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– Je me demande ce que cherche ce type là-bas, demandai-je, désignant un grand individu
habillé simplement qui suivait l’autre côté de la rue, en examinant anxieusement les
numéros. Il tenait à la main une grande enveloppe bleue et, de toute évidence, portait
un message.
– Vous parlez de ce sergent d’infanterie de marine ? dit Sherlock Holmes.
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– Comment diable avez-vous pu deviner cela ? demandai-je.
– Deviner quoi ? fit-il sans aménité.
– Eh bien, qu’il était un sergent de marine en retraite ?
– Je n’ai pas de temps à perdre en bagatelles ! répondit-il avec brus-
querie avant d’ajouter dans un sourire : excusez ma rudesse ! Vous
avez rompu le fil de mes pensées. Mais c’est peut-être aussi bien. Ainsi
donc vous ne voyiez pas que cet homme était un sergent de marine ?
– Non, certainement pas !
–Décidément, l’explication de ma méthode me coûte plus que son application ! Si l’on vous de-
mandait de prouver que deux et deux font quatre, vous seriez peut-être embarrassé ; et cependant,
vous êtes sûr qu’il en est ainsi. Malgré la largeur de la rue, j’avais pu voir une grosse ancre bleue
tatouée sur le dos de la main du gaillard. Cela sentait la mer. Il avait la démarche militaire et les
favoris réglementaires ; c’était, à n’en pas douter, un marin. Il avait un certain air de commande-
ment et d’importance. Rappelez-vous son port de tête et le balancement de sa canne ! En outre,
son visage annonçait un homme d’âge moyen, sérieux, respectable. Tous ces détails m’ont amené à
penser qu’il était sergent.

Conan-Doyle (1887) Une étude en rouge
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Agenda

Exemple(s) en classification d’images

Régression et interprétation

Interprétation et identifiabilité

Comprendre sans prévoir, prévoir sans comprendre

Formalisations mathématiques
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Interprétation et classification d’images

Quelles images correspondent à un 3, et à un 8 ?
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Interprétation et classification d’images
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Interprétation et classification d’images

Quelles images correspondent à un 3, et à un 8 ? � = 3 et � = 8
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Interprétation et classification d’images

Quelles images correspondent à un 3, et à un 8 ?
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Interprétation et classification d’images

Un peu de bruit peu (beaucoup) perturber l’algorithme (cf Elsayed et al. (2018))
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Interprétation et classification d’images

Parfois, l’algorithme peut être bien plus efficace que l’oeil humain
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Interprétation et classification d’images
Le cas de l’apprentissage semi-supervisé est encore plus compliquée. Tenenbaum et al.
(2011) a introduit les “tufas”. Voici un exemple de tufa
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Interprétation et classification d’images
Voici un autre exemple de tufa (selon Tenenbaum et al. (2011)) tufa tufa tufa tufa
tufa tufa tufa tufa
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Interprétation et classification d’images
Et encore un autre tufa (toujours selon Tenenbaum et al. (2011)) tufa tufa tufa tufa
tufa tufa tufa tufa
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Interprétation et classification d’images
C’est bon ? où sont les tufas sur l’image suivante ? tufa tufa tufa tufa tufa tufa tufa
tufa
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Interprétation et classification d’images
Difficile ? pour pourtant, Tenenbaum et al. (2011) souligne qu’il y a un consensus fort
entre les personnes qui ont participé à l’expérience pour les identifier...
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Interprétation et classification d’images
N’est-ce pas ce qu’on essaye de faire quand on entraîne un algorithme pour identifier
des dégâts des eaux sur des photos ?

... ou pour identifier des passages pour piétons, pour traverser ?
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Interprétation et classification d’images
Il est possible d’utiliser des humains pour créer davantage de données labélisées
(utilisation de captcha par exemple),

Mais ici, il est aussi possible d’expliquer ce qu’est un passage piéton
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Explicabilité ? I

Dans les années 80, la Strategic Computing Initiative du département de la défense
américaine, lançait l’acronyme “EES (Explainable Expert Systems)”, l’adjectif
“explainable” donnant le nom “explainability”, Swartout et al. (1991)

“An explanation is an assignment of causal responsibility ”, Halpern and Pearl
(2020a,b)

“An explanation is an answer to a why-question ”, Lewis (1986), Dennett (1987) ou
Lipton (1990)

L’explicabilité est “la capacité, l’inclination ou l’aptitude à rendre clair ou
compréhensible, ou à expliquer le sens d’un algorithme”, Beaudouin et al. (2020)
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Explicabilité ? II

Selon les principes de Phillips et al. (2020),
I Explication : Un système fournit ou contient des preuves ou des raisons qui

accompagnent les sorties et/ou les processus.
I Significatif : Un système fournit des explications qui sont compréhensibles pour

le(s) consommateur(s) visé(s).
I Exactitude de l’explication : Une explication reflète correctement la raison pour

laquelle le résultat est généré et/ou le processus du système.
I Limites des connaissances : Un système ne fonctionne que dans les conditions

pour lesquelles il a été conçu et lorsqu’il atteint un niveau de confiance suffisant
dans ses résultats.

On parle d’explications contrastives quand elles sont en réponse à des contrefactuels,
Lipton (1990).
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Explicabilité ? III

Souvent, on ne se demande pas “pourquoi E s’est produit” mais plutôt “pourquoi E
s’est produit, et pas F” ?

Ou “commment la prédiction aurait été si l’entrée x avait été différente” ?

Si ma demande de prêt est rejetée, je ne veux pas forcément connaître l’ensemble des
facteurs qui motivent ce refus, mais plutôt comprendre qui devrait changer (ou aurait
du changer) pour obtenir le prêt. On veut le “contraste” entre ma demande, et une
demande proche qui aurait été acceptée.

On parle d’explications sélectionnées quand on se sélectionne qu’une ou deux causes
(potentiellement ce choix est influencé par des biais cognitifs). L’identification des
causes est appelée attribution.

On parle d’explications sociales si elles ont lieu les d’une interaction ou d’une
discussion. Elles sont alors souvent contextuelles
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Explicabilité ? IV

(source Gauld (2021))

@freakonometrics freakonometrics freakonometrics.hypotheses.org 20 / 145

https://twitter.com/freakonometrics
https://freakonometrics.github.io/
https://freakonometrics.hypotheses.org/


Explicabilité ? I

Effet Rashomon, Davis et al. (2015)

“Rashomon ratio” de Semenova et al. (2022) ou
“Rashomon set”, “a set of models which all perform
roughly equally well is called a Rashomon set”, Fisher
et al. (2019)
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Explicabilité ? II

On parle parfois d’interprétabilité “post-hoc”, Murdoch et al. (2019), car on tente de
comprendre a posteriori, une fois le même construit, et calibré.

Lorsque nous sommes en mesure de choisir entre des modèles intelligibles et des
modèles de boîte noire aussi performants les uns que les autres, la meilleure pratique
consiste à choisir le modèle intelligible

“When we’re able to choose between equally-performing intelligible and black box
models, the best practice is to choose the intelligible one”, Rudin (2019) (les
informaticiens redécouvrent le principe de parcimonie).
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Explicabilité ? III
Pluralitas non est ponenda sine necessitate
Entia non sunt multiplicanda praeter necessitatem,
Guillaume d’Ockham, XIVe siècle
“la parcimonie est un principe consistant à n’utiliser que
le minimum de causes élémentaires pour expliquer un
phénomène”

http://phdcomics.com

cf aussi overfit
(sur-apprentissage)
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Régression et arbre (les “boites blanches”) I
I Modèle de régression (régression linéaire et logistique)

Régression linéaire, m(x) = β0 + x>β

Dans ce cas, βj =
∂m(x)
∂xj

∣∣∣∣
x=x∗

(qui est ici constant, ∀x∗)

Mais ce n’est plus le cas dans un modèle logistique

m(x) = exp[β0 + x>β]

1 + exp[β0 + x>β]
, interprété comme P[Y = 1|X = x],

∂m(x)
∂xj

∣∣∣∣
x=x∗

= m(x∗)[1− m(x∗)] · βj

Pour un modèle probit (m(x) = Φ(β0 + x>β)),

∂m(x)
∂xj

∣∣∣∣
x=x∗

= ϕ(β0 + x∗>β) · βj
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Régression et arbre (les “boites blanches”) II

I Modèle de régression (régression linéaire et logistique)
Néanmoins, si on oublie la modélisation de la probabilité pour
retenir une modélisation de la côte (odds),

c(x) = exp[β0 + x>β] interprété comme P[Y = 1|X = x]
P[Y = 0|X = x],

Dans ce cas, βj =
∂ log c(x)

∂xj

∣∣∣∣
x=x∗

(qui est ici constant, ∀x∗)
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Régression et arbre (les “boites blanches”) III

Un des avantages de la régression logistique (par rapport à de nombreuses approches
boîtes noires) est qu’elle prédit une classe, mais renvoie aussi une probabilité.

Expliquer un refus de crédit à une personne ayant une probabilité de défaut de 51% ou
de 97% n’est pas pareil.

(dans les SVM, la distance à la droite de séparation est utilisé comme un score qui
peut être ensuite interprété comme une probabilité - Platt scaling, Platt et al. (1999)
ou isotonic regression Zadrozny and Elkan (2001, 2002) – voir aussi Niculescu-Mizil
and Caruana (2005) “good probabilities")
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Régression et arbre (les “boites blanches”) IV

I Arbres (de régression et de classification) CART
En lien avec les “Rules-Based Explanations”, Kuhn and Johnson (2013), Aasman
(2019) ou van der Waa et al. (2021), “Rule-based explanations are if... then...
statements” (décrit dans un arbre, pas trop profond)
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Régression et arbre (les “boites blanches”) V

Les prédictions sont expliquées en décomposant le chemin de décision. On a de plus
automatiquement à chaque noeud un contrefactuel.

L’arborescence des arbres présente une visualisation naturelle, et facile à comprendre (à
condition de ne pas être trop profonds). Leur structure si ... alors ... est
proche de la manière dont on raisonne (à condition de ne pas avoir trop de règles).
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Régression et arbre (les “boites blanches”) VI

Bostock and Carter (2012) pour les élections américaines, ou l’arbre de décision des
ingénieurs,

Problème de non-robustesse des arbres (voir aussi non-identifiabilité)
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Régression et interprétation (1)
Nt : nombre de cyclistes, par jour, à Helsinki, et Tt : température moyenne journalière
à Helsinki, Nt+1 = α0 + α1Tt + εt+1 ou Tt+1 = β0 + β1Nt + ηt+1 ?
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Régression et interprétation (2)
Nt : nombre de cyclistes, par jour, à Helsinki, et T ′

t : température moyenne journalière
à Berlin, Nt+1 = α0 + α1T ′

t + εt+1 ou T ′
t+1 = β0 + β1Nt + ηt+1 ?
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Neural Networks (ou les “boites noires”) I

Belle and Papantonis (2021) oppose les “boîtes blanches” (transparentes), i.e. arbres
et GLM aux “boîtes noires” (opaques), i.e. forêts, réseaux de neurones et SVM.

On parle parfois d’interprétabilité “post-hoc”, Murdoch et al. (2019), car on tente de
comprendre a posteriori, une fois le même construit, et calibré.

Problème de non-robustesse, Mangal et al. (2019), et de non-identifiabilité. Pour
rappel, l’identiabilité d’un modèle signifie

θ1 6= θ2 =⇒ mθ1 6= mθ2 ou mθ1 = mθ2 =⇒ θ1 = θ2.
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Interprétation et identifiabilité I
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Interprétation et identifiabilité II
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Comprendre sans prévoir, prévoir sans comprendre I
Les méthodes de simulations ont beaucoup à voir avec la
théorie du chaos, “when the present determines the future,
but the approximate present does not approximately deter-
mine the future” Edward Lorenz, cité par May (2004)

comprendre sans prévoir

Les algorithmes de Monte Carlo sont basés sur des
modèles congruentiels (xn = f (xn−1)),
... déterministes mais impossible à prévoir
Alors que les réseaux de neurones ...

prévoir sans comprendre

discuté par Thom (1991)
souvent observé pour des algorithmes neuronaux profonds
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Mise en oeuvre pratique, les données Titanic I

On va estimer plusieurs modèles sur les données 2195 (2207) observations, p = 8, pour
prédire la survie (y ∈ {no, yes}, taux de survie ∼ 32%)
I régression logistique (glm) avec lissage de l’âge (gam)
I arbre de classification (cart) et forêt aléatoire (rf)
I boosting (gbm) et support vecteur machine (svm)

On tente de comprendre la prévision pour deux personnes test, Kate et Leonardo,

@freakonometrics freakonometrics freakonometrics.hypotheses.org 36 / 145

https://twitter.com/freakonometrics
https://freakonometrics.github.io/
https://freakonometrics.hypotheses.org/


Mise en oeuvre pratique, les données Titanic II

Les 6 modèles donnent non seulement une classification (survie ou pas) mais aussi un
score, interprété comme une “probabilité de survie”.

On va considérer deux personnes non-présentes dans la base d’apprentissage
I Kate (Miss. Winslet), femme, 17 ans, 1ère classe, 1 frère, 2 parents
I Leonardo (Mr. DiCaprio), homme, 20 ans, 3ème classe, ni frère, ni parents

glm gam cart rf gbm svm
Kate 93.4% 91.3% 92.7% 85.4% 84.9% 86.0%
Leonardo 12.5% 11.1% 15.6% 0.0% 7.2% 17.6%

I Pourquoi Kate a de (très) grandes chances de survie ?
I Pourquoi Leonardo a de (très) faibles chances de survie ?
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Ceteris paribus vs. Mutatis mutandis I
Considérons un modèle surpoids = m(poids, taille)

Ceteris paribus

Ceteris paribus (ceteris paribus sic stantibus) est la locution latine se traduisant
par toutes choses étant égales par ailleurs.

On pourrait regarder

m(poids = x + dx , taille = y)− m(poids = x , taille = y)
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Ceteris paribus vs. Mutatis mutandis II
Mutatis mutandis

Mutatis mutandis est la locution latine se traduisant par ce qui devait être changé
ayant été changé ou une fois effectuées les modifications nécessaires.

On devrait tenir compte du fait qu’un individu de poids différent serait aussi,
probablement, de taille différente

m(poids = x + dx , taille = y + ε)− m(poids = x , taille = y)
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Ceteris paribus vs. Mutatis mutandis III
Modèle Gaussien et espérances conditionnelles(

X1

X2

)
∼ N

((
µ1

µ2

)
,

(
σ2
1 rσ1σ2

rσ1σ2 σ2
2

))
L’espérance conditionnelle vaut EX1 [X2|x∗

1 ] = µ2 +
rσ2
σ1

(x∗
1 − µ1)

Et on notera EX⊥
1
[X2|x∗

1 ] = E[X2] = µ2.

EX⊥
1
[h(X1,X2)|x∗

1 ] ≈
1

n

n∑
i=1

h(x∗
1 , xi ,2)

EX1 [h(X1,X2)|x∗
1 ] ≈

1

‖Vε(x∗
1 )‖

∑
i∈Vε(x∗

1 )

h(x∗
1 , xi ,2), où Vε(x∗

1 ) =
{

i : |xi ,1 − x∗
1 | ≤ ε

}
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Ceteris paribus vs. Mutatis mutandis IV
Soit (X1,X2, ε)

> un vecteur Gaussien,X1

X2

ε

 ∼ N

µ1

µ2

0

 ,

 σ2
1 rσ1σ2 0

rσ1σ2 σ2
2 0

0 0 σ2


Posons Y = β0 + β1X1 + β2X2 + ε.

EX [Y |x∗] = EX [Y |x∗
1 , x∗

2 ] = β0 + β1x∗
1 + β2x∗

2

EX1 [Y |x∗
1 ] = β0 + β1x∗

1 + β2

(
µ2 +

rσ2
σ1

(x∗
1 − µ1)

)
mutatis mutandis

EX⊥
1
[Y |x∗

1 ] = β0 + β1x∗
1 + β2µ2 ceteris paribus

de telle sorte que EX1 [Y |x∗
1 ] = EX⊥

1
[Y |x∗

1 ] + β2
rσ2
σ1

(x∗
1 − µ1)

E[Y ] = β0 + β1µ1 + β2µ2
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Variable Importance I
Saltelli et al. (2008), Helton and Davis (2002), Azen and Budescu (2003) ou Rifkin and
Klautau (2004) pour les arbres et les forêts aléatoires. Fisher et al. (2019) a proposé

VIj ou “permutation VIj”

Étant donnée une fonction de perte `,

VIj = E
[
`(Y ,m(X−j ,Xj))

]
− E

[
`(Y ,m(X−j ,X⊥

j ))
]

et la version empirique est

V̂I j =
1

n

n∑
i=1

`(yi ,m(x i ,−j , xi ,j))− `(yi ,m(x i ,−j , x̃i ,j))

pour une permutation x̃ j de x j .
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Variable Importance II
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Variable Importance III

On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.0, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire
@freakonometrics freakonometrics freakonometrics.hypotheses.org 44 / 145

https://twitter.com/freakonometrics
https://freakonometrics.github.io/
https://freakonometrics.hypotheses.org/


Variable Importance IV

On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.1, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire
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Variable Importance V

On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.2, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire
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Variable Importance VI

On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.3, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire
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Variable Importance VII

On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.4, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire
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Variable Importance VIII

On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.5, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire
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Variable Importance IX

On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.6, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire
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Variable Importance X

On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.7, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire
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Variable Importance XI

On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.8, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire
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Variable Importance XII

On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.9, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire
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Variable Importance XIII

+ approche “agnostique”, indépendante du modèle utilisé
relativement simple à lire

− explication seulement globale
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ICE (Ceteris-paribus) I
Mais au lieu de mesure globale, on va considérer maintenant des mesures locales.
Goldstein et al. (2015) a parlé de ICE individual conditional expectation

z 7→ mx∗,j(z)

Ceteris paribus (ceteris paribus sic stantibus) est la locution latine se traduisant
par toutes choses étant égales par ailleurs, on considère la fonction sur Xj

z 7→ mx∗,j(z) = m(x∗
−j , z) = m(x∗

1 , · · · , x∗
j−1, z , x∗

j+1, · · · , x∗
p )

en un point x∗ ∈ X .

glm gam cart rf gbm svm
Kate 93.4% 91.3% 92.7% 85.4% 84.9% 86.0%
Leonardo 12.5% 11.1% 15.6% 0.0% 7.2% 17.6%
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ICE (Ceteris-paribus) II
x∗ = Kate, j = âge, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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ICE (Ceteris-paribus) III
x∗ = Leonardo, j = âge, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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ICE (Ceteris-paribus) IV
x∗ = Kate, j = classe, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}

@freakonometrics freakonometrics freakonometrics.hypotheses.org 58 / 145

https://twitter.com/freakonometrics
https://freakonometrics.github.io/
https://freakonometrics.hypotheses.org/


ICE (Ceteris-paribus) V
x∗ = Leonardo, j = classe, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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ICE (Ceteris-paribus) VI
On peut alors regarder la fonction de déviation z 7→ δmx∗,j(z) = mx∗,j(z)− mx∗,j(x∗

j )

dmcp
j (x∗)

La déviation moyenne absolue de la jème variable, en x∗, est dmj(x∗),

dmj(x∗) = E
[
|δmx∗,j(Xj)|

]
= E

[
|m(x∗

−j ,Xj)− m(x∗
−j , x∗

j )|
]

d̂m
cp
j (x∗)

La déviation moyenne absolue empirique de la jème variable, en x∗, est

d̂mj(x∗) =
1

n

n∑
i=1

|m(x∗
−j , xi ,j)− m(x∗

−j , x∗
j )|
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ICE (Ceteris-paribus) VII
x∗ = Kate, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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ICE (Ceteris-paribus) VIII
x∗ = Leonardo, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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Break-down I
Pour un modèle linéaire

m̂(x∗) = β̂0 + β̂
>

x∗ = β̂0 +

p∑
j=1

β̂jx∗
j = y +

p∑
j=1

β̂j
(
x∗

j − x j
)︸ ︷︷ ︸

=vj (x∗)

où vj(x∗) est la contribution de la variable j dans la prédiction pour x∗.

Plus généralement, Robnik-Šikonja and Kononenko (1997), (2003) and (2008),
la contribution de la jème variable, en x∗, est

vj(x∗) = m(x∗
1 , · · · , , x∗

j−1, x∗
j , x∗

j+1, · · · , x∗
p )− EX⊥

−j
[m(x∗

1 , · · · , x∗
j−1,Xj , x∗

j+1, · · · , x∗
p )]

de telle sorte que

m(x∗) = E
[
m(X)

]
+

p∑
j=1

vj(x∗)
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Break-down II
donc pour un modèle linéaire vj(x∗) = βj

(
x∗

j − EX⊥
−j
[Xj ]

)
et v̂j(x∗) = β̂j

(
x∗

j − x j
)
.

Mais plus généralement vj(x∗) = m(x∗)− EX⊥
−j
[m(x∗

−j ,Xj))], où on peut aussi écrire
m(x∗) sous la forme EX [m(x∗)], i.e.

vj(x∗) =

EX
[
m(X)

∣∣x∗
1 , · · · , x∗

p
]
− EX⊥

−j

[
m(X)

∣∣x∗
1 , · · · , x∗

j−1, x∗
j+1, · · · , x∗

p
]

EX
[
m(X)

∣∣x∗]− EX⊥
−j

[
m(X)

∣∣x∗
−j
]

γbd
j (x∗)

La contribution de la jème variable, en x∗, est

γbd
j (x∗) = vj(x∗) = EX

[
m(X)

∣∣x∗]− EX⊥
−j

[
m(X)

∣∣x∗
−j
]
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Break-down III

“In other words, the contribution of the j-th variable is the difference between the
expected value of the model’s prediction conditional on setting the values of the first j
variables equal to their values in x∗ and the expected value conditional on setting the
values of the first j−1 variables equal to their values in x∗”, Biecek and Burzykowski
(2021).

+ approche “agnostique”, indépendante du modèle utilisé
approche intuitive et naturelle pour les modèles linéaires
pas trop complexe, numériquement

− ceteris paribus, pas de prise en compte d’intéractions entre les variables x
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Break-down IV

On a 20 points, et 2 modèles
avec 2 variables explicatives x1, x2

mL mNL
constante 2.008 2.043

x∗
1 (0.9447) 0.322 0.326

x∗
2 (0.5045) 0.184 0.336

ŷ 2.514 2.705
avec x1 = 0.669 et x2 = 0.289,
et ŷ = m(x∗)
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Break-down V

pour le terme constant,

E
[
m(X)

]
≈ 1

n

n∑
i=1

m(x i)

mL mNL
constante 2.008 2.043

@freakonometrics freakonometrics freakonometrics.hypotheses.org 67 / 145

https://twitter.com/freakonometrics
https://freakonometrics.github.io/
https://freakonometrics.hypotheses.org/


Break-down VI

Pour les contributions

EX⊥
2

[
m(X1, x∗

2 )
]
≈ 1

n

n∑
i=1

m(x1,i , x∗
2 )

EX⊥
1

[
m(x∗

1 ,X2)
]
≈ 1

n

n∑
i=1

m(x∗
1 , x2,i)

mL mNL
x∗
1 (0.9447) 0.322 0.326

mL mNL
x∗
2 (0.5045) 0.184 0.336
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Break-down VII
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Break-down VIII
x∗ = Kate, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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Break-down IX
x∗ = Leonardo, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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Break-down X
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.0, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Break-down XI
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.1, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Break-down XII
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.2, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Break-down XIII
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.3, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Break-down XIV
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.4, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>

@freakonometrics freakonometrics freakonometrics.hypotheses.org 76 / 145

https://twitter.com/freakonometrics
https://freakonometrics.github.io/
https://freakonometrics.hypotheses.org/


Break-down XV
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.5, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Break-down XVI
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.6, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Break-down XVII
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.7, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Break-down XVIII
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.8, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Break-down XIX
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.9, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Break-down XX
On peut réécrire la contribution de la jème variable, en x∗,

vj(x∗) =

EX
[
m(X)

∣∣x∗
1 , · · · , x∗

p
]
− EX⊥

−j

[
m(X)

∣∣x∗
1 , · · · , x∗

j−1, x∗
j+1, · · · , x∗

p
]

EX
[
m(X)

∣∣x∗]− EX⊥
−j

[
m(X)

∣∣x∗
−j
]

∆j|S(x∗)

La contribution de la jème variable conditionnelle à un groupe de variables
S ⊂ {1, · · · , p}\{j}, en x∗, est

∆j|S(x∗) =

EX⊥
S ,X⊥

j

[
m(X)

∣∣x∗
S , x∗

j
]
− EX⊥

S

[
m(X)

∣∣x∗
S
]

EX⊥
S∪{j}

[
m(X)

∣∣x∗
S∪{j}

]
− EX⊥

S

[
m(X)

∣∣x∗
S
]
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Break-down XXI

Aussi, pour S ⊂ {1, · · · , p}\{j}

∆j|S(x∗) = EX⊥
S∪{j}

[
m(X)

∣∣x∗
S∪{j}

]
− EX⊥

S

[
m(X)

∣∣x∗
S
]

de telle sorte que vj(x∗) = ∆j|{1,2,··· ,p}\{j} = ∆j|−j .

On peut aussi définir ∆K |S(x∗), ou ∆i ,j|S(x∗) (interractions).
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions I

∀S ⊆ {1, . . . , p}, on dispose d’une fonction V(S),

On cherche des contributions φj(V) – on notera φ = (φ1, · · · , φp) – qui vérifient

I efficiency:
p∑

j=1

φj(V) = V({1, . . . , p})

I symmetry: si V (S ∪ {j}) = V (S ∪ {k}) ∀S ⊆ {1, . . . , p} \ {j , k}, alors φj = φk

I dummy: si V (S ∪ {j}) = V (S) ∀S ⊆ {1, . . . , p}, alors φj = 0

I additivity: si V(1) et V(2) ont pour décomposition φ(1) et φ(2), alors V(1) + V(2) a
pour décomposition φ(1) + φ(2)
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions II

Shapley (1953) a montré que la seule contribution qui vérifie ces conditions est

φj(V) =
∑

S⊆{1,...,p}\{j}

|S|! (p − |S| − 1)!

p! (V (S ∪ {j})− V(S))

φj(V) =
1

p
∑

S⊆{1,...,p}\{j}

(
p − 1

|S|

)−1

(V(S ∪ {j})− V(S))

@freakonometrics freakonometrics freakonometrics.hypotheses.org 85 / 145

https://twitter.com/freakonometrics
https://freakonometrics.github.io/
https://freakonometrics.hypotheses.org/


Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions III
On va utiliser ici V(S) = EX⊥

S

[
m(X)

∣∣x∗
S
]

γshap
j (x∗)

La contribution de la jème variable, en x∗, est

γshap
j (x∗) =

1

p
∑

S⊆{1,...,p}\{j}

(
p − 1

|S|

)−1

∆j|S(x∗)

I local accuracy:
p∑

j=1

γshap
j (x∗) = m(x∗)− E

[
m(X)

]
I symmétrie: si j et k sont interchangeables, γshap

j (x∗) = γshap
k (x∗)

I dummy: si Xj ne contribue jamais, γshap
j (x∗) = 0
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions IV
Si p = 2, γshap

1 (x∗) = ∆1|2(x∗) = γbd
1 (x∗)

Si p � 2, les calculs peuvent vite devenir lourds. Štrumbelj and Kononenko (2014) ont
proposé une méthode par simulations.
À partir de x∗ et d’un individu x i , on construit

x̃i ,j′ =

{
x∗

j′ avec probabilité 1/2

xi ,j′ avec probabilité 1/2
et

{
x∗+

i = (x̃i ,1, · · · , x∗
j , · · · , x̃i ,p)

x∗−
i = (x̃i ,1, · · · , xi ,j , · · · , x̃i ,p)

et on note que γshap
j (x∗) ≈ m(x∗+

i )− m(x∗−
i ), et donc

γ̂shap
j (x∗) =

1

s
∑

i∈{1,··· ,n}
m(x∗+

i )− m(x∗−
i )

(on tire à chaque étape un individu i dans la base d’apprentissage, s fois).
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions V
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions VI

Pour les données Titanic, pour Leonardo (break-down vs. Shapley contributions)

glm gam cart rf glm gam cart rf
intercept 0.324 0.324 0.323 0.231 0.324 0.324 0.323 0.231
age = 20 0.031 0.013 -0.018 -0.015 0.045 0.025 -0.011 -0.018
class = 3rd -0.119 -0.118 -0.047 -0.050 -0.134 -0.132 -0.069 -0.070
embarked = S -0.007 -0.007 0.000 0.000 -0.007 -0.008 0.000 -0.013
gender = male -0.113 -0.112 -0.102 -0.136 -0.115 -0.113 -0.089 -0.120
parch = 0 0.000 0.001 0.000 -0.014 0.000 0.002 0.000 -0.010
sibsp = 0 0.009 0.010 0.000 -0.015 0.012 0.013 0.003 -0.001
prediction 0.125 0.111 0.156 0.000 0.125 0.111 0.156 0.000
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions VII
x∗ = Kate, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions VIII
x∗ = Kate, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm} (with confidence boxplot)
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions IX
x∗ = Leonardo, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions X
x∗ = Leonardo, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm} (with confidence boxplot)
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions XI
Sur l’ensemble de la base d’apprentissage,
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions XII

Ces graphiques {(xi ,j , γ
shap
j (x i))} sont dit “Shapley Dependence Plots”.

On peut aussi rajouter une couleur pour xi ,k et on parle de Shapley interaction plot
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions XIII
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.0, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions XIV
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.1, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions XV
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.2, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions XVI
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.3, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions XVII
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.4, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions XVIII
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.5, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions XIX
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.6, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>

@freakonometrics freakonometrics freakonometrics.hypotheses.org 102 / 145

https://twitter.com/freakonometrics
https://freakonometrics.github.io/
https://freakonometrics.hypotheses.org/


Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions XX
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.7, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions XXI
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.8, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions XXII
On simule un modèle linéaire (n = 1000)

y = 1 + x1 + x2 + ε
X1

X2

X3

ε

 ∼ N



0
0
0
0

 ,


1 0 0 0

0 1 r 0
0 r 1 0

0 0 0 1




avec r = 0.9, on estime trois modèles
(1) y ∼ x1 + x2
(2) y ∼ x1 + x3
(3) y ∼ x1 + x2 + x3

modèle linéaire et forêt aléatoire, x∗ = (1 1 1)>
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions XXIII

Au lieu d’une vision locale (en x∗) on peut avoir une vision globale

Štrumbelj and Kononenko (2014) puis Lundberg and Lee (2017) ont proposé d’utiliser
cette décomposition pour expliquer la contribution de chaque variable.

γshap
j

La contribution de la jème variable,

γshap
j =

1

n

n∑
i=1

γshap
j (x i)
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions XXIV

γshap
i ,j (x∗)

La contribution d’interaction de Shapley, entre les variables i et j , en x∗, est

γi ,j(x∗) =
∑

S⊆{1,...,p}\{i ,j}

|S|! (p − |S| − 2)!

2 p! ∆i ,j|S(x∗)

où

∆i ,j|S(x∗) = EX⊥
S∪{i,j}

[
m(X)

∣∣x∗
S∪{i ,j}

]
− EX⊥

S∪{j}

[
m(X)

∣∣x∗
S∪{j}

]
− EX⊥

S∪{i}

[
m(X)

∣∣x∗
S∪{i}

]
+ EX⊥

S

[
m(X)

∣∣x∗
S
]
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Shapley Additive Explanations (SHAP) for Average Attributions XXV

+ approche “agnostique”, indépendante du modèle
garanties théoriques solides, local et global, si les contributions sont additives

− peut être complexe à calculer, numériquement (donc lent)
algorithmes rapides sur quelques modèles spécifiques (arbres)
problème des “unrealistic input”, Kumar et al. (2020)
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LIME I
Étant donné un modèle m sur X , on cherche (Ribeiro et al. (2016))

argmin
me∈E

{
`x∗(m,me)

}
+ P(me)

où
I E est un sous-ensemble de fonctions X → R “explicables”

ou X̃ → R, où X̃ est un espace plus simple (space for interpretable representation)
I `x∗ est une distance entre deux modèles au voisinage de x∗

I P est une fonction de pénalité, croissante en la complexité du modèle
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LIME II

Classiquement, on peut utiliser un modèle linéaire (avec LASSO) ou des arbres.
On parle d’explicabilité par substitution (surrogate models) locale

+ approche “agnostique”, indépendante du modèle
la représentation est (souvent) interprétable (transformation de X en X̃ )
largement adoptée pour l’analyse des textes et des images (grâce à la
représentation interprétable des données)

− difficile de définir un voisinage robuste, Alvarez-Melis and Jaakkola (2018)
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LIME III

Sur les données (xi ,1, xi ,2)
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LIME IV
x∗ = Kate, j = âge, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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LIME V
x∗ = Leonardo, j = âge, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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Local-diagnostic plots I

A partir de x∗, on cherche les plus proches voisins
On compare alors
I la distribution globale (�) des résidus
I la distribution des résidus des voisins de x∗ (�)

pour la mesure de similarité de Gower (Gower (1971)), i.e.

dG(x i , x∗) =
1

p

p∑
j=1

dj(xi ,j , x∗
j ), où dj(xi ,j , x∗

j ) =


|xi ,j − x∗

j |
max{xj} − min{xj}

, si j continue

1(xi ,j 6= x∗
j ), si j qualitative
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Local-diagnostic plots II
x∗ = Kate, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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Local-diagnostic plots III
x∗ = Leonardo, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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Local-stability plots I

+ outils classique en régression linéaire
− difficile à exploiter

I courbe — profile ceteris paribus de x∗

I courbe — profiles ceteris paribus des voisins de x∗

I courbes — et —, résidus positifs et négatifs des voisins de x∗

pour la mesure de similarité de Gower (Gower (1971))
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Local-stability plots II
x∗ = Kate, j = âge, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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Local-stability plots III
x∗ = Leonardo, j = âge, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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Local-stability plots IV
x∗ = Kate, j = classe, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}

@freakonometrics freakonometrics freakonometrics.hypotheses.org 120 / 145

https://twitter.com/freakonometrics
https://freakonometrics.github.io/
https://freakonometrics.hypotheses.org/


Local-stability plots V
x∗ = Leonardo, j = classe, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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Partial Dependence Plot I

Friedman (2001), dans le contexte du gradient boosting

Partial Dependence Plot pj(x∗
j ) et p̂j(x∗

j )

Le Partial Dependence Plot de la variable j est la fonction Xj → R

pj(x∗
j ) = EX⊥

j

[
m(X)|x∗

j
]

et sa version empirique est

p̂j(x∗
j ) =

1

n

n∑
i=1

m(x∗
j , x i ,−j) =

1

n

n∑
i=1

mx i ,j(x∗
j )︸ ︷︷ ︸

ceteris paribus
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Partial Dependence Plot II

+ intuitif, facile à comprendre
− hérite de l’approche ceteris paribus

e.g. suppose l’indépendance entre les variables, pas d’effets croisés
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Partial Dependence Plot III
j = âge, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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Partial Dependence Plot IV
j = âge, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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Partial Dependence Plot V
On peut regrouper les courbes par classes, j = âge
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Partial Dependence Plot VI
on peut aussi construire des classes non-supervisées (k = 1), j = âge
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Partial Dependence Plot VII
on peut aussi construire des classes non-supervisées (k = 2), j = âge
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Partial Dependence Plot VIII
on peut aussi construire des classes non-supervisées (k = 3), j = âge
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Local Dependence I
pj(x∗

j ) = EX⊥
j

[
m(X)|x∗

j
]

ne tenait pas compte du faire que (X−j |Xj)
L
6= X−j

Apley and Zhu (2020) propose

Local Dependence Plot `j(x∗
j ) et ̂̀j(x∗

j )

`j(x∗
j ) = EXj

[
m(X)|x∗

j
]

̂̀j(x∗
j ) =

1

card(V (x∗
j ))

∑
i∈V (x∗

j )

m(x∗
j , x i ,−j) où V (x∗

j ) =
{

i : d(xi ,j , x∗
j ) ≤ ε

}
̂̀j(x∗

j ) =
1∑

i ωi(x∗
j )

n∑
i=1

ωi(x∗
j )m(x∗

j , x i ,−j) où ωi(x∗
j ) = Kh(x∗

j − xi ,j)

pour une version lissée par noyau.

@freakonometrics freakonometrics freakonometrics.hypotheses.org 130 / 145

https://twitter.com/freakonometrics
https://freakonometrics.github.io/
https://freakonometrics.hypotheses.org/


Local Dependence II
j = âge, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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ALE (Accumulated Local Effects) I

Apley and Zhu (2020) propose

Accumlated Local aj(x∗
j )

aj(x∗
j ) =

∫ x∗
j

−∞
EXj

[
∂m(xj ,X−j)

∂xj

∣∣∣xj

]
dxj

∂m(xj ,X−j)

∂xj
décrit le changement local du modèle m du à xj (ceteris paribus),

m(xj + dxj , x−j)− m(xj , x−j) ≈
∂m(xj ,X−j)

∂xj
dxj

et on regarde la valeur moyenne locale.
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ALE (Accumulated Local Effects) II

Apley and Zhu (2020) propose

Accumlated Local âj(x∗
j )

âj(x∗
j ) = α+

k∗
j∑

u=1

1

nu

∑
u:xi,j∈(au−1,au ]

[m(ak , x i ,−j)− m(ak−1, x i ,−j)]

(où α est une constante de normalisation car E[aj(Xj)] = 0)

Apley and Zhu (2020) propose une discrétisation de Xj (partition {(ak−1, ak ]}),
ou une version lissée par noyau
+ peut être utilisé sur des variables corrélées, Apley and Zhu (2020)
− peut être difficulté à calculer
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ALE (Accumulated Local Effects) III
j = âge, m ∈ {glm, gam, cart, rf, gbm, svm}
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PDP, LD et ALE, une comparaison
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Parmi les choses qui existent par ailleurs...

Les informaticiens ont remis au goût du jour beaucoup de choses anciennes, et d’autres
techniques existaient aussi avant.
Par exemple, en statistique, la fonction d’influence, introduites par Hampel (1968).
Soit X de loi F , et considérons une fonction de F , T (F ) (par exemple) T (F ) = E(X)
avec X ∼ F . “La fonction d’influence de la statistique T quantifie la sensibilité
lorsqu’une proportion infinitésimale des données est corrompue”.
Étant donnée F , notons pour tout ε ∈ [0, 1] Fε = (1− ε)F + εδx , et notons

IF(T ,F , x) = lim
ε→0

T (Fε)− T (F )

ε

Cette fonction a été utilisée par Koh and Liang (2017) pour interpréter des algorithmes
boîtes noires.
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Résumé

I proche de questions classiques en
statistique (robustesse, influence, etc)

I ceteris paribus EX⊥
1
[Y |x∗

1 ]

I mutatis mutandis EX1 [Y |x∗
1 ]

I boîtes blanches trompeuses
I besoin de mieux comprendre les métriques
I boîtes noires utiles pour construire des

features interprétables
I définitions dépendant de la finalité

(schéma Scholbeck et al. (2019))
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