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L’apprentissage machine revolutionne I'lA

* |Le deep learning est partout

* Analyse d'images

* [raitement du langage naturel

e Et bien d’autres
e Fort attrait de I'industrie

 Mais le deep learning aussi des limites
* Néecessite beaucoup de données annotées
 N’est pas interpréetable
« Est tres consommateur d’énergie
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Qu’est-ce que le deep learning ?

1 neurone d’un réseau
— e € NEUrONES

o>

e Un (grand) réseau de (petits) neurones

* Apprends des tendances a partir d’exemples

 Beaucoup de couches qui s’enchainent
* |Les premieres couches extraient des caractéristiques

simples
NP ‘eature  Feature Feature tou
* Les couches profondes les composent en structures i Mops  Maps Maps Output
haut niveau ; :

* Mene souvent a des modeles « boites noires » car
composeés de millions/milliards de parametres

Convolutions Subsampling  Convolutions Subsampling  Fully Connected

* Recherche en cours pour les expliquer (Explainable | | | | |

AI = XA I) Convolutional Pooling Convolutional Pooling Fully Connected
Layer Layer Layer Layer Layer

Suganyadevi, S., V. Seethalakshmi, and Krishnasamy Balasamy. "A review on deep learning in medical image analysis."
International Journal of Multimedia Information Retrieval 11, no. 1 (2022): 19-38.



Nouvelles reglementations de I'l|A en médecine

* |Les applications critiques de I'|A necessitent un haut niveau de confiance
pour leur adoption

* Raisons éthigques
* De plus en plus de réglementations legales

e Aux Etats-Unis : le plan d'action SaMD de la FDA met I'accent sur le
besoin de transparence, de fiabilité et d'interprétabilité

e Dans I'UE : la loi sur I'l|A adoptée en 2024 reglemente strictement le
systeme d'lA a haut risque, exigeant qu'ils soient transparents et
compréhensibles par les utilisateurs

« Emergence du domaine XAl et notions d'explicabilité/d'interprétabilité



Explicabilité vs Interpretabilite

« Explicabilité: Analyse du comportement des modeles

Grad-CAM for “Cat” Grad-CAM for “Dog”

e Souvent basés sur des méethodes a postériori

e Adaptaté aux réseaux de neurones et modeles
« polte noire »

* |nterpretabilité: degré auguel un humain comprend les mécanismes d’un
modele

 Exemples: régression linéaire, arbre de déecision ou systemes a base de
regles



La programmation genetique : une approche alternative ?

VGG-16 CNN Architecture

» Alors que l'apprentissage profond
optimise les filtres au niveau des pixels, la
programmation génétique (GP) peut étre
utilisé pour assembler automatiquement
les fonctions de traitement des données
et optimiser leurs parametres

: e T 1 x1x4096 1x1x1000
X7Tx5
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@ convolution+ReLU

g
224 x 224 x 64

* Réutilise des décennies d'ingénierie et
de recherche sur le traitement d'images

. s . -1 O | +1|[|+1|+2
* Produit des programmes lisibles qui oG
peuvent étre interprétés o o[ 2 |-
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Une autre introduction super courte

Programmation geneétique

0.73, 0.14, 0.92, 0.36, 0.58
0.09, 0.44, 0.87, 0.12, 0.65
0.94, 0.57, 0.22, 0.66, 0.38

. , sy 0.61, 0.26, 0.15, 0.81, 0.50;
» Algorithmes genetiques

* Algorithme d'optimisation stochastique

* |nspiré de la théorie de I'évolution de Darwin
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Une autre introduction super courte

Programmation geneétique

« Algorithmes génétiques * Programmation génétique
* Algorithme d'optimisation stochastique * Basé sur |'évolution artificielle
* |nspiré de la théorie de I'évolution de Darwin * Fait évoluer des fonctions/programmes pour
» Fait evoluer une population de solutions repondre a une tache donnée

codées en génomes

Po (1 )
Evaluation
(2)
Modification Selection
(4 T P (3) 22 (11 ) 7*COS(Y




Qu'est-ce que l'interpretabilite ?

e Degre auquel un humain comprend les mécanismes d’un modele

 Composants necessaires de l'interpretabilite [Lipton 2018]

« Simulabilité : un humain peut-il reproduire le processus de décision in
cerebro ?

 Décomposabilite : le processus de décision peut-il étre déecomposeé en
opérateurs atomiques qui sont interprétables ?

* [ransparence : garantie de convergence du processus d’apprentissage

Du, M., Liu, N., Hu, X.: Techniques for Interpretable Machine Learning. Communications of the ACM 63(1), 68—77 (2019)
Lipton, Z.C.: The Mythos of Model Interpretability. ACM Queue 16(3), 31-57 (2018).



Simulabilite

Un humain peut-il reproduire le processus de decision in cerebro ?

1 neurone dans un réseau de neurones
* Apprentissage profond = trop complexe

e Alternatives dans XAl :

 Modeles de substitution (modele d'un
modele, accumulation d'erreurs)

» EXxplication post-hoc (par exemple GradC t
Grad-CAM, SHAP) : montre « ol » et ' Saglirca ' ol’ mals pag_paurguol
non « pourquol » | . |

e Peut induire en erreur ou omettre
certains raisonnements clés




Simulabilite

Deep learning vs Programmation génetique

Classification de patchs d'images histopathologigues comme cancer / hon-
cancer [de |la Torre 2025]

Original Malignant Example

Grayscale Green Blue ue Saturation Value Haematoxylin Eosin DAB

S

Benign Support

Hue

. Reduce n colors -

Malignant Support

Haematoxylln

o,
'. u ‘—Morpholaplace—>
Fastscanning Reduce n colors

Grad CAM d un Resnet18 Grayscale M —
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Graphe génére par GP

De La Torre, C., Nadizar, G., Lavinas, Y., Schwob, R., Franchet, C., Luga, H., Wilson, D. and Cussat-Blanc, S., 2025, April. Evolved and Transparent Pipelines for Biomedical
Image Classification. In European Conference on Genetic Programming




Decomposabilite

Le processus de décision peut-il étre décomposé en opérateurs atomiques qui sont interpretables ?

* Les logiciels complexes, tels que le dossier de sante électronique, sont
concgus pour étre décomposables. Cela simplifie :

e Maintenance
e Certification
 Interprétabilité

e 3 niveaux principaux de decomposabilité
 Fonction
e [ype
e Deécision

Shaikh, Mohsin, Arshad HM Vayani, Sabina Akram, and Nafees Qamar. "Open-source electronic health record systems: A systematic
review of most recent advances." Health Informatics Journal 28, no. 2 (2022)



Decomposabilité au niveau de la fonction

Quelles opérations le modele effectue-t-il sur ses entrees ?

1 neurgne dans un réseau de neurones

* Les ANN sont décomposables au niveau de la
fonction, mais les fonctions de tres bas niveau
et tres complexes

e Les modeles générés par GP sont
décomposables au niveau de la fonction par
conception :

 Compose de fonctions
» Structuré en arbre, des graphes...

Equation généerée par GP

o log(|z2 + /|z2| + 0.001))\ , .

’ -y = ’ flx) = . (e - tan(xy - x5))

| a decomposition en GP depends de |la " ( cos(z3 — 1) ) | e
bibliotheque de fonctions - (tnmzdoan) | (cop (i) - logalad + 1) |

( — , ey -:\1‘('t&111l.1'f rars l) | ( H';"~l* | .r;-)

Generated with ChatGPT



 Pourrait etre fait avec des fonctions de
base (+,-,%,/, etc.) mais générerait un
enorme graphe

* Et si on inclut des fonctions spécifiques
au domaine ?

max

min

mean

add
subtract
bilwise_not
bitwise_or
hitwise and
bitwise_and _nask
bitwise _xor
sqrt

pow2

exp

log

Function library

median_blar
gaussian_blur
laplacian
sobel
robert_cross
canny
sharpen
gabor
abs_diff
abs_diff2
flno_tophat
rel_diff
erode

dilate

open

close

Decomposabilité au niveau de la fonction

GP pour le traitement d'images biomedicales

morph_gradient
morph_tophat
morph_blackhat
fill_holes
rermove_small_objects
remove_small_holes
threshold

threshold at 1
distance_transform
dt _and_thresh
mrange_bin

inrange

Cortacero, K., McKenzie, B., Muller, S., Khazen, R., Lafouresse, F., Corsaut, G., Van Acker, N., Frenois, F.X., Lamant, L., Meyer, N. and Vergier, B., 2023. Evolutionary design of

explainable algorithms for biomedical image segmentation. Nature communications, 14(1), p.7112.



Décomposabilite au niveau de la fonction

Comparaison avec les CNN

. .  Dataset - CellPose
* Approches d'apprentissage en profondeur : . Segmentation d’instances |iET—_—E—.
 Mask RCNN * Ensemble d’ apprentlssage 89 |mages

e Stardist  Ensemble de test: 11 images
* CellPose - transfer learning
C G P Average Precision on Test set
* 40 entrainements indépendantes e oo Colpose
* entrainé a partir de zéro A T T Mask A-ONN
 End-point: Marker Controlled Watershed E | R S e e Mask F
- Evaluation : Précision moyenne -
£ 0.4 -
CGP peut resoudre cette tache avec - —— ean
* Une efficacité équivalente au Deep Learning £ 02- o
* Tres peu d'images (~10-15) o » Worst
* De bonnes capacités de généralisation 151015202530 40 50 60 70 80 89

Number of Images used for the Training

Cortacero, K., McKenzie, B., Muller, S., Khazen, R., Lafouresse, F., Corsaut, G., Van Acker, N., Frenois, F.X., Lamant, L., Meyer, N. and Vergier, B., 2023. Evolutionary design of
explainable algorithms for biomedical image segmentation. Nature communications, 14(1), p.7112.



Décomposabilité au niveau de la fonction ©
CGP peut générer des masques précis et interprétables

5 mm 5 mm 5mm

 Segmentation de nodules du mélanome = o

* Nécessité d’un travail interdisciplinaire
pour comprendre le graphe généré

Ground Truth Annotations 0.35 - 1.0

P

The first step (node 3) of this pipeline consisted of subtracting the Hue channel (node 0) from

the Saturation channel (node 1), allowing for the exclusion of pixels corresponding to
Transform to HSV space CDS8+ T cells and to other cells belonging to the tumor microenvironment. Then Kartezio
used a Gaussian Blur filter (node 4) in order to smooth the previously obtained area. Next,
Kartezio chose a Laplacian filter (node 10) to detect the variations in the image obtained in
node 4, thus delimiting the tumor borders. Interestingly, the sequence Gaussian Blur/
Laplacian filters is frequently used by image analysts for image segmentation tasks. To
highlight the segmented areas, Kartezio used Morphological Black Hat (node 17) which

reveals small objects that are darker than their surroundings. Altogether, these initial
calculations provided an accurate estimation of tumor area.

Onginal input image (cropped)

In parallel, node 12 created a binary mask of the Value channel (brightness) allowing for the
establishment of a global map of the area of interest. The next step selected by Kartezio
consisted of merging the two maps with the min operator (node 19). This allowed for the
elimination of all pixels detected by the first calculation (results of node 17) that fell outside
the area of interest. Kartezio next selected a Fill Hole filter in order to transform the selected

Saluraion Subtract Gaussian Blur Laplacian

area limits into a solid binary mask. A final step consisted of removing the noise from the
Fill Holes Medlan Blur edges of the mask using a Median Blur filter (node 31)

Value Binary in Range

Cortacero, K., McKenzie, B., Muller, S., Khazen, R., Lafouresse, F., Corsaut, G., Van Acker, N., Frenois, F.X., Lamant, L., Meyer, N. and Vergier, B., 2023. Evolutionary design of
explainable algorithms for biomedical image segmentation. Nature communications, 14(1), p.7112.



Decomposabilite au niveau du type

Comment les modeles gerent différents types de données et la transformation entre eux

e Central dans |'analyse des données médicales en raison de la diversité des

donneées :
 Dossiers cliniques
* Biologie

* |mages
 Génomique

e elcC.

* |es approches deep learning transforment
souvent les données au début du
processus en un seul type

* Perte de semantique des données

Feature 1

® 90 @

Modality 1

/ Encoder\
|‘ 1

L/
Decoder

B

Encoder\

or

AAAA]
Modality 2

Featu re 2 \\

)

/Encoder\

or

****J

Modality N

Feature N

e




Déecomposabilite au niveau des types
Multimodal Adaptive Graph Evolution (MAGE)

* Approche multi-chromosomique
* Une bibliotheque de fonctions spécifiques par type de données de sortie
« Mutation sécurisée entre les types de données intra et inter-chromosomes

Mutimodal mult_list_int

Adaptive

Graph fricity cats j W W

Evolution 4 1 ¢ 2 e 2 2 e 4 3 - 10 ﬁ8421¢ 105 1 6 1

8 -
[1, 2, 3] (1,4, 9]
parse_list_str f_J cast_list_str identity
1 2 3 fr,eity caty . \
123 0 10 1 & - - 2 3 41 2752 1 e 36361 [2742 1 e [ J |

Cast_to_str J “1 23" "1 49" "1 49" ’
In p uts split_str
G f £;C1 t1 Cc2 o concatenate

| Outputs | 51e 1 e [16 - -/124 1 41| 38942 5 2| |12 - -394 2 5 2

"1, "2", "3"] 1", "4", "9"]

4 3 0 [ 3 9

De La Torre, C., Lavinas, Y., Cortacero, K., Luga, H., Wilson, D.G. and Cussat-Blanc, S., 2024, September. Multimodal Adaptive Graph Evolution for Program Synthesis. In
International Conference on Parallel Problem Solving from Nature (pp. 306-321). Cham: Springer Nature Switzerland.



Decomposabilité au niveau de types
Multimodal Adaptive Graph Evolution (MAGE)

 MAGE peut suivre comment les types de données sont utilisés dans un graphe

Classification d’images

Original Malignant Example

Green Blue
I

RGB  Grayscale Red

o~ 5
- 3 - 3
» . .
o : . A "- Or l‘ .
" - ,‘""

Hue Saturation Value Haematoxylin Eosin DAB

o :
.‘_ 3 | ‘ e
Lo % s o ~

MAGE

De La Torre, C., Cortacero, K., Cussat-Blanc, S. and Wilson, D., 2024, July. Multimodal adaptive graph evolution. In Proceedings of the Genetic and Evolutionary Computation
Conference Companion (pp. 499-502).

De La Torre, C., Nadizar, G., Lavinas, Y., Schwob, R., Franchet, C., Luga, H., Wilson, D. and Cussat-Blanc, S., 2025, April. Evolved and Transparent Pipelines for Biomedical
Image Classification. In European Conference on Genetic Programming (Part of EvoStar) (pp. 173-189). Cham: Springer Nature Switzerland.



Decomposabilité au niveau des decisions

Comment decomposer des décisions complexes en sous-déecisions/modules plus simples ?

 \alider/mettre a jour/interpréter chaque module separement

» En ligne avec le processus de décision e -
meédicale, e S [T |
 Par exemple, diagnostique tumoral T
1. Segmenter la tumeur /
2. Extraire des caracteristiques morphologiqu iz & ?
3. Appliquer les criteres diagnostiques / % \
* Mais, n'est-ce pas ce que nous faisons aussi e
en ingénierie ? AN 1 AN
= | Zf‘ %




Comment mesurer la decomposabilite ?

Si on peut la mesurer, on peut I'optimiser !

|| existe déja des méthodes permettant d’évaluer
la décomposabilité des process de fabrication et
de design, en particulier au debut des années 2000

 Exemple: Chen et Li 2005
Utilisation de matrice d’incidence des représentations

« Méthodologie basée sur des indices de complexité
et leur amélioration par decomposition

a) Original matrix

b) Block-angular matrix

Components Interﬁc‘:tion
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1l2)3lalslel7l8]o]0]11]12
|1

Block 1

Attributes

Block 2

2
3
4
5
6
7
8
9
\10

Before problem decomposition After problem decomposition

Fig. 13

Chen, Li, and Simon Li.
545-557.

Flowchart for achieving the

=
v

Initialize nb
Set nb_old =0, Cl_old = 1

'

Tree-based Dependency Analysis
(Phase 1)

v

Decomposability Analysis
(newly integrated)

Pass decomposibility = nh -
No®| b=

Yes

Y

Partition Point Analysis
(Phase 2)

:

Complexity Analysis
(newly integrated)

-¢-No

<7>
No

Cl_old = Cl

Further Decomposition?

No

(=)

optimal number of blocks in decompositio

"Analysis of decomposability and complexity for design problems in the context of decomposition." Journal of Mechanlcal Design 127, no. 4 (2005)
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Conclusion & Ouvertures /

Interpretabilité

« [’explicabilité n’est pas suffisante, il nous faut de I'interprétabilité!
 Interpreétabilité est un continuum, elle n’est pas binaire

* Elle dépends de la structure des modeles, de la sémantique et de I’alignement avec
le raisonnement humain

 |Interpréetabilité émerge souvent/parfois (?) pendant I’optimisation des performances
« Mais peut-on optimiser les modeles spécifiguement pour I'interpréetabilité ?

* Neécessite des métriques mesurant interprétabilité: la deecomposabilité est peut
étre une premiere étape ?

 Interpretabilite est déependent de ’humain: optimisation interactive?

e Ces approches peuvent elles mener a des decouvertes scientifiques
automatiques si on est capable de comprendre les modeles ?
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