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Descriptif	(15-30	lignes)	:		

Les algorithmes d’apprentissage automatique (Machine Learning) sont aujourd’hui extrêmement répandus 
et utilisés. Ils sont présents dans une multitude de domaines (finance, médecine, aide à la décision, etc.). 
Malheureusement, les méthodes de Machine Learning ne sont pas parfaites et dans des domaines comme 
la médecine ou des vies peuvent être en jeu, il est indispensable de pouvoir justifier le résultat retourné. 
C’est aussi un enjeu pour que ces systèmes soient réellement utilisés, il faut que les utilisateurs puissent 
avoir confiance en eux. C’est pourquoi un nouveau domaine de recherche a vu le jour : XAI (eXplainable 
Artificial Intelligence). Ce domaine est particulièrement utile pour les systèmes de Machine Learning dont 
le fonctionnement interne ne permet pas de comprendre facilement comment le résultat a été obtenu 
(réseaux de neurones, méthodes ensemblistes).  

Depuis quelques années, des méthodes pour expliquer les sorties d'algorithmes de Machine Learning ont 
été développées [1]. Les approches de référence, comme LIME [2] et SHAP [3], sont dites agnostiques (elles 
s'appliquent en sortie de n'importe quel type d’algorithme de Machine Learning) et locale (elles donnent 
une explication de la prédiction pour un exemple particulier). Bien que ces méthodes puissent donner de 
bonnes explications, leur principal souci est la stabilité́ des explications : lorsque l’on exécute plusieurs fois 
ces algorithmes sur un même exemple, l’explication trouvée n'est pas toujours la même. Cela rend 
actuellement difficile leur déploiement dans des scénarios réels, où l'on attend des réponses constantes sur 
les mêmes problèmes. 

Quelques premiers travaux [3][4] ont été réalisés pour essayer d’améliorer la stabilité du résultat des 
algorithmes d’explication. Dans ce sujet, nous nous attaquons au sujet de la stabilité des méthodes 
d'interprétabilité (ou explicabilité) dans le cas particulier où les données d'entrée de l'algorithme de 
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Machine Learning sont des séries temporelles (séquences ordonnées dans le temps de valeurs numériques, 
en général issues de capteurs comme des relevés de température). Ce type de données est encore assez 
peu considéré dans la communauté XAI ([6],[7]), malgré sa grande importance applicative (de plus en plus 
de données issues de capteurs). 

Notre équipe a proposé LEFTIST [5], un premier algorithme permettant de retourner une explication pour 
la classification de séries temporelles. Dans cet algorithme une explication est un ensemble de sous-séries 
temporelles extraites de la série temporelle à expliquer (les parties de la série temporelle ayant été jugées 
responsables de la classification).  

Notre sujet consiste à prendre en compte le problème de stabilité pour des algorithmes prenant en entrée 
des séries temporelles (comme LEFTIST). La notion de stabilité est ici plus complexe que pour des données 
de type attribut/valeur. En effet deux attributs sont, soit égaux, soit différents, tandis que deux sous séries 
temporelles peuvent se chevaucher et être seulement partiellement identiques. 

Les notions de stabilité des explications et de fidélité de l’algorithme d’explication au système 
d’apprentissage initial sont à définir pour les séries temporelles et à affiner pour tous les types de données. 
L’objectif est ici de proposer un type d’algorithme d’explication locale et agnostique qui s’appuie sur ces 
définitions de stabilité et de fidélité pour mettre en œuvre un bon compromis de ces propriétés. 
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Ø	Ce	document	est	à	renvoyer	par	la	direction	de	l’unité	de	Recherche	aux	animateurs	du	Pole	Recherche	et	à	l’école	

Doctorale	pour	le	7	février	2022	au	plus	tard		


