Il s’agit du vecteur
en entrée de la couche densément connectée ;

3. Enfin, les n-grammes associés sont déterminés et leurs importances calculées.

En effet, chaque n-gramme ayant produit la valeur maximale et sélectionné par le filtre max-
pooling sera considéré comme la caractéristique détectée par le filtre convolutif. Seuls ces
derniers influenceront le résultat par la suite [8]. Les contributions calculées par LRP cor-
respondent en quelque sorte aux contributions de chaque filtre puisque chaque entrée de la
couche densément connectée est issue d’un filtre. Notons donc par R f le vecteur de contri-
butions d’un filtre f par rapport au vecteur de sortie du modèle. la contribution d’un n-
gramme ui noté Rui sera calculée comme étant la somme des contributions des filtres qui
détectent ce n-gramme. Ce qui se traduira par la formule suivante :

Rui =
∑

f ∈Ai

R f (3)

où Ai représente l’ensemble des filtres qui détectent le n-gramme ui . Rui représente les
contributions du n-gramme ui par rapport aux sorties. Avec ce procédé, on obtient ainsi
les contributions de chaque n-gramme détecté par les filtres convolutifs.
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V RÉSULTATS

La méthode d’explicabilité proposée dans cet article a été testée sur deux problèmes de clas-
sification des textes à savoir le Question-Answering et l’analyse des sentiments. Les jeux de
données utilisés sont les suivants :

— IMDB : commentaires sur les vidéos pour la classification binaire des sentiments [14] ;
— TREC-QA_5500 : jeu de données pour la classification des questions-réponses avec

5500 questions [15].

5.1 Evaluation qualitative

Une évaluation qualitative a permis d’apprécier perceptuellement la qualité des résultats sur
des cas concrets. Le tableau 1 représente la distribution des importances des mots par rap-
port aux classes sous forme de carte d’attention dans le cadre de la classification d’une ques-
tion. Les classes en colonne représentent les types de réponse attendus pour une question
(DESC=DESCRIPTION, ENTY=ENTITY, ABBR=ABBREVIATION, HUM=HUMAN, NUM=NUMBER,
LOC= LOCALISATION). On observe à travers cette carte, l’importance de chaque mot par
rapport aux différentes classes. Ainsi, le mot who par exemple, caractérise beaucoup la classe
"HUM" et moins la classe "NUM".

TABLE 1 – Importance des n-grammes détectés pour la question « who was the star witness at the
senate watergate hearings? »

DESC ENTY ABBR HUM NUM LOC
senate 0.02 -0.02 -0.00 -0.00 0.01 -0.00

witeness 0.01 -0.04 -0.01 -0.00 0.04 -0.01
hearings 0.03 0.03 0.02 0.00 -0.03 -0.03

water-gate 0.01 0.01 0.01 0.00 -0.02 -0.03
who -0.15 0.07 -0.17 0.37 -0.28 -0.16

at -0.01 0.01 0.00 -0.00 -0.01 -0.00
the 0.00 -0.03 -0.07 0.08 -0.02 -0.02
was -0.01 -0.02 -0.02 0.04 0.00 -0.01

(a) Cas de l’analyse des sentiments (b) Cas du "Question-Answering"

FIGURE 3 – Distribution des importances des n-grammes.
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La figure 3 quant à elle présente les distributions des importances des n-grammes dans un
problème d’analyse des sentiments (figure 3(a)) et un problème de Question-Aswering (fi-
gure 3(b)). La projection des termes les plus importants (en rouge) dans chaque cas dans la
phrase en entrée permet de se rendre compte que ces termes expliquent effectivement le
sentiment de la phrase dans le premier cas, ou le type de la réponse attendu dans le second.

5.2 Evaluation Quantitative

L’évaluation quantitative se fait en mesurant la fidélité [7] des explications c’est-à-dire à quel
degré les explications fournies reflètent effectivement le raisonnement interne du modèle.
La technique que nous utilisons pour évaluer la fidélité consiste à utiliser un modèle de sub-
stitution [16] qui calcule ses sorties en faisant la somme linéraire des contributions des n-
grammes calculées par notre méthode d’explicabilité (formule 4).

y j =
∑

i
R j

ui
(4)

La classe prédite par ce modèle de substitution est la classe j∗ pour laquelle la valeur y j est
maximale (ie j∗ = argmax j y j ). Rui représente les contributions des n-grammes que notre
méthode a calculées par rapport aux sorties. Evaluer la fidélité dans ce cas revient à calcu-
ler le taux de classification du modèle de substitution en considérant les classes attendues
(vérité terrain) comme étant les classes prédites par le modèle à expliquer pour les mêmes
phrases en entrée. Avec cette évaluation, nous obtenons les résultats suivants :

TABLE 2 – Comparaison de la fidélité de notre méthode avec celle de LIME sur les problèmes de
Question-Answering (QA) et d’analyse de sentiment (SA).

QA SA
Our Method 100.0% 100.0%

LIME 96% 96,07%

Suivant cette méthode d’évaluation, notre méthode a une fidélité de 100% sur les deux pro-
blèmes, bien au dessus de celle de LIME qui maintien une fidélité de 96% environ sur ces
mêmes problèmes. Cette performance peut se justifier par la propriété de conservation in-
duite par l’utilisation de LRP qui veut que la somme des importances par rapport à une sortie
soit égale à la valeur de cette sortie. On peut dire que l’utilisation de LRP induit une bonne
redistribution des importances aux caractéristiques d’entrée par rapport à leur contribution
réelle sur les sorties.

VI CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Il était question dans le cadre de ce travail de combiner les méthodes LRP et Jacovi afin d’ob-
tenir une méthode d’explicabilité des Text-CNN plus générique. Les expériementations que
nous avons effectuées montrent que cette méthode fournit des explications cohérentes pour
l’être humain et sont hautement fidèles au fonctionnement interne du modèle. par ailleurs
les résultats obtenus montrent que notre méthode permet effectivement d’expliquer plu-
sieurs architectures de Text-CNN en conservant les propriétés de la méthode LRP et ayant
une fidélité supérieure à celle de LIME. Toutefois nous envisageons explorer davatange de
méthodes de calcul de la fidélité pour une meilleure fiabilité de l’évaluation.
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