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Résumé. Dans cet article, nous introduisons I’Epi-Attention, un mécanisme
d’attention contextuelle qui ajuste dynamiquement la pertinence des caractéris-
tiques dans les réseaux de neurones en fonction d’informations externes. Contrai-
rement aux méthodes classiques, I"Epi-Attention permet au modele de moduler
I’importance des caractéristiques en fonction du contexte, améliorant ainsi la
capture des propriétés spécifiques aux classes. Nous présentons deux variantes
: ’Epi-Attention a Produit Scalaire Réduit et 1’ Auto-Epi-Attention, qui ajustent
la pertinence des caractéristiques selon des informations externes ou internes.
L Epi-Attention améliore I’interprétabilité des modeles, avec des résultats pro-
bants sur des jeux de données comme Wisconsin Breast Cancer, Bank Marketing
et ABIDE-II.

1 Introduction

Dans des domaines comme la santé et la finance, I’explicabilité des modeles est cruciale
pour assurer une prise de décision alignée avec les connaissances des experts. Les modeles
traditionnels tels que la régression logistique, les MLPs et les arbres de décision souffrent de
certaines limitations : ils appliquent des poids statiques aux caractéristiques, manquant souvent
les corrélations locales spécifiques aux classes ou aux sous-populations sous-représentées.

Drautres part, les mécanismes d’attention introduits par Vaswani et al. (2017) sont devenus
des piliers de I’apprentissage profond, permettant aux modeles de se concentrer sur les aspects
les plus pertinents des données d’entrée Hassanin et al. (2024); Xiao et al. (2024); Bo et al.
(2024). Cependant, les mécanismes d’attention globaux, tels que ceux utilisés dans les Trans-
formers, attribuent des poids dynamiques en fonction des relations entre les éléments d’entrée.
Bien que cette approche soit puissante pour capturer des dépendances globales, elle peut par-
fois ne pas saisir pleinement les corrélations locales ou les structures spécifiques, en particulier
dans des scénarios impliquant des données hétérogenes, conflictuelles et/ou dépendant d’un
contexte. Ces limitations motivent le développement de mécanismes capables d’intégrer des
informations contextuelles externes ou internes pour mieux s’adapter aux particularités des
données.
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Pour répondre a ces défis, nous introduisons 1’Epi—Attention, un mécanisme d’attention
dynamique et contextuel qui ajuste la pertinence des caractéristiques en fonction des infor-
mations internes et externes. Nous proposons également 1’ Auto-Epi-Attention, qui affine la
pertinence des caractéristiques en fonction de la cohérence interne des données, sans avoir be-
soin de contexte externe. Ces mécanismes améliorent a la fois I’adaptabilité des modeles et
leur interprétabilité, tout en capturant des corrélations locales spécifiques aux classes.

2 EKtat de art

Les mécanismes d’attention sont essentiels dans les modeles d’apprentissage profond pour
des taches telles que la compréhension automatique, la reconnaissance d’actions et le trai-
tement du langage naturel Britz et al. (2017); Vaswani et al. (2017). Initialement, ces mé-
canismes se concentraient sur des parties spécifiques des données d’entrée via des vecteurs
fixes. Des avancées récentes, comme le réseau Bi-Directional Attention Flow (BIDAF) Seo
et al. (2017), integrent des processus hiérarchiques pour représenter le contexte a différents
niveaux. De méme, les réseaux Global Context-Aware Attention LSTM Liu et al. (2017) et Liu
et al. (2018) améliorent 1’attention dans la reconnaissance d’actions 3D en tenant compte des
informations contextuelles globales Liu et al. (2021). Dans le traitement du langage naturel,
des modeles comme TA-Seq2Seq Xing et al. (2017) et Tri-Attention Yu et al. (2022) incor-
porent des connaissances externes et modélisent explicitement les interactions entre contextes,
requétes et clés pour améliorer la performance.

Les mécanismes d’attention ont également été appliqués a la reconnaissance des émotions.
Par exemple, CAER-Net Lee et al. (2019) utilise les expressions faciales et les informations
contextuelles pour améliorer la reconnaissance émotionnelle. Enfin, le Transformer Enrichi en
Connaissances (KET) Zhong et al. (2019) exploite des connaissances externes pour enrichir
les conversations textuelles.

En résumé, les mécanismes d’attention sont passés de simples approches unidirectionnelles
a des méthodes sophistiquées et sensibles au contexte, améliorant les performances dans divers
domaines.

3 Notations et définitions

Cette section présente les notations utilisées tout au long de cet article : I’ensemble D re-
présente I’ensemble des observations. Chaque élément = € D correspond a un enregistrement
spécifique d’un individu de la population étudiée. Nous considérons également 1’ensemble M
qui représente les métadonnées disponibles, appelées contexte, pour chaque élément x € D,
ainsi que la fonction x qui associe les éléments de D aux éléments de M.

x:D— M
T

ey

Les observations et les métadonnées sont supposées étre dans un format séquentiel brut,
cest-d-dire v = [x', 2%, -+ 27 - aP] (resp. ¢ = [c}, 2, -+, c!]), avec p (resp. ) la lon-

gueur de la séquence x (resp. ¢), et 7, j = 1, ..p pouvant étre de différents types de données.
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Nous supposons que nous disposons d’observations correspondant a /N individus, représen-
tés par le sous-ensemble X = {z; |[i=1,..., N} CDetC={ce M |c= x(x)} C M.
Bien entendu, il est supposé que X est représentatif de la population étudiée et servira de jeu
d’entralnement pour I’estimation des parametres de divers modeles.

Le traitement de la séquence brute z € X peut poser des défis, en particulier lorsqu’il s’agit
de types de données mixtes (images, mots,...). Plusieurs méthodes visent, dans un premier
temps, a encoder/intégrer les informations contenues dans z; dans un espace vectoriel pour
surmonter ces défis de Kok et al. (2024); Sahoo et Chakraborty (2020); elles le font en :

— définissant une fonction d’encodage seq2one f qui encode la séquence complete x € X
sous la forme d’un vecteur v € R¢ :

f: X > R?
T = v

@

— ou définissant une fonction d’encodage seq2seq g qui encode chaque élément 27 € z
(avec = € X) sous la forme d’un vecteur v/ € R, ainsi :

g: X — RIxP
» (3

z = [Uj]j:1

4 Formulation du probléme

Soit X = {x; |i=1,...,N} C D I’ensemble de données étudié etC = {c € M | ¢ =
x(x)} C M I’ensemble de contexte associé.

En apprentissage automatique, il est courant de traiter I’observation de données z; € X,
c’est—é—dire la séquence brute z; = [z}, 22, .7, ,x¥], en supposant que tous les él¢é-
ments =7 de z; sont indépendants et pertinents en tant qu’entrées.

11 existe des situations ot des informations supplémentaires (contexte), ¢; = x(x;), de-
viennent disponibles. Ces informations externes soulévent des questions sur la pertinence de
certains éléments de x; en fonction des evidences disponibles. En d’autres termes, connaitre
certaines informations externes c¢; peut augmenter (ou diminuer) la pertinence de certaines va-
riables pour une observation spécifique z;. Cela nous amene essentiellement a évaluer la plau-
sibilité de I'hypothese H; liée au j®me élément de 1’observation x; sur la base des évidences

FE; fournies, avec :
J . ; A
— H; : x; est pertinent pour x; (hypothése)
— E; : c¢; est une information supplémentaire concernant x; (preuve/évidence)

Vi=1,...,Netj=1,...,p

Considérons un exemple ol nous cherchons a prédire le résultat d’'une campagne de mar-
keting bancaire en utilisant plusieurs variables numériques telles que 1’age, le solde, la durée
du dernier contact, .. .notées respectivement [z1, 2%, 23, .. .].

Les experts ! affirment que la caractéristique 2 ("durée du dernier contact") "affecte for-

tement la cible de sortie...", ce qui suggere sa grande pertinence.

1. https ://archive.ics.uci.edu/dataset/222/bank+marketing
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Cependant, la pertinence de x peut étre influencée par une information externe supplé-
mentaire ¢!, qui indique si le client a déja été contacté. Si ¢! = 1 ("oui, il a été contacté"), la
pertinence de 23 reste élevée. A linverse, si ¢! = 0 ("non, iln’a pas été contacté auparavant"),
la pertinence de 23 diminue considérablement. Dans ce cas, un modele bien entrainé devrait
prendre en compte d’autres caractéristiques lorsque la caractéristique 23 est indéfinie. Ainsi,
nous pouvons évaluer la plausibilité de I'hypothése H? : x} est pertinent comme élevée sur
la base des évidences E; : ¢! = 1, tandis que H} serait jugé peu plausible sur la base des
évidences E; : ¢} = 0.

Cet exemple illustre comment la plausibilité d’une hypotheése concernant la pertinence
d’une caractéristique 27 peut étre ajustée en incorporant des informations externes supplémen-
taires ¢’. Par conséquent, un modele entrainé devrait préter plus d’attention aux caractéristiques
pertinentes pour chaque observation x;, de manicre a s’aligner sur la plausibilité de I’hypothese
«H : la caractéristique z est pertinente pour I’observation z; » pour j € {1,...,p}.

5 Epi-Attention

5.1 Définition

Soit X = {a; |i=1,...,N} C D I’ensemble de données étudié etC = {c € M | ¢ =
x(z)} C M I'ensemble de contexte associé. ‘

En considérant a la fois la séquence d’entrée z; = [z}, 27, al,--- 2] € X etle
contexte associé ¢; = x(z;), nous proposons/définissons 1'« Epi-Attention » comme I’en-
semble de fonctions F qui associent les couples (x4, ¢;) € X x C aun vecteur a; = [a]]}_; €

RP, tel que Vf € F :

fiXXC—RP “
(@i, ¢:) = a; = [al]f_,

avec : ag modélisant la plausibilité de 1’hypothese Hij : xf est pertinent pour x; en
fonction des preuves ¢;, Vj = 1,...,petVi=1,... N.
Sur la base de cette définition, nous notons a; = f(x;,¢;) le vecteur d’attention. Il est

composé de p éléments a € a; qui évaluent la pertinence de =] € z,Vj = 1,...,pen
fonction du contexte fourni. Ainsi, il nous permet d’attribuer une attention et une importance
appropriées aux caractéristiques pertinentes. ‘

Par conséquent, une grande valeur pour a] augmente la pertinence de 2, tandis qu’une
petite valeur pour af réduit son influence, comme illustré dans la figure 2. Un épi-vecteur
T = [3h 3%, 5:{ .-, @] est calculé en effectuant une multiplication élément par élément
entre le vecteur d’attention a; et la séquence d’entrée x;. Cette opération peut €tre exprimée
par:Vi=1,..., NVj=1,...,p,& =a] x ]

En résumé, I’objectif du modele Epi-Attention est de déterminer les poids d’attention op-
timaux pour chaque élément 2] dans la séquence d’entrée x; en fonction de leur pertinence
selon le contexte c;. En renforcant ou en atténuant stratégiquement certaines sections de la sé-
quence z;, le vecteur de poids d’attention a; joue un role crucial dans la formation de la sortie,

permettant un controle dynamique et précis de la pertinence des différentes caractéristiques.

-186-



F. Chaeib-Chakchouk et M. D. Dilmi

Il est important de noter que lorsque le traitement de la séquence brute x; € X pose
des défis, notamment en raison des types de données mixtes (images, mots,...), le concept
d’épi-attention reste le méme en utilisant I’encodage de séquence approprié comme mentionné
dans I’équation (2) et/ou (3). La section suivante présente notre implémentation proposée pour
modéliser efficacement un modele Epi-Attention.

5.2 Epi-Attention & produit scalaire réduit
5
nouvelle implémentation appelée "Epi-Attention  produit scalaire réduit".

Soit z € X la séquence d’entrée et c le contexte associé. En utilisant un réseau neuronal
net® qui associe la séquence d’entrée = a une matrice QQ € R% <P composée de p vecteurs de
requéte de dimension dj, :

Pour calculer les poids d’attention a; = [a]]5”, pour i = 1,..., N, nous proposons une

net@: X — R%*P

(5)
x—Q
avec Q = [q1,. .-, ¢, .- ,qp]T etg; € R% représentant 1’encodage de la requéte de 1’élément
x) € x,¥j = 1,...,p. De méme, la séquence de contexte ¢ est mappée dans une matrice
K € RWXP = [kq, ... kj,..., k)T composée de p clés via un réseau neuronal net” :

net’: X — RI&XP

r— K ©

avec K = [ki,...,kj,..., k)T etk; € R représentant I’encodage de la clé pour le
contexte de I'élément 27 € ,Vj =1, ..., p.

Pour obtenir 1’élément a’ des poids épi-attentionnels a = (a’)1<;<p, nous calculons le

produit scalaire entre la requéte g; et la clé correspondante k;, le mettons a 1’échelle en le

divisant par dj, et appliquons une fonction d’activation (ex. sigmoide, ...etc.) pour normaliser :

Enfin, lorsque le traitement de la séquence brute 2 est complexe, un réseau neuronal net"’
est utilisé pour intégrer la séquence brute x conformément aux formules 2 ou 3.

11 est important de noter que notre implémentation de « I’Epi-Attention », représentée dans
la figure 2, differe de 1’ Attention a Produit Scalaire réduit traditionnelle introduite dans Vas-
wani et al. (2017). Contrairement au mécanisme d’attention conventionnel, qui met principale-
ment I’accent sur la correspondance entre la séquence d’entrée z et la séquence de sortie y en
utilisant des éléments de = comme déclencheurs d’attention, I’approche Epi-Attention déplace
son attention vers la séquence d’entrée = elle-méme. Elle vise a réévaluer la pertinence de ses
éléments en incorporant des informations externes c. Ce changement de perspective permet
une compréhension et une utilisation plus complétes de la séquence d’entrée au sein du méca-
nisme d’attention. Par conséquent, au lieu de générer une matrice d’attention, nous produisons
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un vecteur de dimension d,, qui correspond au vecteur de représentation v. En outre, cette dis-
tinction nous permet de transformer/re-pondérer les données d’entrée dans le méme espace de
représentation R% et peut conduire 2 des modeles plus explicables comme montré dans la
section 6.

5.3 Auto-Epi-Attention

Le concept d’Epi-Attention est particulierement utile pour évaluer la cohérence de la sé-
quence d’entrée x. L’ Auto Epi-Attention régule I’information transmise par la séquence d’en-
trée x elle-méme, en renforcant les caractéristiques les plus pertinentes tout en minimisant les
incohérences. Contrairement a I’auto-attention classique, qui évalue chaque élément isolément,
I’ Auto Epi-Attention gere les conflits en considérant I'impact de tous les éléments 2 — [27] (tous
les éléments sauf 27) sur la pertinence de 27 dans la séquence .

Pour approfondir cela, nous examinons I’hypothese H; liée au j°"¢ élément d’une sé-
quence ; :

— H) : 2] est pertinent pour x; (hypothese)
— F; 1 c; est une information interne = x; (preuve/évidence)

Ainsi, I’ Auto Epi-Attention vise a préserver la cohérence interne d’une observation x;.

6 Expérimentations et Résultats

Cette section présente trois applications ot I’Epi-Attention et I’ Auto-Epi-Attention peuvent
étre exploitées pour améliorer I’explicabilité des modeles, ajuster dynamiquement la pertinence
des caractéristiques et/ou faciliter le traitement des types de données mixtes. Ces applications
répondent a des défis spécifiques a chaque domaine tels que :

App. - Domaine/Dataset | Description

1 - Breast Cancer Auto-Epi-Attention pour ajuster la pertinence des caractéris-
(Wisconsin) tiques internes, alignée sur les connaissances médicales.
2 - Bank Marketing Epi-Attention pour pondérer dynamiquement les caractéris-

tiques numériques selon les données qualitatives afin d’amé-
liorer les prédictions client.

3 - Neuroimagerie Epi-Attention pour ajuster la pertinence des caractéristiques
(Autisme, données selon les variations entre sites, pour un modele plus précis.
multi-sites)

TAB. 1 — Applications de I’Epi-Attention dans différents domaines
L’Epi-Attention a été concue comme une couche de réseau neuronal, facilitant son intégra-

tion dans divers modeles existants. Cette approche permet aux chercheurs de bénéficier de ses
avantages dans leurs cadres préférés et d’exploiter I’Epi-vecteur amélioré z.
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Classification Encoding TimeSeries
R et T T P PR B oo >
{a]_epi-mgnelm rc.:r. mgdical (b} epi-model, for mixed qalarypes (Numerical + (¢} Epi-modelagp to encode IMRI TimeSeries
diagnosis (classification) Categorical)
‘ Input_layer (shape = (30,)) Input_layer (shape = {8.)) |Input_layer (shape = (68.)) Input_layer (shape = (316.))| Input_layer (shape = (20.)) ‘

l N / N /

‘ self-Epi-Attention Layer ‘ Epi-Attention Layer ‘ ‘ Epi-Attention Layer ‘

| l l

‘ Output_layer (shape = (318,)) ‘

Dense (n=1, activation = sigmoid) Dense (n=1, activation = sigmoid)

FIG. 1 — Architectures des trois épi-modéles utilisés, de gauche a droite : epi — modelpc
pour le diagnostic médical avec le Wisconsin Breast Cancer Dataset, epi — model,,, pour la
gestion des types de données mixtes avec le Bank Marketing Dataset, epi —model g1 pE pour
l’analyse de séries temporelles multi-sites avec ABIDE-II.

6.1 Application 1 : Diagnostic Médical (Wisconsin Breast Cancer Data-
set)

Nous proposons epi —model g représenté dans la figure 1 pour le diagnostic médical avec
le Wisconsin Breast Cancer dataset, un réseau neuronal congu pour ajuster dynamiquement la
pertinence des caractéristiques en utilisant I’ Auto-Epi-Attention. Le jeu de données contient
569 échantillons, chacun décrit par 30 caractéristiques numériques extraites d’images de tissus
mammaires. La tiche consiste a classer chaque échantillon comme bénin ou malin.

6.1.1 Architecture du modele epi — modelgco

L architecture comprend une couche d’entrée, une couche d’ Auto-Epi-Attention pour mo-
duler dynamiquement les caractéristiques selon les corrélations internes, et une couche de sor-
tie avec une activation sigmoide pour prédire la probabilité qu'une tumeur soit bénigne ou
maligne.

Cette architecture est spécifiquement adaptée pour exploiter la puissance de 1’ Auto-Epi-
Attention dans le diagnostic médical, permettant au modele de se concentrer sur les caractéris-
tiques les plus pertinentes pour chaque classe, améliorant ainsi 1’explicabilité du modele tout
en maintenant les performances de classification.

6.1.2 Analyse de la pertinence des caractéristiques dans le Wisconsin Breast Cancer
Dataset en utilisant l’Auto-Epi-Attention
L’ Auto-Epi-Attention génére des vecteurs de pertinence des caractéristiques a; = [a{ ] ;21
€ R3 pour chaque échantillon, comme illustré & la figure 2 (gauche). Le jeu de données est
structuré avec des cellules malignes dans les 212 premieres lignes et des cellules bénignes dans
les 357 suivantes. L’ Auto-Epi-Attention permet de capturer les corrélations locales spécifiques
a chaque classe, modulant dynamiquement la pertinence des caractéristiques.
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— ROle de la texture dans le diagnostic malin : La caractéristique mean_texture regoit une
attention élevée pour les tumeurs malignes, en accord avec son role dans le diagnostic
du cancer Chitalia et Kontos (2019).

— Caractéristiques de surface dans les cellules bénignes : Les propriétés de surface, telles
que mean_fractal_dimension, mean_smoothness et mean_symmetry, sont plus impor-
tantes dans les diagnostics bénins Wohl et al. (2023).

Ainsi, I’Epi-Attention capture la variabilité de 1’importance des caractéristiques selon les
classes, ajustant dynamiquement la pertinence des caractéristiques en fonction du contexte.
De plus, elle permet d’éviter une pondération disproportionnée des caractéristiques pour les
classes majoritaires, un probléme commun aux modeles globaux Unalan et al. (2024).

i output : | p—
| epivectar ylot [ ] [0 |[] [P
¢ I
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Encoder
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‘HIW Context vectbr, ‘ Raw input vector, Features

FIG. 2 — (gauche) Le mécanisme d ’Epi-Attention, (droite) Importance des caractéristiques
pour les 569 patients du Breast Cancer Dataset obtenue a partir de la couche d’auto-epi-
attention de epi — modelc p.

6.2 Application 2 : Données Mixtes en Télémarketing avec Bank Marke-
ting Dataset

Le Bank Marketing Dataset est utilisé pour prédire la souscription des clients a un dépdt
a terme, avec des caractéristiques catégorielles et numériques, idéal pour gérer les données
mixtes. Le dataset est trés déséquilibré (11% de succes), ce qui complique la capture des mo-
deles pour la classe minoritaire. Nous avons développé I’épi-modele (epi —model,,, voir figure
1) pour cette tache de classification.
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6.2.1 Architecture du modéle epi — model,,

L’architecture comprend deux couches d’entrée, I'une dédiée aux caractéristiques caté-
gorielles encodées en one-hot et ’autre aux caractéristiques numériques. Une couche d’Epi-
Attention ajuste ensuite dynamiquement la pertinence des caractéristiques numériques, per-
mettant au modele de moduler leur importance en fonction du contexte fourni par les données
catégorielles. Enfin, une couche de sortie prédit si le client souscrira a un dépot a terme, en
s’appuyant sur les caractéristiques re-pondérées par la couche d’Epi-Attention.

La figure 3 (droite) (gauche) illustre I'importance des caractéristiques pour les attributs
numériques dans le Bank Marketing Dataset, dérivée de la couche d’Epi-Attention de epi —
model,, (avec 91% de précision). En utilisant I’Epi-Attention, le modele est capable d’adapter
dynamiquement I’importance des caractéristiques pour les classes majoritaires et minoritaires,
gérant plus efficacement le déséquilibre du jeu de données que les modeles traditionnels. Cela
conduit a une meilleure explicabilité et garantit que le modele capture les schémas critiques
chez tous les clients, en particulier dans la classe sous-représentée avec plusieurs schémas
hétérogenes.

6.3 Application 3 : Encodage Contextuel en Neuroimagerie avec ABIDE-
II Dataset

Le jeu de données Autism Brain Imaging Data Exchange IT (ABIDE-II) est un jeu de don-
nées de neuroimagerie a grande échelle concu pour étudier les troubles du spectre de 1’autisme
(TSA) dans différentes populations et sites. Le jeu de données contient des données IRMf et
IRM structurelles recueillies dans 20 sites internationaux, offrant une opportunité unique d’ex-
plorer la variabilité dans les données de neuroimagerie due aux différences de protocoles de
numérisation et de distributions démographiques. Pour cette application, nous avons implé-
menté ept — modelpprpE dans la figure 1 pour encoder les séries temporelles (IRMf) tout
en incorporant le contexte du site d’origine en tant qu’entrée supplémentaire. Ce modele a
été entrainé en utilisant une architecture siamoise pour capturer des encodages significatifs
spécifiques aux sites pour la comparaison des séries temporelles.

6.3.1 Architecture du modéle epi — modelsgrpg

L architecture comprend une couche d’entrée qui traite une série temporelle de 316 points
représentant les données IRMfT, ainsi qu’une couche supplémentaire qui recoit un vecteur one-
hot de dimension 20 pour indiquer le site de collecte. Une couche d’Epi-Attention ajuste en-
suite dynamiquement la pondération des caractéristiques temporelles en fonction du contexte
du site, permettant ainsi au modele de moduler la pertinence des données en fonction des spé-
cificités de chaque site.

Les encodages des séries temporelles obtenus sont ensuite comparés dans un cadre sia-
mois, avec pour objectif d’apprendre des représentations robustes qui tiennent compte de la
variabilité spécifique aux sites.
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6.3.2 Focus sur les encodages des sites :

Alors que les applications précédentes se concentraient sur I’attention portée a des éléments
spécifiques, cette application met en évidence les encodages générés pour les 20 sites sources.
La figure 3 (droite) montre le premier plan principal d’une ACP appliquée aux encodages ap-
pris, révélant des clusters qui refletent naturellement les similitudes entre les protocoles suivis
par les différents sites. Le regroupement montre comment I’Epi-Attention capture les relations
intrinseques entre les sites, en fonction des protocoles de neuroimagerie et des variations dé-
mographiques. Ces résultats sont en accord avec les caractéristiques connues des sites Nielsen
et al. (2013); Kunda et al. (2020).
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FI1G. 3 — (gauche) Importance des caractéristiques pour les attributs numériques du Bank
Marketing Dataset déséquilibré obtenue a partir de [’épi-attention de epi — model,,,
(droite) Premier plan principal d’une ACP sur les encodages des sites avec net-K du epi —
modelABIDE.

7 Conclusion

Dans cet article, nous avons introduit 1'Epi-Attention, un nouveau mécanisme qui ajuste
dynamiquement la pertinence des caractéristiques en exploitant les corrélations internes et le
contexte externe. Contrairement aux approches classiques a poids statiques, notre méthode
permet une modulation fine et contextualisée des caractéristiques, ce qui améliore a la fois
I’explicabilité des modeles et leur capacité a s’adapter a des scénarios complexes.

Nos expérimentations, couvrant des domaines variés tels que la santé, le télémarketing, et
la neuroimagerie, ont démontré I’efficacité de I’Epi-Attention dans la capture des corrélations
spécifiques aux classes, la gestion des données hétérogenes, et I’incorporation des variations
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contextuelles. Ces résultats mettent en évidence son potentiel pour relever des défis réels ou
I’explicabilité des résultats et la précision des modeles sont essentielles.

En conclusion, I’Epi-Attention constitue une avancée prometteuse pour concevoir des mo-
deles plus explicables et robustes. Les travaux futurs s’orientent vers son application a des
ensembles de données encore plus variés (ex. images, données multimodales, ...) et vers I’in-
tégration avec d’autres architectures modernes pour maximiser son potentiel.
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Summary

This paper presents Epi-Attention, a context-aware mechanism that dynamically adjusts
feature relevance in neural networks to capture local correlations and class-specific patterns.
Additionally, Self-Epi-Attention is proposed to enhance internal feature consistency. Applica-
tions in medical diagnosis, marketing, and neuroimaging demonstrate improved model inter-
pretability and adaptability without compromising performance.
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