
Sorbonne université

École doctorale Informatique, Télécommunications et Électronique (Paris)

Equipe LFI, LIP6

Génération d’explications post-hoc personnalisées

Adulam Jeyasothy

Thèse de doctorat d’Informatique

Présentée et soutenue publiquement le 20 février 2024

Devant un jury composé de :

Wassila Ouerdane MICS, Univ. Paris-Saclay, Centrale Supélec Rapportrice
Benjamin Quost Heudiasyc, Univ. de Technologie de Compiègne Rapporteur
Salem Benferhat CRIL, Université d’Artois Examinateur
Grégory Bourguin LISIC, Univ. Littoral Côte d’Opale Examinateur
Marc Plantevit LRE, EPITA Président du jury
Marie-Jeanne Lesot LIP6, Sorbonne Université Directrice de thèse
Christophe Marsala LIP6, Sorbonne Université Directeur de thèse
Thibault Laugel AXA, Paris Encadrant de thèse





iii

Table des matières

1 Introduction 3
1.1 Contexte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.2 Problématique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.3 Contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
1.4 Structure . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
1.5 Publications . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2 État de l’art 11
2.1 Notions d’explications . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.1.1 Les explications en sciences sociales . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.1.2 Le terme d’explicabilité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.1.3 Les explications en intelligence artificielle . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.2 Domaine d’IA explicable : motivations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.2.1 Confiance de l’utilisateur dans le modèle . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.2.2 Interprétations du modèle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.2.3 Réglementations : RGPD et AI Act . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
2.2.4 Biais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3 Caractéristiques des méthodes d’IA explicable . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.3.1 Explications globales ou locales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.3.2 Explications post-hoc ou ad-hoc . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.3.3 Connaissances sur les données et le classifieur . . . . . . . . . . . . 19

2.4 Formes d’explication . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
2.4.1 Fonction d’influence . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
2.4.2 Classifieur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
2.4.3 Vecteurs d’importance des attributs . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.4.4 Instance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.4.5 Visualisation : XUI . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.5 Exemples contre-factuels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
2.5.1 Principe du raisonnement contre-factuel . . . . . . . . . . . . . . . 23
2.5.2 Motivations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
2.5.3 Formalisation du principe général . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
2.5.4 Critères de qualité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
2.5.5 Génération : exemple de Growing Spheres (GS) . . . . . . . . . . . 28

2.6 Modèles de substitution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
2.6.1 Principe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30



iv

2.6.2 Formalisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.6.3 Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME) . . . . . . 32

2.7 Intégration de connaissances additionnelles . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
2.7.1 Motivations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
2.7.2 Connaissances additionnelles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
2.7.3 Explications réalistes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
2.7.4 Explications actionnables . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

2.8 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

3 Intégration de connaissances pour générer des explications post-hoc 43
3.1 Personnalisation de l’explication : avantages et inconvénients . . . . . . . 43

3.1.1 Avantages . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
3.1.2 Inconvénients . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

3.2 Formalisme général . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
3.3 Fonction de pénalité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
3.4 Fonction d’incompatibilité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3.4.1 Exemple et notations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
3.4.2 Explication dans le langage des connaissances . . . . . . . . . . . . 47
3.4.3 Explication complémentaire aux connaissances . . . . . . . . . . . 48

3.5 Fonction d’agrégation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
3.5.1 Rappels sur les opérateurs d’agrégation . . . . . . . . . . . . . . . . 49
3.5.2 Mis en œuvre pour le formalisme proposé . . . . . . . . . . . . . . 51

3.6 Illustration du formalisme général proposé . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
3.7 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

4 Knowledge Integration in Counterfactual Explanation (KICE) 55
4.1 Instanciation des critères pour les exemples contre-factuels . . . . . . . . . 56

4.1.1 Caractéristiques des types de connaissances . . . . . . . . . . . . . 56
4.1.2 Fonction de pénalité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
4.1.3 Fonction d’incompatibilité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
4.1.4 Fonction d’agrégation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

4.2 Description de l’algorithme KICE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
4.3 Protocole expérimental . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

4.3.1 Jeux de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
4.3.2 Protocole . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
4.3.3 Compétiteurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
4.3.4 Métriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

4.4 Étude expérimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
4.4.1 Exemple de résultats de KICE sur la base Californie . . . . . . . . . 64
4.4.2 Exemples illustratifs en deux dimensions sur Half-Moons . . . . . 64
4.4.3 Évaluation comparative de la méthode KICE . . . . . . . . . . . . . 65
4.4.4 Temps de calcul . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
4.4.5 Comparaisons du coût . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67



v

4.5 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
4.5.1 Choix du paramètre λ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
4.5.2 Connaissances et modèle en désaccord . . . . . . . . . . . . . . . . 70

4.6 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

5 Instanciation des critères dans de nouveaux cadres 73
5.1 KISM : Knowledge Integration in Surrogate Models . . . . . . . . . . . . . 73

5.1.1 Configuration étudiée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
5.1.2 Instanciation du cadre général : fonction de coût proposée . . . . . 74
5.1.3 Algorithme proposé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
5.1.4 Étude expérimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

5.2 rKICE : Rule Knowledge Integration in Counterfactual Explanation . . . . 82
5.2.1 Configuration étudiée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
5.2.2 Instanciation du cadre général : fonction de coût proposée . . . . . 83
5.2.3 Description de l’algorithme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
5.2.4 Étude expérimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

5.3 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

6 Intégration des besoins utilisateur avec les intégrales de Gödel 91
6.1 Caractéristiques désirées pour l’agrégation de la pénalité et l’incompati-

bilité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
6.1.1 Discussion sur la monotonie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
6.1.2 Discussion sur la commutativité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
6.1.3 Discussion sur le comportement des critères . . . . . . . . . . . . . 93
6.1.4 Discussion sur la priorité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
6.1.5 Conséquences sur le choix de l’opérateur . . . . . . . . . . . . . . . 95

6.2 Intégrales de Gödel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
6.2.1 Définition des intégrales de Gödel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
6.2.2 Intégrales de Gödel appliquées à la pénalité et à l’incompatibilité . 98

6.3 GICE : Gödel Integrals for Counterfactual Explanation . . . . . . . . . . . 103
6.3.1 Objectif et principe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
6.3.2 Lignes de niveaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
6.3.3 Génération uniforme des couches . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105
6.3.4 Algorithme GICE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

6.4 Exemples illustratifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106
6.4.1 Protocole expérimental . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106
6.4.2 Cas de référence . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
6.4.3 Cas général : Intégrale de Gödel basée sur la conjonction . . . . . . 108
6.4.4 Cas général : Intégrale de Gödel basée sur l’implication . . . . . . . 109

6.5 Résultats expérimentaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110
6.5.1 Protocole expérimental . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110
6.5.2 Exemple de résultats de GICE sur la base Californie . . . . . . . . . 111
6.5.3 Évaluation de la méthode GICE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112



vi

6.5.4 Évaluation du respect des contraintes utilisateur . . . . . . . . . . . 114
6.5.5 Comparaison des paramètres de KICE et de GICE . . . . . . . . . . 115

6.6 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116

7 Discussion sur la diversité des explications 119
7.1 Motivations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

7.1.1 Risques encourus par la génération d’explications uniques . . . . . 120
7.1.2 Explications multiples : motivations et discussions additionnelles . 123

7.2 Explications contre-factuelles diverses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125
7.2.1 Diversité des critères . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125
7.2.2 Diversité dans l’espace des données . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127
7.2.3 Diversité des actions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 128
7.2.4 Caractéristiques de la procédure d’optimisation . . . . . . . . . . . 129

7.3 Illustrations expérimentales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131
7.3.1 Protocole . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131
7.3.2 Analyse des résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133

7.4 Discussion et enjeux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134
7.4.1 La diversité comme moyen de répondre aux besoins inconnus des

utilisateurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134
7.4.2 La diversité des formes d’explications . . . . . . . . . . . . . . . . . 135

7.5 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 136

8 Conclusion et perspectives 137
8.1 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137
8.2 Perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138

8.2.1 Agrégation des critères . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139
8.2.2 Collecte des informations utilisateur . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140
8.2.3 Évaluation des explications . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142

Bibliographie 144



1

Remerciements

Je remercie tout d’abord mes trois encadrants de thèse : Marie-Jeanne Lesot, Chris-
tophe Marsala et Thibault Laugel. Ils m’ont accompagnée tout au long de ces trois an-
nées et m’ont aidée à évoluer dans le domaine de la recherche.

Je remercie ensuite Agnès Rico pour sa collaboration, elle m’a aidée à étudier un
nouvel axe au sein de ma thèse.

Je remercie également l’équipe LFI, et en particulier les doctorants pour leur bonne
humeur et leur soutien.

Enfin, je remercie mes parents, mes amis et en particulier ma meilleure amie Ilham
de m’avoir soutenue et de m’avoir encouragée à faire cette thèse.





3

Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

L’intelligence artificielle est présente dans une majeure partie de notre vie aussi bien
dans notre quotidien, lorsque l’on choisit un film ou que l’on souhaite trouver un iti-
néraire pour voyager, que pour des tâches plus spécifiques comme l’analyse d’images
radiologiques pour le domaine médical ou la détection d’anomalies en cybersécurité.
Les tâches résolues par l’intelligence artificielle peuvent être écrites comme différents
problèmes formels : dans le cas de l’apprentissage automatique supervisé, ou supervised
machine learning, il s’agit par exemple de construire un modèle de prédiction qui associe
une valeur à une donnée en fonction de caractéristiques descriptives de celles-ci. Nous
nous plaçons particulièrement dans le cadre de la classification où on considère un mo-
dèle de prédiction qui associe une étiquette, appelée classe, à une donnée. Des exemples
de modèles d’apprentissage pour la classification incluent les arbres de décision, les ma-
chines à vecteurs de support ou encore les réseaux de neurones. A titre d’illustration, on
peut considérer un cas d’estimation de bien immobilier : un modèle prédit par exemple
si une maison, décrite par des caractéristiques comme sa localisation, son nombre de
pièces ou son ancienneté, appartient aux classes cher, abordable ou bon marché. Le mo-
dèle a pour but de faciliter la tâche de l’agent immobilier et d’accélérer le processus
d’estimation.

Les méthodes d’intelligence artificielle sont traditionnellement évaluées selon leur
capacité à résoudre la tâche fixée. Ainsi, dans le cas de classification, la performance
des modèles est définie par leur capacité à prédire correctement les classes à partir des
caractéristiques d’une donnée, par exemple par des mesures comme la précision ou le
rappel. Les modèles utilisés actuellement sont de plus en plus performants selon ces
critères, souvent au prix d’une complexité accrue. Par exemple, les modèles d’arbres
de décision sont souvent remplacés par des forêts aléatoires pour augmenter la perfor-
mance. De même, les réseaux de neurones profonds sont plus performants mais aussi
beaucoup plus complexes que les réseaux de neurones classiques.

Étant donné que les modèles récents sont complexes, il est difficile de savoir ce qui
permet d’obtenir leurs résultats. Ils peuvent être vus comme des boîtes noires où seules
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les informations d’entrée et de sortie sont connues sans qu’aucune indication ne soit ac-
cessible sur les raisons de la valeur de sortie. Or, ne pas connaître les raisons de la pré-
diction peut être problématique car cela peut diminuer la confiance de l’utilisateur, ou
augmenter la curiosité de l’utilisateur qui souhaite acquérir des connaissances à partir
du modèle. Premièrement, la perte de confiance peut amener l’utilisateur à ne pas utili-
ser les modèles bien qu’ils soient performants, en particulier dans le cas où la prédiction
du modèle présente un enjeu important. Par exemple, considérons, dans un cadre médi-
cal, un médecin qui utilise un modèle pour prédire si un patient a une maladie. Il ne peut
pas prendre le risque d’obtenir une prédiction fausse, donc il est nécessaire d’accompa-
gner la prédiction d’une explication pour que celle-ci soit acceptable par le médecin.
Deuxièmement, la curiosité de l’utilisateur a pour but de comprendre la procédure mise
en œuvre par le modèle pour l’adopter dans certains cas de figure, notamment dans
le cas où la prédiction concerne des tâches simples du quotidien. Par exemple, lors de
l’estimation d’une maison, un utilisateur peut souhaiter connaître les raisons qui ont
conduit aux prix de différentes maisons pour estimer son propre bien.

Ces questions ne se posent pas uniquement dans le cadre d’applications d’outils
d’intelligence artificielle, elles correspondent également à des contraintes légales par la
mise en place de loi aussi bien au niveau national qu’au niveau européen. En 2016, le
parlement européen a mis en place le Règlement Général sur la Protection des Données
(RGPD) qui a pour but de protéger les données des utilisateurs, en apportant une trans-
parence sur la manière dont ces données sont utilisées. L’article 39.I.5 donne le droit
à toute personne de demander des informations sur la procédure mise en œuvre lors
d’un traitement automatisé et de la contester. En 2017 1, ce droit a été revendiqué par
un ancien étudiant dont la demande d’admission à une université sur l’application APB
a été refusée. L’application n’ayant pas pu fournir les raisons du refus pour l’affecta-
tion, le tribunal administratif de Bordeaux a donné raison à l’étudiant. Ce jugement a
notamment entraîné la mise en demeure de APB par la CNIL. Le RGPD est général et
concerne tous les types d’outils informatiques, la commission européenne a instauré
en 2021 une nouvelle loi centrée sur l’intelligence artificielle nommée AI Act. Cette loi
impose que les systèmes d’IA fournissent des informations sur leurs limites, leurs appli-
cations et l’algorithme proposé, notamment pour éviter l’utilisation de caractéristiques
personnelles. Toutefois, ces lois sont assez vagues, les notions comme transparence ou
compréhension ne sont pas définies, ce qui rend difficile leur mise en application.

Dans le domaine scientifique, ces questions ont donné lieu à un nouveau domaine
qui est l’intelligence artificielle explicable, ou eXplainable Artificial Intelligence (XAI) dont
l’objectif général est d’enrichir les prédictions d’un modèle automatique par des infor-
mations pouvant constituer une explication (Verma et al., 2020; Molnar, 2022). Or, cette
notion est vague et les besoins des utilisateurs peuvent être variés : l’utilisateur peut
souhaiter une explication pour différentes raisons. Généralement, la question qu’il se
pose est : "Pourquoi?", qui elle-même peut être déclinée de différentes manières selon

1. https://www.liberation.fr/france/2016/06/23/apb-un-etudiant-recale-de-la-fac-par-
tirage-au-sort-gagne-en-justice_1461536/

https://www.liberation.fr/france/2016/06/23/apb-un-etudiant-recale-de-la-fac-par-tirage-au-sort-gagne-en-justice_1461536/
https://www.liberation.fr/france/2016/06/23/apb-un-etudiant-recale-de-la-fac-par-tirage-au-sort-gagne-en-justice_1461536/
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le but de l’utilisateur. Dans un cas, un utilisateur peut demander pourquoi, dans son
cas précis, le modèle lui donne la prédiction obtenue, alors que, dans un autre cas, il
peut s’interroger à une échelle plus large et demander globalement pourquoi le modèle
donne ses résultats. Très souvent, cette question du "pourquoi" se transforme en "com-
ment", l’utilisateur se demande comment il doit modifier ses caractéristiques pour avoir
la prédiction souhaitée?. Dans ce cas, l’explication a un but complètement différent, elle
ne sert pas à comprendre le modèle mais elle a pour but d’aider l’utilisateur à obtenir
ce qu’il souhaite. Diverses formes d’explications peuvent alors être considérées, selon
le type d’explications attendu. Par exemple, les vecteurs d’importance constituent une
forme d’explication qui répond à la question : "Pourquoi obtient-on cette prédiction?",
ils mettent en valeur les caractéristiques principales considérées par le modèle. Pour
l’exemple des appartements, ce type d’explication peut être demandé dans le cas où un
vendeur souhaite comprendre l’estimation d’un appartement, une explication pourrait
être : "le quartier où se situe l’appartement a une grande importance sur la prédiction".
Dans le cas où l’utilisateur veut savoir comment il peut obtenir une autre prédiction,
les explications contre-factuelles fournissent les modifications qu’il doit effectuer pour
avoir ce qu’il souhaite. Pour l’exemple de la vente des appartements, une explication
contre-factuelle peut être attendue par un acheteur qui souhaite une maison qui a l’en-
semble des caractéristiques souhaitées mais que le modèle estime chère, il cherche alors
à savoir quelles concessions doivent être effectuées pour avoir une maison moins chère.
Une explication peut par exemple être : "il faut changer de quartier pour trouver une
maison moins chère".

Les méthodes de l’IA explicable diffèrent d’abord selon leur articulation avec les
méthodes d’apprentissage : les approches dites post hoc considèrent un modèle déjà en-
traîné et l’étudient dans une étape ultérieure distincte de celle d’entraînement. Les ap-
proches dites ad-hoc quant à elles construisent l’explication au fur et à mesure que le
modèle est appris, pour construire un système qui génère à la fois la prédiction et l’ex-
plication. Les méthodes d’explications diffèrent également selon les hypothèses qu’elles
font sur les informations considérées comme disponibles : les approches agnostiques vis-
à-vis du modèle et des données considèrent qu’aucune connaissance n’est disponible,
ni sur le modèle d’apprentissage (par exemple sur la forme de la frontière de décision),
ni sur les données (par exemple sur leur distribution). Ces approches ont la particularité
d’être applicables à tout type de modèles et tout type d’applications comme par exemple
le domaine médical, le domaine bancaire ou encore le domaine de l’immobilier.

1.2 Problématique

De nombreuses méthodes de génération d’explications se placent dans un cas agnos-
tique selon le modèle et selon les données. Cela leur donne une grande généralité, elles
sont applicables à tout domaine et tout modèle. Dans de nombreux cas d’applications
réalistes où l’utilisateur qui s’interroge est en effet en bout de chaîne et n’a pas accès aux
détails techniques du développement de la méthode de prédiction, cette généralisation
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est un grand avantage. Cependant, il a été montré que cette absence de connaissances
entraîne des problèmes, tels que le risque de générer des explications non réalistes (Lau-
gel et al., 2019) ou la modification des attributs selon des actions non réalisables (Barocas
et al., 2020). Pour l’exemple des appartements, une explication problématique peut être :
"La maison doit être à Paris et le code postal associé doit être 94000". Cette explication
n’est pas réaliste car une maison à Paris est nécessairement associée à un code postal
commençant par 75, les maisons qui ne respectent pas la contrainte ci-dessus n’existent
pas. Dans le cas où une personne souhaite augmenter la valeur de sa maison, une autre
explication problématique serait : "la maison doit être dans une autre ville". Cette expli-
cation n’est pas utile, car cette action n’est pas faisable par le vendeur. En conséquence,
les explications peuvent ne pas être toujours comprises ou utilisées par l’utilisateur (Ru-
din, 2019).

Pour résoudre ces problèmes, certaines méthodes proposent d’enrichir les informa-
tions considérées en entrée et d’intégrer des connaissances en plus de la prédiction du
modèle (Mahajan et al., 2019; Frye et al., 2020; Ustun et al., 2019). Ces connaissances
peuvent être associées au domaine étudié, constituer une vérité générale ou être asso-
ciées à l’utilisateur. Dans l’exemple précédent, associer les codes postaux commençant
par 75 à Paris est une connaissance générale, l’intégration de cette information évite
de proposer une explication qui considère indépendamment ces deux caractéristiques.
Dans d’autres cas de figure, la connaissance est propre à l’utilisateur, les méthodes in-
tègrent alors l’utilisateur dans la boucle. En reprenant, l’exemple des appartements,
considérons un vendeur qui connaît le nom des villes mais pas leur coordonnées géo-
graphiques. Pour une maison qui est chère, il va prévilégier l’explication : "la maison est
chère car elle est à Paris" plutôt que : "la maison est chère car elle se situe à une latitude
de 49° et une longitude de 2°". L’explication choisie est en accord avec sa connaissance.
Dans ce dernier cas, on parle de personnalisation de l’explication pour qu’elle soit adap-
tée à l’utilisateur.

Une bonne explication est définie selon plusieurs critères, dans l’idéal l’explication
proposée doit être "bonne" selon tous les critères considérés. Définir une bonne valeur
des critères est aussi difficile que définir une bonne explication. Pour cela, une solution
est d’intégrer des besoins utilisateur sur les critères étudiés. Dans ce cas, on considère
un second niveau de personnalisation qui ne se limite pas aux connaissances utilisateur
mais qui est lié aux besoins utilisateur.

Ainsi, pour proposer une explication personnalisée deux solutions sont possibles,
par intégration de connaissances et besoins utilisateur. Cependant, ces informations
ne sont pas toujours disponibles, il est tout de même nécessaire que l’explication soit
adaptée à l’utilisateur. Une solution à ce problème est de proposer non pas une unique
explication mais plusieurs explications à l’utilisateur. On lui laisse alors le choix de sé-
lectionner l’explication qui lui convient le mieux. Par exemple, dans le cas d’un cours,
deux cas de figure sont possibles. On considère d’abord le cas où un enseignant effec-
tue le cours individuellement avec chaque élève, il a alors des informations sur le type
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d’élève, son niveau, ses connaissances, etc. A chaque cours, l’enseignant adapte ses ex-
plications pour qu’elles soient personnalisées à l’élève. Dans le cas plus courant où le
professeur enseigne à plusieurs élèves en même temps, il va alors proposer plusieurs ex-
plications pour que chaque élève choisisse celle qu’il comprend. La personnalisation ici
est plus implicite, mais elle permet de proposer une explication adaptée à l’utilisateur.

1.3 Contributions

Dans cette thèse, nous cherchons à expliquer la prédiction d’un modèle de classifica-
tion pour une instance particulière, nous étudions ainsi les méthodes locales post-hoc.
Nous ne considérons aucune connaissance sur les modèles ou les données, nous nous
plaçons dans le cadre particulier d’agnosticité vis-à-vis du modèle et des données. Par-
ticulièrement, notre étude se concentre sur la génération d’explications personnalisées.

Notre première contribution s’intéresse à l’intégration de connaissances dans les mé-
thodes d’explications post-hoc dans le but de proposer une explication personnalisée
adaptée à l’utilisateur. Nous proposons un formalisme général qui intègre des connais-
sances utilisateur pour générer une explication : il mesure d’une part la qualité d’une
explication par rapport au modèle, et d’autre part sa compatibilité aux connaissances
utilisateur. Le formalisme général proposé a pour but d’intégrer la connaissance utilisa-
teur pour tout type de connaissances et tout type d’explication.

Notre seconde contribution instancie ce formalisme général dans le cadre d’expli-
cations sous forme d’exemples contre-factuels et de connaissances sous forme d’en-
sembles d’attributs. Pour résoudre ce nouveau problème d’optimisation, nous propo-
sons une méthode nommée Knowledge Integration in Counterfactual Explanations (KICE).
Cette méthode génère une explication qui réalise un compromis entre sa proximité à
l’instance étudiée et sa compatibilité aux connaissances utilisateur . Nous évaluons cette
méthode à travers des expérimentations.

Notre troisième contribution se concentre sur d’autres instanciations du formalisme
général, elles considèrent des variantes de la seconde contribution. La première consi-
dère un autre type d’explication, les vecteurs d’importance d’attributs, en gardant la
même connaissance utilisateur sous forme d’un ensemble d’attributs. La seconde ins-
tanciation considère quant à elle le même type de connaissances, c’est-à-dire des ex-
plications contre-factuelles, mais intègre un autre type de connaissances sous forme de
règles expertes. Nous proposons deux méthodes pour résoudre ces problèmes d’opti-
misation. La première est appelée Knowledge Integration in Surrogate Models, KISM, et la
seconde Rule Knowledge Integration in Counterfactual Explanations, rKICE. Ces méthodes
sont évaluées en effectuant différentes expérimentations.

Les méthodes présentées dans la première partie de la thèse proposent d’effectuer un
compromis entre la qualité de l’explication selon le modèle et la compatibilité de celle-
ci selon les connaissances. Cependant, définir un bon compromis est difficile. Notre
quatrième contribution se concentre sur une nouvelle agrégation des critères qui in-
tègre des besoins sur chacun des critères. Pour cela, nous présentons les propriétés que
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l’agrégation doit vérifier dans le but de proposer l’explication la plus adaptée. Parmi
les opérateurs existants, nous étudions l’intégrale de Gödel qui satisfait ces propriétés
et discutons de son utilisation dans le cas de l’IA explicable. Nous proposons une nou-
velle méthode appelée Gödel Integrals for Counterfactual Explanations, GICE qui résout ce
nouveau problème d’optimisation et comme précédemment nous effectuons une étude
expérimentale sur des données de référence pour évaluer les explications obtenues.

Les travaux présentés ci-dessus se concentrent sur la génération d’une unique ex-
plication adaptée à l’utilisateur. La dernière contribution s’intéresse aux risques de se
restreindre à une seule explication si aucune information sur l’utilisateur n’est connue
et discute de la génération de plusieurs explications contre-factuelles, en particulier des
exemples divers. Cette notion de diversité est définie de nombreuses manières, nous
présentons une typologie des types de diversité et les méthodes de l’état de l’art utili-
sant cette notion.

1.4 Structure

Le chapitre 2 présente l’état de l’art associé à cette thèse, particulièrement les expli-
cations post-hoc et les connaissances utilisateur . Le chapitre 3 présente le formalisme
général que nous proposons pour l’intégration de connaissances pour générer des expli-
cations post-hoc. Les chapitres 4 et 5 étudient la notion d’incompatibilité définie dans le
chapitre 3. Le chapitre 4 se concentre sur les explications contre-factuelles avec intégra-
tion de connaissances sous forme d’ensemble d’attributs. Le chapitre 5 étudie l’incom-
patibilité pour deux types d’explications différentes et différents types de connaissances.
Le chapitre 6 se concentre sur l’agrégation de la pénalité et de l’incompatibilité. Enfin,
le chapitre 7 discute de la question de la génération d’explications contre-factuelles di-
verses. Nous terminons cette thèse en résumant nos travaux et en présentant nos pers-
pectives pour des travaux futurs.

1.5 Publications

Les travaux menés dans le cadre de la thèse ont donné lieu aux publications sui-
vantes :

Adulam Jeyasothy, Thibault Laugel, Marie-Jeanne Lesot, Christophe Marsala, and Mar-
cin Detyniecki. Integrating prior knowledge in post-hoc explanations. Proceedings of In-
formation Processing and Management of Uncertainty in Knowledge-Based Systems, IPMU,
2022

Adulam Jeyasothy, Thibault Laugel, Marie-Jeanne Lesot, Christophe Marsala, and Mar-
cin Detyniecki. Intégration de connaissances dans les méthodes d’explications post-hoc.
Rencontres francophones sur la logique floue et ses applications, LFA, 2022
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Adulam Jeyasothy, Thibault Laugel, Marie-Jeanne Lesot, Christophe Marsala, and Mar-
cin Detyniecki. A general framework for personalising post hoc explanations through
user knowledge integration. International Journal of Approximate Reasoning, IJAR, 160 :
108944, 2023

Adulam Jeyasothy, Agnès Rico, Marie-Jeanne Lesot, Christophe Marsala, and Thibault
Laugel. Knowledge Integration in XAI with Gödel Integrals. In IEEE International Confe-
rence on Fuzzy Systems, Fuzz-IEEE, 2023

Adulam Jeyasothy, Agnès Rico, Marie-Jeanne Lesot, Christophe Marsala, and Thibault
Laugel. Intégration de connaissances en XAI avec les intégrales de Gödel. Rencontres
francophones sur la logique floue et ses applications, LFA, 2023

Thibault Laugel, Adulam Jeyasothy, Marie-Jeanne Lesot, Christophe Marsala, and Mar-
cin Detyniecki. Achieving diversity in counterfactual explanations : A review and dis-
cussion. In Proceedings of the 2023 ACM Conference on Fairness, Accountability, and Trans-
parency, FAccT ’23, page 1859–1869. Association for Computing Machinery, 2023
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Chapitre 2

État de l’art

Dans un contexte où les méthodes d’intelligence artificielle sont de plus en plus uti-
lisées comme outil pour aider divers utilisateurs à accomplir de nombreuses tâches va-
riées, le domaine de l’IA explicable vient augmenter ces méthodes en enrichissant leurs
résultats par une explication. Il existe de très nombreuses définitions de cette notion d’ex-
plication, qui peut prendre de nombreuses formes et être générées par une multitude de
méthodes variées : un grand nombre d’articles, comme par exemple (Adadi and Ber-
rada, 2018; Guidotti, 2022; Das and Rad, 2020; Bodria et al., 2021; Burkart and Huber,
2021), en proposent des catégorisations et structurations qui ne sont ni en accord les
unes avec les autres sur les regroupements des méthodes existantes ni sur les axes per-
mettant ces organisations, ce qui illustre combien le domaine est vaste.

Les méthodes existantes se distinguent notamment sur ce qu’elles souhaitent expli-
quer, les hypothèses, parfois implicites, faites sur l’utilisateur qui reçoit l’explication
ou les raisons pour lesquelles l’explication est demandée. Outre les formes choisies
pour exprimer les explications, elles se différencient également selon des caractéris-
tiques techniques détaillées dans ce chapitre, comme les hypothèses d’agnosticité, la
distinction post-hoc vs. ad-hoc ou encore locale vs. globale. Ainsi, certaines méthodes
font l’hypothèse que des connaissances sur le modèle d’IA à expliquer sont disponibles,
d’autres exploitent des connaissances sur les données alors que d’autres encore adoptent
une posture agnostique. Plus récemment, de nouvelles méthodes intègrent également
des connaissances utilisateur qui donnent des indications sur ce que l’utilisateur destina-
taire de l’explication connaît sur le domaine dans lequel l’explication est générée. Elles
peuvent se présenter sous de nombreuses formes, comme des ensembles d’attributs, des
liens entre les attributs ou encore des systèmes de règles. Ces méthodes ont pour but de
proposer une explication enrichie, qui soit personnalisée pour chaque utilisateur. Nos
travaux de thèse se placent dans ce cadre : ils visent à générer des explications person-
nalisées.

Après avoir brièvement discuté de la notion d’explicabilité, ce chapitre présente
les motivations du domaine de l’IA explicable dans la section 2.2. Puis, la section 2.3
présente les caractéristiques distinguant les méthodes de l’état de l’art. Ensuite, la sec-
tion 2.4 décrit différentes formes d’explications qui ont été proposées. Les sections 2.5
et 2.6 décrivent plus en détail les deux formes d’explication étudiées dans cette thèse : les
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exemples contre-factuels et les vecteurs d’importance d’attributs. La section 2.7 consi-
dère la question de l’intégration de connaissances utilisateur : elle introduit les types
de connaissances utilisateur existantes et étudie les méthodes d’IA explicable qui les
intègrent.

2.1 Notions d’explications

La notion d’explication est très complexe, il existe une multitude de façons de la
définir et les recherches sur cette notion ne se limitent pas au domaine de l’IA explicable.
Dans cette section, tout d’abord, nous présentons quelques caractéristiques de la notion
d’explications qui ont été proposées dans les sciences sociales. Puis, nous décrivons les
différents termes utilisés dans l’IA explicable pour nommer la notion d’explicabilité.
Enfin, nous présentons les trois questions primordiales exprimées par Barredo Arrieta
et al., 2020 pour l’étude de toute recherche en explicabilité.

2.1.1 Les explications en sciences sociales

Le domaine de l’explicabilité n’est pas limité aux informaticiens, la notion d’explica-
tion touche de nombreux domaines. Elle soulève des questions sur les notions de com-
préhension ou de procédure d’explication, qui sont particulièrement étudiées dans les
sciences cognitives (Srinivasan and Chander, 2020). En psychologie, les articles de Kar-
senty, 1996 et Simon, 1992 par exemple montrent à quel point définir la notion d’ex-
plication est complexe. Comme le souligne Karsenty, la notion d’explicabilité fait inter-
venir plusieurs processus cognitifs différents : la généralisation, la particularisation, le
raisonnement contrastif et la justification. Ces processus font notamment référence aux
différents termes pour désigner l’explicabilité, par exemple l’interprétabilité, la justifi-
cation ou encore la transparence comme discuté dans la sous-section suivante. De plus,
Karsenty défend qu’une bonne explication s’appuie sur le contexte dans lequel elle est
fournie pour être compréhensible. Ceci est cohérent avec la problématique considérée
qui consiste à intégrer une connaissance de l’utilisateur pour proposer une explication
adaptée. Ainsi, les questions soulevées en psychologie sont très similaires à celles qui se
posent en IA explicable, fournissant une riche base de références.

C’est pourquoi Miller, 2019 propose de faire des liens entre les notions d’explicabi-
lité dans les sciences cognitives en établissant notamment quatre caractéristiques néces-
saires : la contrastivité, la sélection, la causalité et l’intéraction. Une explication doit être
contrastive, c’est-à-dire qu’elle doit expliquer pour quelle raison une action se produit
plutôt qu’une autre. L’utilisateur doit sélectionner une explication parmi plusieurs pos-
sibilités, pour choisir celle qui lui convient le mieux. Une explication doit se baser sur la
notion de causalité plutôt que de la notion de probabilité. Enfin, une explication consiste
à transférer des connaissances, par un processus interactif entre celui qui fournit et celui
qui reçoit l’explication.
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2.1.2 Le terme d’explicabilité

De nombreux termes variés sont utilisés pour définir les objectifs de l’IA explicable
comme l’interprétablité, la transparence, la justification, la correction ou encore l’expli-
cabilité : Vilone and Longo, 2021 recensent près de 36 termes utilisés par les articles de
l’état de l’art pour désigner cette notion dans différents cas de figure. Chacun de ces
termes est associé à un but différent de l’explication. Par exemple, la correction fait ré-
férence à la capacité de l’explication à fournir des éléments permettant de corriger le
modèle étudié. L’interprétabilité quant à elle désigne la capacité de l’explication à dé-
finir un concept abstrait. Bien que chaque terme soit associé à des concepts différents,
Vilone and Longo, 2021 proposent de regrouper ces termes selon quatre catégories. La
première s’intéresse à justifier les raisons pour lesquelles le modèle est utilisable. La
seconde s’intéresse à contrôler le modèle en fournissant des éléments qui expliquent
son fonctionnement. La troisième catégorie a un but pédagogique qui consiste à décou-
vrir de nouvelles connaissances. Enfin, la dernière catégorie a pour but d’améliorer la
performance du modèle considéré. Dans la suite de la thèse, nous choisissons le terme
générique d’explicabilité pour désigner l’ensemble des facettes.

2.1.3 Les explications en intelligence artificielle

Il existe une multitude de manière de définir une bonne explication dans le domaine
de l’IA explicable. Elles dépendent de trois questions préliminaires qu’un concepteur
de méthode d’IA explicable doit se poser (Barredo Arrieta et al., 2020) : qui?, quoi? et
pour quoi?. La première demande qui souhaite une explication. La réponse à cette ques-
tion permet de déterminer le type d’utilisateur considéré : un expert du domaine ou un
non-expert qui n’a aucune connaissance technique. A titre illustratif, considérons le cas
d’une méthode d’IA qui permet de prédire le prix d’un bien immobilier, les explications
données au client qui achète une maison, au client qui vend une maison ou à l’agent im-
mobilier ne sont pas les mêmes car leurs connaissances et leurs attentes sont différentes.
Cette question est rarement étudiée par les méthodes de l’état d’art qui génèrent des ex-
plications, très souvent les méthodes font l’hypothèse implicite que tous les utilisateurs
sont similaires. Dans les études d’applications concrètes, un type d’utilisateur avec un
profil précis est souvent choisi, ce qui évite de différencier les utilisateurs.

Dans un second temps, il est important de répondre à la question quoi, c’est-à-dire
ce qu’on souhaite expliquer. La génération d’explications peut concerner des tâches
d’IA différentes, par exemple cela peut s’appliquer à la planification, l’allocation de res-
sources, la recommandation ou encore l’IA générative. Comme dit dans l’introduction,
nous considérons dans cette thèse particulièrement le cas de l’apprentissage supervisé
et plus précisément la classification. Dans ce cadre, la question de ce qu’on souhaite
expliquer est à nouveau à considérer : certaines méthodes cherchent à expliquer le fonc-
tionnement du modèle pour que l’utilisateur comprenne comment le modèle a pu obte-
nir le résultat qu’il fournit. D’autres méthodes comme Ribeiro et al., 2016 se concentrent
sur la frontière de décision et, par exemple, expliquent des zones qui sont associées à
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différentes classes. Enfin, d’autres méthodes comme Guidotti et al., 2019 s’intéressent à
la classe prédite par un modèle déjà entraîné. Dans cette thèse nous nous concentrons
particulièrement sur ce troisième cas, l’explication de prédictions.

Une dernière question concerne le but poursuivi par un utilisateur et peut être for-
mulée comme : pour quoi l’utilisateur souhaite une explication?. L’objectif est alors d’iden-
tifier précisément le besoin de l’utilisateur, pour lui fournir une explication adaptée. La
réponse à cette question renseigne principalement sur la motivation de l’utilisation de
l’IA explicable, ces motivations sont détaillées dans la section suivante.

2.2 Domaine d’IA explicable : motivations

Ces dernières années, le défi principal relevé par les méthodes d’apprentissage au-
tomatique a porté sur la création de modèles d’apprentissage performants, c’est-à-dire
dans le cas de classification, qui obtiennent des précisions élevées. Le domaine de l’IA
explicable est utilisé pour enrichir ces modèles en proposant, en complément, une ex-
plication : le but est de proposer à la fois un modèle d’IA qui automatise rapidement
et précisément des tâches, ainsi qu’une explication qui accompagne celui qui utilise le
modèle. Cette explication permet de ne pas laisser l’utilisateur face à une boîte noire qui
représente le modèle, mais à l’aider à mieux comprendre son fonctionnement.

On peut identifier derrière ce besoin d’explication différentes motivations (Gerlings
et al., 2021; Barredo Arrieta et al., 2020) qui répondent à plusieurs problématiques. Parmi
elles, nous présentons dans cette section quatre problèmes rencontrés lors de l’utilisa-
tion des modèles d’IA qui motivent la génération d’une explication. Le premier pro-
blème est soulevé par la complexité du modèle, qui peut augmenter le manque de
confiance de l’utilisateur. Le deuxième problème est associé au domaine légal qui im-
pose un droit d’explicabilité par l’intermédiaire de nouvelles réglementations. La troi-
sième problématique fait référence à d’éventuelles interprétations énoncées par l’utili-
sateur quand seul le résultat de la prédiction est fourni, qui peut conduire à des concep-
tions erronées. Enfin, le dernier problème est dû à des biais éventuels du modèle d’ap-
proche automatique.

2.2.1 Confiance de l’utilisateur dans le modèle

La confiance de l’utilisateur vis-à-vis du modèle est une des principales motivations
pour proposer une explication. Un éventuel manque de confiance peut être dû à diffé-
rentes raisons. Premièrement, les modèles performants sont de plus en plus complexes,
leurs fonctionnements ne sont pas transparents. L’utilisateur ne peut alors pas s’assurer
que la procédure mise en œuvre par le modèle est correcte, ce qui nuit à la confiance
qu’il peut lui accorder. Cette notion de confiance (Chamola et al., 2023; Ferrario and Loi,
2022) varie selon le type d’utilisateur considéré : si celui-ci est le concepteur du modèle,
il a une connaissance technique ce qui peut lui permettre de comprendre en partie le
modèle alors qu’un utilisateur non expert peut ne rien comprendre au modèle. Dans ce
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cas, on peut imaginer que l’utilisateur sans connaissances techniques ait une plus faible
confiance vis-à-vis du modèle étant donné qu’il le comprend moins. On considère alors
que proposer une explication peut permettre d’augmenter cette confiance.

Une deuxième raison à une faible confiance de l’utilisateur est le risque que le mo-
dèle se trompe. Un modèle de classification est rarement parfait. Même si son taux de
bonne classification soit élevé, il reste des risques d’erreur. L’utilisateur peut alors se de-
mander s’il fait partie des exceptions qui sont mal prédites. Pour certaines applications,
en particulier celles qui ont un enjeu important, ce manque de confiance est probléma-
tique. Par exemple, dans le cadre médical, un médecin qui n’a pas confiance vis-à-vis du
modèle ne va pas considérer sa prédiction dans son analyse. Étant donné que le résultat
peut impacter la vie du patient, il ne peut prendre aucun risque.

Un troisième cas de figure se présente lorsque l’utilisateur est un expert de son do-
maine et qu’il est capable d’effectuer la prédiction en se basant sur ses propres connais-
sances. Si le modèle d’apprentissage donne une prédiction différente de celle qu’il s’at-
tend pour une instance donnée, il se peut que ce dernier ne lui fasse pas confiance sur
une autre instance. Ce manque de confiance vient du fait qu’un utilisateur ne comprend
pas pour quelles raisons le modèle n’obtient pas le même résultat que lui.

Nous avons considéré ici les explications comme un outil possible pour agir sur la
confiance, avec des risques éventuels. Il faut noter qu’il existe des méthodes dédiées au
développement d’outils d’IA de confiance, sans nécessairement passer par des explica-
tions. Elles constituent le domaine de Trustworthy Artificial Intelligence (Kaur et al., 2022),
qui vise à construire des modèles dignes de confiance, indépendamment de leur inter-
prétabilité. Il est donc important de distinguer les notions d’explicabilité et de confiance,
et de les évaluer indépendamment.

2.2.2 Interprétations du modèle

Lorsqu’un modèle d’apprentissage automatique est utilisé, l’utilisateur ne reçoit que
le résultat final. Ainsi, il peut l’interpréter de différentes manières (Khosravi et al., 2022),
et donc pas nécessairement de la manière dont le modèle a été conçu. Considérons un
exemple d’enseignement de la vie quotidienne, on imagine un professeur qui donne des
cours de mathématiques. Pour un exercice donné, s’il fournit uniquement les réponses
à l’élève, il semble évident que les réponses ne sont pas suffisantes pour comprendre
l’exercice. L’élève va alors créer sa propre procédure qui permet d’obtenir les mêmes ré-
sultats que le professeur, or cette procédure peut être erronée. L’élève interprète alors le
résultat différemment de l’interprétation attendue par le professeur. L’explication per-
met alors de s’assurer qu’il y a un accord entre celui qui fournit le résultat et celui qui
l’obtient. Cet exemple montre que le manque d’informations en plus du résultat peut
amener l’utilisateur à imaginer une autre interprétation. Fournir une explication per-
met à l’utilisateur de mieux comprendre le résultat et donc de l’accompagner vers la
compréhension attendue par celui qui fournit le résultat.
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2.2.3 Réglementations : RGPD et AI Act

Introduit en 2016 au niveau des instances européennes par le parlement européen,
le Réglement Général sur la Protection des Données, ou RGPD 1, constitue un ensemble
d’obligations dont l’objectif est de renforcer la protection des données personnelles
des utilisateurs. Dans son article 39.I.5, il mentionne un "droit à l’explication" : pour
tout modèle d’IA utilisé, des explications doivent être fournies si l’utilisateur le de-
mande (Goodman and Flaxman, 2017). Toutefois ces règles sont très vagues sur la défi-
nition d’une explication, ce qui ouvre la voie à diverses interprétations.

De plus, il a été souligné (Poullet, 2021) qu’une telle procédure ne suffit pas à pro-
téger les droits du destinataire de l’explication : les explications peuvent être utilisées
pour manipuler l’utilisateur, c’est-à-dire que le client peut être aiguillé vers une opinion
différente qui n’est pas dans son avantage. Considérons un exemple d’assurance de
voiture où un utilisateur demande une explication du prix prédit par un modèle d’IA.
Considérons de plus que deux explications sont possibles : le prix est élevé à cause de
l’âge ou le prix est élevé à cause de la couleur de la voiture. La première explication
n’est pas utile à l’utilisateur car il ne peut pas modifier son âge, par contre la seconde
peut l’aider à diminuer le prix de son assurance en achetant une voiture d’une couleur
différente. L’assureur peut préférer fournir la première explication pour imposer le prix
au client. Ici, l’assureur utilise la confiance de l’utilisateur évoquée dans la section 2.2.1
pour le manipuler comme il souhaite.

En réponse à ce problème, une nouvelle réglementation nommée AI Act 2 (Com-
mission européenne, 2021) a été mise en place en 2021. Elle a pour but de veiller à ce
que les algorithmes d’intelligence artificielle respectent les droits fondamentaux des ci-
toyens. Panigutti et al., 2023 discutent le rôle de l’IA explicable depuis l’apparition de
cette nouvelle loi. Ils défendent que le domaine de l’IA explicable soit encore plus utile
car l’AI Act demande une plus grande transparence des modèles d’apprentissage et une
intégration de l’humain dans la boucle. De plus, cette loi vise à éviter les risques de mau-
vaises utilisations des algorithmes d’IA, c’est pourquoi elle demande si besoin de four-
nir les applications pour lesquelles ces modèles sont considérés. Ainsi, cette nouvelle
réglementation s’assure que la mise en place d’explication n’a pas pour but d’influencer
l’utilisateur : les méthodes d’IA explicable doivent être utilisées pour aider l’utilisateur
à avoir une meilleure compréhension du modèle étudié.

2.2.4 Biais

Les modèles d’apprentissage automatique sont utilisés dans de nombreux contextes
où les résultats peuvent être biaisés selon des caractéristiques discriminatoires, comme
la sélection lors d’entretien (Fulk et al., 2022), le prix d’assurances (Blier-Wong et al.,
2021) ou encore l’acceptation d’un crédit immobilier (Sadok et al., 2022). On dit qu’il
existe un biais lorsqu’une instance est favorisée par rapport à une autre en raison de

1. https://gdpr-info.eu/
2. https://eur-lex.europa.eu/legal-content/FR/TXT/?uri=CELEX%3A52021PC0206

https://gdpr-info.eu/
https://eur-lex.europa.eu/legal-content/FR/TXT/?uri=CELEX%3A52021PC0206
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caractéristiques sensibles comme le genre (Dastin, 2022) ou les origines de l’utilisa-
teur (Vincent, 2018).

Un modèle d’apprentissage est entraîné sur un jeu de données. Celui-ci peut être
biaisé par exemple en ayant des données non équilibrées : plus d’hommes que de femmes.
Les modèles qui s’appuient sur ces données peuvent reproduire voire amplifier ces biais.
L’étude de ces biais est au cœur d’un autre domaine appelé équité ou fairness (Mehrabi
et al., 2021). Certaines méthodes d’IA explicable de l’état de l’art proposent de ne pas
éliminer ces biais mais de les mettre en évidence (Virtanen, 2022). Par exemple, lors d’un
entretien un homme peut être favorisé par rapport à une femme car le modèle se base
sur des données d’entraînement majoritairement liées à des hommes. Dans ce cas, l’ex-
plication proposée peut détecter si la raison de la non-sélection d’une personne est liée
à son genre.

2.3 Caractéristiques des méthodes d’IA explicable

Nous considérons ici les méthodes d’IA explicable appliquées à des modèles d’ap-
prentissage supervisé : l’objectif considéré dans cette thèse est d’expliquer la prédiction
d’un classifieur défini comme une fonction f : X −→ Y où X désigne l’espace d’entrée,
inclus dans Rd avec d le nombre d’attributs, et Y l’espace de sortie qui peut être un en-
semble de classes, Y = {0, 1} pour une classification binaire ou un espace continu pour
une tâche de régression. Nous notons de façon générique e∗ l’explication générée.

Il existe une multitude d’approches d’IA explicable qui diffèrent selon de nom-
breuses caractéristiques, Guidotti, 2022 ou Verma et al., 2020 proposent des taxonomies
pour les structurer. Dans cette section, nous nous focalisons particulièrement sur trois
caractéristiques fréquemment utilisées qui représentent les distinctions les plus cou-
rantes : la première section distingue les approches qui expliquent la prédiction associée
à une instance, dites locales, et celles qui explique l’ensemble du modèle pour n’importe
quelle instance, dites globales. La seconde section différencie les approches expliquant
la prédiction obtenue d’un modèle entraîné, dites post-hoc, et celles qui génèrent l’expli-
cation au fur et à mesure de la construction du modèle, dites ad-hoc. Enfin, la dernière
section distingue les méthodes selon des connaissances sur les données et le modèle
supposées disponibles pour générer l’explication.

2.3.1 Explications globales ou locales

On peut d’abord distinguer les méthodes d’interprétabilité selon qu’elles proposent
des explications globales ou locales. Les méthodes globales expliquent le comportement
global du classifieur, elles expliquent alors pour toute instance x la prédiction f (x). L’ex-
plication globale e∗ ne dépend pas d’une instance particulière mais uniquement du mo-
dèle étudié f .

Ainsi, les méthodes BETA (Lakkaraju et al., 2017) et TREPAN (Craven and Shavlik,
1995) répondent à cette tâche en définissant des règles de décision. Considérons par
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exemple, dans le cas des appartements, un utilisateur qui souhaite comprendre la pro-
cédure adoptée par le modèle pour obtenir les prédictions. En utilisant une méthode
comme TREPAN, une explication plausible est : "les appartements de plus de 40 m2

sont chers et ceux de moins de 40 m2 ne sont pas chers". Un autre exemple est la mé-
thode Partial Dependence Plot (Friedman, 2001) qui présente l’impact des attributs sur
la prédiction. Si on reprend l’exemple des appartements, la méthode peut indiquer que
le lien entre la surface et le comportement du modèle est monotone : plus la surface de
l’appartement augmente, plus la probabilité que l’appartement soit cher augmente. Ces
deux explications sont valables pour toute instance x.

Les approches locales (Ribeiro et al., 2016; Apley and Zhu, 2016) quant à elles ex-
pliquent le comportement du classifieur pour une instance en particulier. Ainsi, pour
une instance spécifique x ∈ X , leur objectif est d’expliquer la prédiction associée f (x).
L’explication locale e∗ dépend du modèle f à expliquer et de l’instance considérée x.
Pour l’exemple des appartements, un vendeur souhaite comprendre pour quelles rai-
sons son studio qui se situe dans le 11ème à Paris et qui fait 20 m2 est considéré comme
pas cher. Une explication plausible est que l’appartement se situe à Paris, mais qu’il est
trop petit. Cette explication est locale donc elle n’est pas forcément valable pour un autre
studio à Paris. Dans cette thèse, nous nous intéressons particulièrement aux approches
locales.

Les approches globales et locales se différencient sur ce qu’elles expliquent, elles
considèrent des quoi? différentes. Pour les premières, l’explication concerne toutes les
prédictions du modèle alors que pour les secondes elle concerne une prédiction pour
une instance donnée.

2.3.2 Explications post-hoc ou ad-hoc

Une question importante lors de la génération d’une explication est de savoir à
quel moment s’effectue la procédure de génération. Une distinction est faite entre les
approches, dites ad-hoc, qui expliquent le modèle lors de sa construction et celles qui
expliquent le résultat du modèle déjà entraîné, nommées post-hoc. Les méthodes ad-
hoc (Čyras et al., 2021) construisent l’explication au fur et à mesure que le modèle est
créé, les deux tâches s’effectuent alors simultanément. Une grande partie des méthodes
ad-hoc considèrent des modèles d’apprentissage intrinsèquement interprétables ou pos-
sédant des possibilités d’interprétation intrinsèques tels que les arbres de décision ou
les modèles linéaires. En effet, un arbre de décision de petite taille peut s’expliquer
lui-même, par l’ensemble des règles qui le constituent et peut être vu comme lisible.
Les méthodes post-hoc (Lundberg and Lee, 2017; Laugel et al., 2018a; Lash et al., 2017)
visent à expliquer un classifieur déjà entraîné. Dans ce cas, le classifieur et la méthode
d’interprétabilité sont distincts. Deux exemples, basés sur les exemples contre-factuels,
et les vecteurs d’importances locales, sont décrits dans les sections 4 et 5.

Un avantage des approches ad-hoc est d’utiliser des connaissances sur le classifieur
pour générer les explications ce qui permet par exemple de garantir un alignement entre
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le principe de prédiction et l’explication fournie (Rudin, 2019). Par contre, un inconvé-
nient des méthodes ad-hoc qui proposent des modèles interprétables est qu’elles ont
une tâche supplémentaire qui est de proposer un modèle performant en plus de l’ex-
plication, il peut alors y avoir un compromis entre la notion de performance et d’ex-
plicabilité. Les méthodes post-hoc quant à elles peuvent être appliquées à tout modèle
d’apprentissage, dans une étape ultérieure, ce qui les rend plus générales. Nous étu-
dions particulièrement le cas des modèles post-hoc dans cette thèse.

2.3.3 Connaissances sur les données et le classifieur

Pour proposer une explication, il faut se demander quelles informations sont dispo-
nibles pour expliquer le modèle. Les méthodes se distinguent selon les paramètres pris
en entrée pour générer des explications. En particulier, on les catégorise selon les hypo-
thèses qu’elles font sur le modèle étudié ou les données d’entraînement. Une première
information est le type de modèle considéré qui peut aider à avoir des informations sur
la frontière de décision ou sur la procédure mise en œuvre par le modèle pour classifier.
Par exemple, les frontières de décision des régressions linéaires ou les arbres de déci-
sion peuvent être caractérisées facilement. Les méthodes dites model-agnostic ne consi-
dèrent aucune connaissance sur le modèle. Au contraire, certaines méthodes (Guo et al.,
2018; Artelt and Hammer, 2020) utilisent des caractéristiques propres au modèle dans
la génération de l’explication ou pour prévoir la forme de la frontière de décision. Par
exemple, TreeSHAP (Lundberg et al., 2018) propose uniquement des explications dans
le cadre des modèles à base d’arbres de décision (ex : XGBoost, Random Forest, etc.), car
l’utilisation des caractéristiques propres à ces modèles permet de générer une meilleure
explication. De même, Artelt and Hammer, 2020 considèrent des types de classifieurs
spécifiques, des arbres de décision ou des régressions linéaires, car il est plus simple de
prévoir les frontières de décision associées à ces modèles, ce qui permet d’obtenir plus
facilement l’explication.

La deuxième information porte sur les données traitées : certaines méthodes font
l’hypothèse que des données d’apprentissage ou d’autres données qui suivent la même
distribution sont disponibles. Les méthodes, dites data-agnostic, sont les approches ne
considérant aucune connaissance sur les données. D’autres (Poyiadzi et al., 2020; Artelt
and Hammer, 2020; Laugel et al., 2020) proposent d’intégrer des connaissances sur les
données, notamment pour proposer une explication dite réaliste où le réalisme est dé-
fini par sa cohérence aux caractéristiques du domaine étudié. Une manière d’obtenir ces
informations est de s’appuyer sur des données. Poyiadzi et al., 2020 et Artelt and Ham-
mer, 2020 considèrent une fonction de densité apprise sur des données. Dans le premier
cas, la densité est apprise sur toutes les données alors que la seconde méthode apprend
la densité sur les données d’une classe en particulier. Ainsi la seconde approche consi-
dère une connaissance plus précise et fait l’hypothèse que des données étiquetées sont
disponibles. La méthode de Laugel et al., 2020 quant à elle considère les données d’en-
traînement pour s’assurer que l’explication générée est proche d’une instance prédite de
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la même classe. Il existe également de nombreuses approches post-hoc (Guidotti, 2022)
qui reposent sur une étape d’échantillonnage d’instances dans l’espace des données lors
de la génération d’explication : une information sur les données peut aider à savoir com-
ment échantillonner l’espace. Il est possible de remplacer l’étape d’échantillonnage par
l’utilisation directe des données disponibles.

Disposer d’informations sur le modèle ou sur les données peut aider à générer une
meilleure explication plus rapidement et plus facilement. Cependant, ces informations
peuvent être difficiles à obtenir. Pour le type de modèle, cela dépend de la personne qui
demande l’explication. Par exemple, si l’explication est demandée par l’informaticien
qui a conçu le modèle, il dispose de cette information. Par contre, si l’explication est
demandée par un informaticien d’une autre entreprise, il n’aura pas forcément accès au
détail du modèle et doit mettre en œuvre une méthode d’explication model agnostic,
qui s’applique à tout type de classifieurs. Un autre exemple où il est risqué de proposer
une méthode qui dépend du type de modèle considéré est lorsqu’un informaticien veut
réentrainer son modèle ou qu’il veut le modifier, car les caractéristiques utilisées par la
méthode d’explicabilité peuvent changer et donc la méthode peut ne plus fonctionner.
Pour les connaissances sur les données, cela dépend des domaines choisis. Obtenir des
informations sur les données peut demander un effort particulier. Par exemple, dans le
cadre médical les données sont très sensibles donc elles sont rarement diffusées.

Les approches qui ne font aucune hypothèse ni sur le classifieur ni sur les données
disponibles sont dites model-agnostic et data-agnostic. Ceci implique qu’il n’est pas pos-
sible d’utiliser les caractéristiques du classifieur ou des données pour construire l’expli-
cation. Ainsi, l’avantage de ces méthodes est qu’elles peuvent être utilisées dans tout
type de domaines pour tout type de classifieur.

2.4 Formes d’explication

Dans la section précédente, nous avons présenté trois caractéristiques des méthodes
d’IA explicable qui permettent de comparer les approches. Une autre différence vient
de la forme que prend l’explication : elle peut se présenter sous des formes variées
qui répondent à différents problèmes, dont par exemple Guidotti, 2022 propose une
vue d’ensemble pour les méthodes post-hoc. Le choix du type d’explication dépend du
contexte étudié, du type d’utilisateur considéré et surtout de ce que l’utilisateur veut
expliquer. Nous proposons dans cette section de présenter quatre types d’explications,
et nous abordons la question de leur présentation à l’utilisateur.

2.4.1 Fonction d’influence

Certaines méthodes proposent une explication définie comme une fonction d’in-
fluence qui associe à chaque valeur d’un attribut donné, la probabilité d’appartenir à
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une certaine classe. Elle répond alors à la question suivante : "Quel impact a chaque at-
tribut sur les prédictions du modèle?". Souvent, cette forme d’explication est proposée
par des méthodes qui expliquent globalement le modèle.

Les méthodes Partial Dependence Plot (Friedman, 2001) ou Accumulated Local Ef-
fects (Apley and Zhu, 2016) constituent des exemples de cette famille d’explications,
avec une représentation graphique de la fonction d’influence. Ces approches montrent
l’effet marginal des attributs sur le résultat prédit par un modèle d’apprentissage. La
seconde est plus rapide que la première et permet de tenir compte de la corrélation
entre les attributs. Ainsi, elle est vue comme une méthode plus performante que Partial
Dependence Plot.

Les fonctions d’influence ont l’avantage d’être intuitives pour l’utilisateur : il est
facile de comprendre l’impact d’un attribut sur la prédiction finale. Par contre, ce type
d’explication est très sensible à la corrélation entre les attributs. Même si ALE considère
les corrélations, interpréter ses résultats pour les attributs fortement corrélés est difficile.
Dans ce cas de figure, il est difficile d’extraire indépendamment l’impact de chaque
attribut.

2.4.2 Classifieur

Dans certains cas, l’explication proposée est un classifieur. On parle alors d’un clas-
sifieur interprétable (boîte blanche), c’est-à-dire un classifieur transparent dont les rai-
sons de la prédiction sont compréhensibles. Ce type d’explication répond à la ques-
tion suivante : "Quelle procédure est utilisée pour classifier les instances?". Les mo-
dèles transparents (Molnar, 2022) sont souvent des modèles linéaires, des arbres de dé-
cision (Craven and Shavlik, 1995) ou encore des règles de décision (Guidotti et al., 2019).
Ces types de modèle représentent des procédures de classification classiques qu’un uti-
lisateur peut adopter. Il faut noter que la simplicité de ces modèles n’est pas suffisante,
et que leurs paramètres sont également importants : les arbres de décision doivent être
de faible profondeur et les règles de décision doivent avoir peu de conditions dans la
prémisse de chaque règle pour être interprétables.

Dans un second temps, des explications peuvent être extraites de ces classifieurs. Par
exemple, dans le cas des arbres de décision les caractéristiques impactant la prédiction
sont facilement obtenues, elles peuvent être extraites à partir des nœuds de l’arbre. Un
autre exemple est une des méthodes les plus connues LORE (Guidotti et al., 2019) : elle
propose d’entraîner un arbre de décision et d’extraire la branche associée à l’instance
étudiée, ainsi elle formule l’explication sous la forme d’une règle. Dans le cas des mé-
thodes ad-hoc, l’explication est souvent globale, elle correspond au modèle lui-même.
Cependant, dans le cas des méthodes post-hoc un nouveau classifieur plus interpré-
table est entraîné, celui-ci cherche à imiter au mieux le modèle à expliquer. On parle
alors de modèle de substitution, ou surrogate model, qui constitue une approximation
locale du classifieur à expliquer avec la question de la définition du voisinage (Laugel
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et al., 2018b). Par exemple, une des méthodes les plus classiques est LIME (Ribeiro et al.,
2016) qui propose des modèles linéaires.

2.4.3 Vecteurs d’importance des attributs

Un autre type d’explication présente l’importance des attributs dans la prédiction
par le modèle en associant un poids à chaque attribut. Ces explications répondent à la
question : "Quel impact a chaque attribut sur les prédictions?". Les vecteurs d’impor-
tance des attributs répondent à la même question que les fonctions d’influence mais une
grande différence entre les deux explications est que la première étudie l’impact d’un
attribut pour n’importe quelle valeur alors que la seconde étudie l’impact de chaque
valeur de l’attribut.

Différentes sémantiques sont utilisées pour calculer l’importance d’un attribut. Une
première approche, appelée Permutation Feature Importance (Fisher et al., 2019) permute
les valeurs d’un attribut et observe si la prédiction finale est modifiée. Cela permet de
mesurer l’impact de chaque attribut sur la prédiction. Une seconde approche LIME (Ri-
beiro et al., 2016) utilise un modèle de substitution sous forme linéaire pour extraire les
poids associés à chaque attribut. Ces poids forment un vecteur qui est l’explication fi-
nale. Enfin, SHAP (Lundberg and Lee, 2017) se base sur la théorie des jeux pour calculer
le poids de chaque attribut, elle considère comme LIME un modèle linéaire mais utilise
une fonction de coût différente. Dans le chapitre 5, nous considérons comme LIME une
explication qui est un vecteur d’importance extrait des poids d’un modèle interprétable.

2.4.4 Instance

L’explication peut également être une instance dans l’espace des données. Le plus
souvent dans un cadre d’explications locales, pour expliquer la prédiction d’une donnée
particulière, trois formes différentes associées à des sémantiques qui répondent à des
questions différentes peuvent être distinguées : les prototypes (Kaufmann and Rous-
seeuw, 1987), les critiques (Kim et al., 2016) ou les exemples contre-factuels (Wachter
et al., 2018; Mazzine and Martens, 2021; Stepin et al., 2021). Les prototypes et les cri-
tiques répondent à la question suivante : "Pourquoi l’instance x est prédite f (x) ?" en
présentant des données similaires à l’instance étudiée.

Les prototypes sont choisis de manière à représenter la classe étudiée f (x) et doivent
être tels que le lien entre les caractéristiques et la prédiction soit évidente. De ce fait,
l’utilisateur ne questionne pas la prédiction des prototypes.

Les critiques quant à elles représentent des exceptions appelées outliers, des ins-
tances qui ne sont pas similaires à la majorité des données. Elles sont souvent utilisées
en complément des prototypes pour caractériser les cas rares différents des prototypes.
Ainsi, les approches utilisant des exceptions ont pour but d’expliquer les prédictions
du modèle qui peuvent surprendre, car leurs caractéristiques ne sont pas similaires aux
données qui ont une prédiction attendue.
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Enfin les explications contre-factuelles, que nous détaillons ci-dessous dans la sec-
tion 2.5, représentent une instance qui est à la fois proche de x et prédite différemment
de l’instance étudiée. Elles répondent à une autre question qui est : "Que dois-je modi-
fier pour avoir une autre prédiction?". Dans cette thèse, nous étudions particulièrement
ce dernier type d’explication.

2.4.5 Visualisation : XUI

En plus du type d’explication généré, la manière donc celle-ci est présentée est une
question très importante. De nombreuses méthodes défendent que proposer une visua-
lisation de l’explication la rend plus compréhensible. Par exemple, les méthodes (Fried-
man, 2001; Apley and Zhu, 2016) générant des fonctions d’influence présentent l’expli-
cation finale sous forme de graphiques ou de diagrammes. D’autres méthodes comme
SHAP (Lundberg and Lee, 2017) ou LIME (Ribeiro et al., 2016) ajoutent une présentation
visuelle à leurs explications pour qu’elles soient plus compréhensibles.

En plus de ces méthodes d’explicabilité qui proposent des visualisations, des études
en eXplanation User Interfaces (XUI) se concentrent sur comment présenter une explica-
tion à l’utilisateur à travers une interface (Chromik and Butz, 2021). Dans cette thèse,
nous n’étudions pas la manière dont l’explication est présentée à l’utilisateur. Nous pro-
posons uniquement pour les jeux de données en deux dimensions une visualisation des
explications dans l’espace des données.

2.5 Exemples contre-factuels

Les exemples contre-factuels constituent une forme d’explication très répandue, dans
le cadre de l’IA explicable : Verma et al., 2020 et Guidotti, 2022 en présentent plus de 50.
C’est la forme d’explication que nous privilégions dans nos travaux, nous la présentons
donc en détails.

Les exemples contre-factuels constituent une explication intuitive pour tout type
d’utilisateurs. Les approches existantes s’appuient sur des critères de qualité variés pour
définir une bonne explication. Dans cette section, nous présentons le principe de base
où l’explication contre-factuelle est obtenue par une méthode post-hoc locale.

Tout d’abord, nous présentons le principe d’un raisonnement contre-factuel. Puis,
nous formalisons les explications contre-factuelles. Ensuite, nous décrivons les diffé-
rents critères considérés par les méthodes pour définir une bonne explication. Enfin,
nous présentons la méthode Growing Spheres (GS) (Laugel et al., 2018a) sur laquelle
nous nous basons pour proposer une nouvelle méthode dans le chapitre 4.

2.5.1 Principe du raisonnement contre-factuel

Le raisonnement contre-factuel consiste à imaginer ce qui peut se produire si la
configuration initiale observée est modifiée. Ce principe très utile est mis en œuvre
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dans de nombreux domaines comme les études des comportements des enfants (Ny-
hout and Ganea, 2019) ou la géographie historique (Day, 2010) pour le développement
économique. A titre illustratif, dans un cadre historique, un raisonnement contre-factuel
consiste à se demander ce qui se passerait si une réalité historique ne s’était pas pro-
duite : "Que se serait-il passé si la Première Guerre mondiale n’avait pas eu lieu?". Ce
raisonnement consiste à étudier les conséquences en modifiant la situation de départ.

Une explication contre-factuelle utilise un principe similaire. Toutefois, elle ne s’in-
téresse pas aux conséquences mais aux causes qui amènent à une situation différente à
l’arrivée. Si l’on considère le cadre historique présenté précédemment, une explication
contre-factuelle consiste à identifier les actions qui auraient pu être effectuées pour évi-
ter une réalité historique : "Quelles actions auraient dû être menées pour que la Première
Guerre mondiale n’ait pas lieu?".

Nous étudions particulièrement les explications contre-factuelles dans le cas des mo-
dèles d’apprentissage automatique. Par exemple, considérons le classifieur f qui prédit
si un appartement est cher ou non selon ses caractéristiques et x un appartement spé-
cifique. On suppose que le classifieur f prédit que l’appartement x n’est pas cher. Le
raisonnement contre-factuel étudie la modification de f (x) si les caractéristiques de x
changent : "L’appartement peut-il prendre de la valeur s’il est mieux isolé?". L’expli-
cation contre-factuelle quant à elle étudie les modifications de x pour que la prédic-
tion f (x) change : "Quelles modifications doivent être effectuées sur l’appartement pour
qu’il prenne de la valeur?". Une explication contre-factuelle plausible est sous la forme :
l’appartement doit avoir des fenêtres double vitrage et une cuisine américaine.

2.5.2 Motivations

Dans cette section, nous présentons trois principes propres aux explications contre-
factuelles qui motivent le choix de ce type d’explications.

Principe intuitif Comme introduit dans la section précédente, le raisonnement contre-
factuel n’est pas limité à l’IA explicable. Ce raisonnement est utilisé dès le plus jeune
âge (Nyhout and Ganea, 2019), ce qui le rend très intuitif. Par exemple, dans l’éducation
des enfants, le raisonnement contre-factuel est souvent utilisé pour leur apprendre les
conséquences des leurs actions et particulièrement pour leur apprendre les tâches à ef-
fectuer pour atteindre un objectif. On considère un cas où un enfant n’a pas de cadeau et
souhaite en avoir un, il se demande alors ce qu’il doit faire pour l’avoir, une information
que lui donne ses parents : "si tu as une bonne note alors tu auras un cadeau". L’enfant
comprend alors les actions à réaliser pour avoir ce qu’il souhaite. Des raisonnements
comme ceux-là sont utilisés dans une grande partie de l’éducation en particulier pour
distinguer des notions comme le bien et le mal chez un enfant.

Le raisonnement contre-factuel est également utilisé dans le cadre de l’enseigne-
ment. Considérons l’exemple fictif d’un enfant qui apprend à distinguer les légumes et
confond une carotte avec un concombre. Une explication lui permettant de comprendre
est : "c’est long comme un concombre mais le légume doit être vert pour que ce soit
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un concombre" qui correspond à une formulation de raisonnement contre-factuel : "si
le légume était vert, ce serait un concombre". L’enfant peut comprendre la caractéris-
tique supplémentaire qui lui permettrait de dire que c’est un concombre. Ici, ce principe
est utilisé pour apprendre de nouvelles connaissances. Étant donné que les raisonne-
ments contre-factuels sont présents dès l’enfance, ce principe d’explication est très intui-
tif. Ainsi, il est compréhensible par tout le monde aussi bien par des experts du domaine
que par des non-experts.

Recours Une des particularités des explications contre-factuelles est qu’elles n’ont pas
uniquement un but informatif mais permettent de faire un recours : elles peuvent aider
l’utilisateur à avoir une nouvelle prédiction en lui fournissant une liste d’actions à ef-
fectuer pour obtenir ce qu’il souhaite. Ainsi, elles mettent en place une interaction avec
l’utilisateur, il est alors actif face à l’explication et non passif.

La notion de recours propre aux explications contre-factuelles est un grand avantage
mais elle soulève aussi de nombreuses interrogations car il n’est pas facile de traduire
la notion de recours en informatique. Nous discutons cette notion dans la section 2.7.4
sous le nom d’actionnabilité.

De plus, proposer une liste d’actions rend l’explication plus concrète que par exemple
les vecteurs d’importance des attributs qui associent des poids à chaque attribut. En ef-
fet, la sémantique de ces poids n’est pas toujours compréhensible pour un utilisateur.
Bien que l’explication finale soit obtenue par une méthode informatique, les actions pro-
posées à l’utilisateur ne reflètent pas des caractéristiques techniques qui peuvent être
associées au modèle. De ce fait, l’explication contre-factuelle peut être plus compréhen-
sible pour un utilisateur qui n’a aucune connaissance technique.

Personnalisation Comme indiqué précédemment, une explication contre-factuelle ré-
pond principalement à la question : "Quelles modifications dois-je effectuer pour ob-
tenir un autre résultat ?". Cette question peut être personnalisée selon les attentes ou
les besoins utilisateur. Par exemple, dans le cas des appartements, considérons main-
tenant une classification en trois classes : pas cher, abordable et cher. Dans un premier
cas, on considère un vendeur qui a un appartement classé abordable, il souhaite sa-
voir : "Quelles modifications doivent être effectuées pour que l’appartement soit prédit
comme cher?". Dans un second cas, on considère un acheteur qui souhaite le même
appartement classé abordable, il souhaite savoir : "Quelles modifications doivent être
effectuées pour que l’appartement ne soit pas cher?". Dans les deux cas de figure, l’ap-
partement est classé abordable, par contre les attentes ne sont pas les mêmes de la part
des deux utilisateurs, dans le premier cas, l’explication souligne les points forts de l’ap-
partement ; dans le second cas au contraire elle détaille ses inconvénients. La personna-
lisation de ces questions ajoute une précision sur la classe souhaitée.
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2.5.3 Formalisation du principe général

Définition Dans cette section, nous présentons la formalisation des explications contre-
factuelles pour des tâches d’apprentissage supervisé, en reprenant les notations clas-
siques, par exemple utilisées par Wachter et al., 2018, Guidotti et al., 2019 ou encore Lau-
gel et al., 2018a. L’objectif est d’expliquer la prédiction d’un modèle d’apprentissage au-
tomatique entraîné f : X −→ Y pour une instance donnée x ∈ X . Cette instance x peut
être écrite comme un vecteur de d valeurs : (x1, ...., xd) où chaque xj est la valeur associée
à l’attribut aj. Dans la suite et dans toute la thèse, on fait l’hypothèse que les attributs
descriptifs deX sont des attributs numériques à valeurs réelles. Dans le cas des attributs
catégoriels, les notions de distance qui interviennent dans la définition des explications
contre-factuelles doivent être adaptées. Une explication contre-factuelle notée e répond
à la question : "Quelles modifications dois-je effectuer pour obtenir une autre prédic-
tion?".

Formalisme Dans le cas de l’explication du modèle f pour l’instance x, cette question
revient à demander : "Quelles valeurs d’attributs dois-je modifier pour avoir une autre
prédiction?". L’objectif est alors d’identifier les valeurs xj à modifier et les nouvelles
valeurs x′j pour qu’en notant e = (x′1, ..., x′d), on ait f (e) ̸= f (x). L’explication contre-
factuelle est alors définie comme l’ensemble des modifications à effectuer pour changer
de prédiction, c’est-à-dire que le vecteur |e− x|. L’exemple e lui-même est parfois consi-
déré comme l’explication.

Fonction de coût On définit donc l’ensemble des exemples contre-factuels candidats
comme l’ensemble des instances telles que le classifieur f considéré prédit une classe
différente de celle de l’instance étudiée :

Ex, f = {e ∈ X | f (e) ̸= f (x)} (2.1)

L’explication contre-factuelle finale qu’on propose est une liste d’actions que l’utili-
sateur doit effectuer pour avoir une autre prédiction. Habituellement, on considère un
contexte où l’on souhaite que ces actions soient aussi peu coûteuses que possible. On
définit donc une fonction de coût dépendant de l’instance étudiée notée costx(e) qui
mesure le coût total de ces actions. L’exemple contre-factuel e ∈ X est défini par la
résolution du problème d’optimisation suivant :

e∗ = argmin
e∈X

costx(e) avec f (e) ̸= f (x) (2.2)

qui s’écrit également :
e∗ = argmin

e∈Ex, f

costx(e)
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La fonction de coût à minimiser définit la qualité de l’explication contre-factuelle,
différentes définitions de cette qualité sont discutées dans la section suivante.

2.5.4 Critères de qualité

Comme vu dans les sciences cognitives, il n’y a pas de consensus sur la définition
d’une bonne explication. La formalisation de la qualité d’une explication n’est alors pas
simple : il existe de nombreuses définitions (Guidotti, 2022). Celles-ci varient selon les
critères pris en compte ainsi que leur agrégation. Nous présentons dans cette section
quatre critères les plus courants : tout d’abord, une explication contre-factuelle doit
être valide, c’est-à-dire qu’elle doit appartenir à la classe souhaitée. Ensuite, l’exemple
contre-factuel doit être proche pour que les efforts effectués par l’utilisateur soient les
plus faibles possibles. Un troisième critère présenté est la parcimonie dans le but de pré-
senter une explication compréhensible. Enfin, les exemples contre-factuels doivent être
dans une région dense pour assurer leur actionnabilité.

Validité Selon le formalisme adopté et présenté précédemment, une explication contre-
factuelle est valide si elle est associée à une prédiction différente de l’instance étu-
diée. Au lieu de seulement considérer le résultat obtenu par le modèle f , certaines ap-
proches (Wachter et al., 2018) considèrent une fonction de probabilité qui mesure la
probabilité que l’instance appartienne à une classe. Au lieu de considérer une prédic-
tion différente, ces approches maximisent la probabilité que l’exemple contre-factuel
soit dans la classe souhaitée et permettent ainsi d’imposer une contrainte de confiance
de prédiction. Elles évitent alors le risque de proposer une explication qui a une proba-
bilité faible car la prédiction associée peut être une erreur ou peut changer si le modèle
est réentrainé.

Proximité La mesure de qualité la plus classique est la proximité de l’exemple contre-
factuel à l’instance étudiée. Plus l’exemple contre-factuel est éloigné dans l’espace des
données de l’instance étudiée, plus les efforts à effectuer sont élevés. Il est donc né-
cessaire d’avoir un exemple proche pour s’assurer que les efforts sont faibles : un bon
exemple contre-factuel est une instance similaire à l’instance étudiée.

Cette proximité peut être mesurée par différentes distances, le plus souvent par les
normes l1 (Wachter et al., 2018) ou l2 (Lash et al., 2017). Certaines approches comme
celle d’ Artelt and Hammer, 2020 utilisent une distance de Manhattan pondérée ou une
combinaison des normes l1 et l2 comme Van Looveren and Klaise, 2021. Le critère de
proximité se formalisme comme suit :

cprox =∥ x− e ∥

avec ∥ . ∥ la norme choisie pour définir la proximité.
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Parcimonie Une explication ne doit pas être complexe pour être compréhensible par
l’utilisateur (Miller, 2019). Pour assurer la compréhension de l’explication, une solution
courante est de modifier peu d’attributs, ce qui revient à proposer une liste contenant
peu d’actions. Ainsi, il est plus simple pour l’utilisateur de concentrer ses efforts sur le
même attribut que sur plusieurs attributs. Le critère de parcimonie (Guidotti et al., 2019)
est considéré dans le but de proposer des explications qui modifient peu d’attributs.
Il est souvent mesuré par la norme l0 (Dandl et al., 2020; Laugel et al., 2019) afin de
compter le nombre d’attributs modifiés pour obtenir l’explication candidate à partir de
l’instance étudiée. Le critère de proximité se formalise alors comme suit :

cparcimonie =∥ x− e ∥0

Densité Une autre propriété des explications est qu’elles soient plausibles, c’est-à-dire
que l’exemple contre-factuel ait des caractéristiques qui soient réalistes. Le réalisme
d’une explication est défini par sa cohérence par rapport aux caractéristiques du do-
maine étudié, une explication réaliste n’est alors pas une exception. Par exemple, pour
le cas des appartements une explication sous forme d’exemples contre-factuels peut de-
mander d’avoir un appartement avec 6 pièces et une surface de 20 m2 pour avoir la
prédiction souhaitée. Ce cas de figure n’est pas réaliste dans la vie réelle donc c’est une
explication qui n’est pas utile.

Pour éviter ce problème, certaines approches comme FACE (Poyiadzi et al., 2020)
ou celle d’ Artelt and Hammer, 2020 incluent comme critère de qualité la densité pour
imposer que l’exemple contre-factuel soit situé dans une zone dense de l’espace des
données. L’objectif est d’éviter que l’explication proposée soit une exception, pour cela
les méthodes effectuent une estimation de la distribution des données. Ce critère est
souvent mesuré par une fonction de densité apprise sur des données réelles. Dans l’ap-
proche FACE, Poyiadzi et al., 2020 souhaitent globalement que l’explication soit dans
une région dense, la fonction de densité est apprise sur l’ensemble des données. Artelt
and Hammer, 2020 considèrent une contrainte plus forte en étudiant la distribution des
données appartenant à la classe souhaitée. L’explication finale doit non seulement ne
pas être un cas rare mais elle doit également ressembler aux instances dans la classe
souhaitée.

Il faut noter que le fait d’intégrer ces contraintes de densité rajoute des contraintes
sur les informations considérées en entrée : ces méthodes ne sont pas complètement
agnostiques aux données car elles nécessitent une information sur la distribution des
données. La méthode FACE considère seulement des données alors que Artelt et Ham-
mer considèrent en plus que les données sont étiquetées.

2.5.5 Génération : exemple de Growing Spheres (GS)

Il existe de nombreuses méthodes générant des explications contre-factuelles (Gui-
dotti, 2022; Verma et al., 2020). Dans cette section, nous détaillons particulièrement l’al-
gorithme Growing Spheres (Laugel et al., 2018a) sur lequel s’appuient les propositions
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de la thèse.
L’approche Growing Spheres a pour but de générer une explication proche de l’ins-

tance étudiée et parcimonieuse, c’est-à-dire qu’elle instancie le problème (2.2) en inté-
grant les contraintes de proximité et de parcimonie. La proximité de l’explication est
définie par une distance euclidienne entre l’instance étudiée et l’explication candidate.
Étant donné un classifieur f et une instance x, Growing Spheres cherche alors à résoudre
le problème suivant :

e∗ = argmin
e∈X

∥ x− e ∥2 + ∥ x− e ∥0 avec f (x) ̸= f (e)

Pour résoudre ce problème, Growing Spheres utilise une heuristique qui consiste à
décomposer le problème en deux étapes. Tout d’abord, la méthode s’intéresse à la re-
cherche d’une explication proche de l’instance étudiée. La méthode résout alors le pro-
blème d’optimisation suivant :

ẽ = argmin
e∈X

∥ x− e ∥2 avec f (x) ̸= f (e)

Ce problème d’optimisation est résolu en générant à chaque étape des instances dans
des boules ouvertes de plus en plus grandes autour de l’instance étudiée, jusqu’à ce
qu’une instance d’une autre classe soit trouvée. Le rayon de la première boule est défi-
nie par un paramètre ν0, puis à chaque étape le rayon de la boule est augmenté d’une
valeur ϵ. Dans le chapitre 4, nous reprenons ce principe pour la méthode que nous pro-
posons, KICE.

La deuxième étape de l’algorithme Growing Spheres a pour but de rendre l’explica-
tion obtenue ẽ la plus parcimonieuse possible. Pour cela, elle propose de projeter ẽ sur
un hyperplan où certaines dimensions sont fixées par les valeurs du vecteur x. Elle dé-
finit l’ensemble des hyperplans Hi : Hi = {z ∈ X |zi = xi}, puis étudie l’ensemble des
projections sur chacun des hyperplans. L’explication finale est la plus parcimonieuse,
c’est-à-dire celle qui minimise la norme l0. Elle résout alors lors de cette seconde étape
un nouveau problème d’optimisation :

e∗ = argmin
e∈Pẽ

∥ x− e ∥0

avec Pẽ l’ensemble des projections sur les hyperplansHi de l’explication ẽ.

2.6 Modèles de substitution

Nous nous intéressons dans cette section à une seconde forme d’explication cou-
rante, les modèles de substitution, ou surrogate models. Elles sont utilisées dans de nom-
breux domaines, par exemple pour expliquer la détection de structure moléculaire en
chimie (Gandhi and White, 2022) ou encore la prédiction du comportement d’un agent
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autonome en robotique (Gavriilidis et al., 2023). Contrairement aux explications contre-
factuelles, où le résultat est un exemple, les approches par substitution expriment l’ex-
plication sous la forme d’un modèle de prédiction simple, qui constitue une approxi-
mation de f . Dans cette section, nous présentons le principe de base où le modèle de
substitution est obtenu par une méthode post-hoc locale.

Tout d’abord, nous présentons le principe des modèles de substitution. Puis, nous
décrivons la formalisation de cette approche. Enfin, nous présentons la méthode Local
Importance Model-agnostic Explanation (LIME) sur laquelle nous nous basons pour
proposer une nouvelle méthode dans le chapitre 5.

2.6.1 Principe

Les modèles de substitution ont pour but de faire une approximation du modèle à
expliquer par un modèle considéré comme transparent et interprétable. Un modèle in-
terprétable est souvent défini comme les arbres de décision, les règles de décision ou
encore la régression linéaire car ceux-ci sont considérés simples à comprendre. Consi-
dérer un modèle sous l’une de ces formes n’est pas suffisant pour qu’il soit interpré-
table, il faut de plus que ses paramètres conduisent à un modèle de complexité faible.
Dans le cadre des modèles linéaires, cette complexité est souvent définie par le nombre
d’attributs ayant un coefficient différent de 0. Elle fait référence au critère de parcimo-
nie considéré dans le cas des explications contre-factuelles, le modèle est plus parci-
monieux lorsque peu d’attributs sont pris en compte. Pour les arbres de décision, la
complexité peut être mesurée par la profondeur de l’arbre qui détermine le nombre
d’attributs considéré dans chaque branche.

Le modèle de substitution est considéré comme une approximation du modèle étu-
dié. L’explication générée est le modèle de substitution lui-même ou une extraction
d’information à partir de ce modèle telle qu’un vecteur d’attributs importants. Les mo-
dèles de substitution sont utilisés aussi bien dans le cas d’explications globales comme
TREPAN (Craven and Shavlik, 1995), celle de Baehrens et al., 2010 ou celle proposée
par Hara and Hayashi, 2016 que pour les explications locales telles que LIME (Ribeiro
et al., 2016), LORE (Guidotti et al., 2018) ou LEMNA (Guo et al., 2018).

2.6.2 Formalisation

La procédure de génération d’explication d’un modèle f : X −→ Y est l’apprentis-
sage d’un modèle de substitution g : X −→ Y . Cet apprentissage se déroule en trois
étapes détaillées ci-dessous. Tout d’abord, la première étape, appelée échantillonnage,
consiste à construire un ensemble d’apprentissage X′ = {(zi, f (zi))|i = 1, ..., n} sur le-
quel le modèle g est entraîné où n désigne un paramètre à fixer pour fixer la taille de
cet ensemble. Ensuite, l’entraînement de g s’effectue sur X ′ où la classe associée à cha-
cune des instances est obtenue par le modèle f . Enfin, la dernière étape est l’extraction
de l’explication par reformulation plus compréhensible, c’est-à-dire non technique du
modèle de substitution g.
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Échantillonnage La génération d’un ensemble d’instances Z = {zi}i≤n est une étape
cruciale. Dans le cas d’une méthode globale, la génération s’effectue dans tout l’en-
semble de l’espace des données, les instances zi couvrent l’intégralité de l’espace de
données. Dans le cas d’une méthode locale, les instances zi sont générées autour de
l’instance étudiée x. Le choix de cette zone autour de l’instance étudiée a une influence
importante. Une première question est de connaître la forme de la distribution de ces
instances. Poyiadzi et al., 2021 visualisent différentes formes de distribution utilisées
par les méthodes existantes et montrent les différents impacts qu’elles peuvent avoir.
Par exemple, la distribution peut être uniforme comme le propose LEMON (Collaris
et al., 2023) ou pas comme le propose LIME (Ribeiro et al., 2016).

Une seconde question est le choix des paramètres de la distribution, notamment la
taille de la zone autour de l’instance étudiée. Si cette zone est trop petite, on risque
de considérer trop peu d’informations sur le modèle mais si elle est trop élevée, on
risque de considérer des informations trop éloignées de l’instance étudiée et donc non
pertinentes. Si l’on considère que des informations supplémentaires sont disponibles
sur les données, dans un cadre non agnostique, elles peuvent être exploitées pour la
génération de l’ensemble Z .

Entraînement du modèle La seconde étape considère le précédent échantillonnage
Z = {zi}i≤n qui étiquette les nouvelles données, en associant à chaque instance géné-
rée zi, la classe prédite f (zi). L’objectif de la fonction de substitution g est d’imiter, en le
simplifiant, le comportement de f , et non de traiter les vraies classes.

Ainsi, on construit un nouveau jeu de données X′ = {(zi, f (zi)), zi ∈ Z} qui contient
l’échantillonnage effectué et les nouvelles classes sur lequel on entraîne le modèle de
substitution g : X −→ Y qui dépend du type d’explication souhaité.

Extraction de l’explication Enfin, la dernière étape consiste à extraire une explication
à partir du modèle de substitution utilisé. Cette étape peut être vue comme une étape
de reformulation d’une explication technique en une explication compréhensible pour
l’utilisateur. Comme dit précédemment, l’extraction de l’explication dépend du modèle
de substitution considéré. Certaines formes d’explications peuvent être plus facilement
extraites du modèle de substitution que d’autres. Par exemple, si g est un modèle li-
néaire, les coefficients associés à chaque attribut peuvent être interprétés comme des
scores d’importance.

Problème d’optimisation Comme on a dit précédemment, un modèle de substitution
est un modèle simple qui cherche à faire une approximation du modèle étudié. La notion
d’approximation est capturée par une mesure de fidélité de l’explication par rapport au
modèle notée L. La notion de simplicité du modèle est capturée par Ω qui évalue la
complexité d’un modèle, par exemple le nombre de variables prises en compte par le
modèle de substitution ou la profondeur dans le cas d’un arbre de décision. Le problème
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d’optimisation étudié est le suivant (Ribeiro et al., 2016; Jia et al., 2019) :

e∗ = argmin
e∈E

L( f , e, πx) + Ω(e) (2.3)

avec E l’ensemble des modèles de substitution du type considéré et πx le poids associé
à chaque instance de l’ensemble Z par rapport à la donnée x à expliquer. La fonction
de coût est la somme de la fidélité et la complexité, l’explication est donc un compromis
entre ces notions. Par exemple, un arbre de décision de profondeur élevée peut être
performant, c’est-à-dire fidèle au modèle f , mais complexe et donc peu interprétable.
Dans le cas contraire, un arbre de décision de profondeur 1 est très compréhensible mais
pas forcément fidèle. Le compromis permet la prise en compte de ces deux notions.

2.6.3 Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME)

Nous détaillons dans cette section une des approches les plus connues générant des
modèles de substitution locaux : LIME de Ribeiro et al., 2016 qui peut être appliqué
quand le modèle à expliquer f fournit une fonction de probabilité p f de chaque classe.
Cette fonction de probabilité n’est pas une limitation importante car elle est facilement
obtenue par les modèles de classification. LIME considère comme modèles de substi-
tution candidats e ∈ E les fonctions linéaires, une explication sous forme de vecteur
d’importance des attributs peut alors être obtenue à partir des poids du modèle. LIME
est une méthode post-hoc qui génère une explication locale sans aucune connaissance
sur le modèle et les données. Nous présentons dans cette section les trois étapes : échan-
tillonnage, entraînement et extraction de l’explication.

Échantillonnage La méthode LIME propose d’utiliser un noyau exponentiel pour dé-
finir l’échantillonnage. Ainsi, elle génère des instances qui suivent une loi gaussienne
autour de l’instance étudiée. Les instances générées se situent dans tout l’espace des
données, mais la concentration est plus forte près de l’instance considérée.

Entraînement LIME considère comme modèle de substitution un modèle linéaire de
la forme e(z) = w0 + ∑d

i=1 wi.zi. La méthode choisie pour la fonction de perte qu’on
cherche à minimiser est une erreur quadratique moyenne pondérée de l’explication par
rapport au modèle à expliquer. LIME associe un poids πx(z) à chaque instance z selon
sa proximité à l’instance étudiée selon un noyau gaussien. La mesure de fidélité pénalise
moins l’écart de prédiction pour une instance éloignée de l’instance étudiée que pour
une instance proche. La mesure de fidélité considérée est alors écrite comme suit :

L( f , g, πx) = ∑
z∈Z

πx(z)(p f (z)− e(z))2

La complexité Ω(e) quant à elle mesure le nombre d’attributs associés au modèle
linéaire e, c’est-à-dire ceux qui ont un coefficient non nul. Ainsi, le problème d’optimi-
sation considéré s’écrit comme un problème de régression lasso.
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Extraction de l’explication L’explication proposée est un vecteur d’importance des at-
tributs extrait du modèle de substitution utilisé. Ce vecteur représente les coefficients wi

associés à chaque attribut par le modèle linéaire. De plus, pour une meilleure compré-
hension de l’explication, la méthode propose également une visualisation. Sur cette vi-
sualisation, LIME classe tout d’abord les attributs dans l’ordre décroissant des poids |wi|.
Puis, elle différencie les attributs qui contribuent positivement, associés un poids posi-
tif, et négativement, associés à un poids négatif, à l’appartenance à la classe prédite par
le modèle à expliquer f (x).

2.7 Intégration de connaissances additionnelles

Jusqu’ici, les approches d’interprétabilité se placent dans un cadre user-agnostic, c’est-
à-dire qu’elles n’exploitent aucune connaissance sur l’utilisateur. Le seul choix effectué
par l’utilisateur est la forme d’explication qu’il souhaite avoir. Les approches récentes
d’interprétabilité proposent de relâcher cette contrainte d’agnosticité en intégrant des
connaissances antérieures, ou prior knowledge, pour proposer des explications plus adap-
tées : l’explication est alors réaliste, actionnable ou personnalisée. Cette prise en compte
de connaissances a pour but d’intégrer l’humain dans la boucle, se plaçant dans le cadre
appelé human-in-the-loop, qui vise à ne pas séparer la procédure de génération d’expli-
cation de l’utilisateur considéré.

Tout d’abord, cette section présente ce qui motive les approches à intégrer des connais-
sances additionnelles. Ensuite, nous discutons des diverses formes que peuvent prendre
ces dernières. Enfin, nous discutons de la question de leur exploitation et leur intégra-
tion dans la génération d’explications pour améliorer la qualité et l’intelligibilité de
ces dernières en présentant d’abord les méthodes proposant des explications contre-
factuelles réalistes, puis actionnables.

2.7.1 Motivations

Dans la première partie de l’état de l’art, nous avons vu que le domaine de l’IA expli-
cable contient de nombreuses méthodes d’interprétabilité qui enrichissent les modèles
d’IA en proposant différentes formes d’explications. Toutefois, comme décrit dans la
section 2.1.1, définir une bonne explication est une tâche difficile. Les critères les plus
fréquemment utilisés pour définir la qualité incluent la proximité, la parcimonie ou en-
core la fidélité.

Réalisme Cependant, ces critères ne sont pas suffisants, il faut également considérer
la notion de réalisme. Une explication réaliste signifie qu’elle est en accord avec les ca-
ractéristiques du domaine étudié. Comme évoqué dans la section 2.5.4, le réalisme peut
être mesuré par le biais de la densité des données pour obtenir des explications qui ne
sont pas des exceptions. Une autre façon de considérer le réalisme est à travers les liens
de causalité. Par exemple, dans le cas de appartements, une explication non réaliste est :
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"l’appartement doit contenir plus de chambres mais moins de pièces". Comme dit, dans
la section 2.5.4, inclure cette notion nécessite d’intégrer des connaissances et donc de
relâcher les hypothèses d’agnosticité.

Actionnabilité Un second critère qui peut être lié à la notion de réalisme est l’action-
nabilité. Comme évoqué dans la section 2.5.2, ce critère associé au principe de recours
est propre aux explications contre-factuelles. Une explication contre-factuelle non ac-
tionnable signifie que les modifications proposées à l’utilisateur ne peuvent pas être
effectuées. En reprenant l’exemple des appartements, une explication non actionnable
pour un client qui souhaite vendre est : "l’appartement doit être situé dans un autre
quartier". Cette action est irréalisable car il est impossible de changer l’emplacement
d’un appartement.

Une question commune à l’ensemble des connaissances considérées est de défi-
nir leur portée, c’est-à-dire de savoir par qui elles sont définies et à qui elles s’ap-
pliquent (Hind, 2019). En effet, elles peuvent être considérées comme des connaissances
antérieures, normalement partagées entre plusieurs utilisateurs et qui doivent être prises
en compte de manière générale. Les exemples fournis ci-dessus sur le nombre de chambres
et de pièces ou sur l’emplacement d’un appartement entrent dans cette catégorie. Ces
connaissances communes sont à distinguer des connaissances spécifiques, associées in-
dividuellement à une utilisation spécifique, on parle alors de connaissances utilisateur.
Ainsi, pour un utilisateur donné, prêt à faire des travaux dans un appartement, une
modification sur l’ajout du double vitrage peut être considéré comme actionnable, alors
que ce ne sera pas le cas pour un autre utilisateur. L’intégration d’une telle connaissance
spécifique permet alors de personnaliser le résultat de la génération d’explication, ce qui
constitue un avantage certain sur la qualité de l’explication.

Personnalisation La personnalisation de l’explication peut être vue sous différents
angles selon l’interprétation qui est faite des connaissances utilisateur : elle peut éga-
lement être considérée comme un critère indépendant du réalisme et de l’actionnabilité.
A titre d’exemple, les attributs indiqués par l’utilisateur peuvent être interprétés au-delà
de l’actionnabilité, comme les attributs qui font sens pour lui et qu’il est en mesure de
comprendre : il peut alors exprimer une préférence pour une explication qui n’exploite
que ces attributs. Ainsi, pour l’exemple des appartements, les attributs chambres et pieces
sont compréhensibles, une modification sur le nombre de chambres ou de pièces est
souhaitée par l’utilisateur.

Cette section considère principalement l’intégration de connaissances pour les ob-
jectifs de réalisme et d’actionnabilité, la notion de personnalisation est étudiée tout au
long de la thèse, dans les chapitres 3 à 6.
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2.7.2 Connaissances additionnelles

Une question préliminaire, avant leur intégration dans les méthodes d’explication,
concerne les formes que peuvent prendre les connaissances. Plusieurs existent, avec de
nombreuses variantes dans chaque cas. On peut par exemple distinguer les connais-
sances exprimées par des instances, comme des prototypes (Van Looveren and Klaise,
2021), celles sur la distribution des données, comme les fonctions de densité (Poyiadzi
et al., 2020) et celles associées aux attributs. Nous considérons ce dernier cas, dans lequel
des informations sur les caractéristiques sont fournies : par exemple tous les attributs
n’ont pas la même importance ou certains attributs sont liés à d’autres. Nous n’étu-
dions pas la collecte des connaissances, nous considérons directement que les connais-
sances sont fournies sous une certaine forme. Dans cette section, les deux premières
sous-sections présentent des formes de connaissances qui considèrent des informations
sur les attributs indépendamment et les deux dernières sous-sections s’intéressent aux
liens entre les attributs. Dans cette section, nous notons E les connaissances.

2.7.2.1 Ensembles d’attributs

Un premier type de connaissances fournit des informations sur les attributs indivi-
duels : la connaissance indique les attributs dits "actionnables", cela signifie ici ceux qui
peuvent être modifiés par opposition à ceux qui doivent rester inchangés (Ustun et al.,
2019).

Cette information peut être particulièrement cruciale dans le cas d’une explication
exprimée sous forme d’exemples contre-factuels, car elle permet d’éviter de proposer
des actions irréalisables. Lorsque cette connaissance est fournie par l’utilisateur, elle ne
se restreint pas à l’actionnabilité, elle peut représenter également les attributs connus
par l’utilisateur. Dans ce cas, l’explication proposée s’appuie sur des notions connues
plutôt que des notions inconnues.

2.7.2.2 Intervalles associés aux attributs

Un second type d’information enrichit l’ensemble des attributs en associant à cha-
cun un intervalle de valeurs (pour un attribut numérique), indiquant des plages de
valeurs actionnables. Pour l’exemple des appartements, considérons une connaissance
E = {pieces = [0, 5]}, les appartements qui ne vérifient pas cette connaissance sont des
cars rares. Ainsi, la prise en compte de cette connaissance permet d’éviter les appar-
tements avec un nombre de pièces élevé. Considérons maintenant une connaissance
fournie par l’utilisateur qui représente sa préférence : E = {sur f ace = [40, 60]}, seuls
les appartements ayant une surface entre 40 et 60 seront alors proposés à l’utilisateur.
Ainsi, les intervalles définissent une restriction de l’espace de données qui évite des
exceptions ou d’être confronté à des cas non désirés.

Une forme de connaissances liée porte sur la monotonie des attributs, qui renseigne
également sur les variations admissibles des valeurs d’attributs. Elle peut par exemple
être exprimée comme "l’attribut ne peut qu’augmenter". Une telle connaissance peut
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être formalisée par des intervalles (Mahajan et al., 2019; Lash et al., 2017) : elle peut
s’écrire [x,+∞[, c’est-à-dire prendre pour borne inférieure la valeur associée à l’attri-
but pour la donnée considérée et ne pas prendre de valeurs pour la borne supérieure.
Contrairement au cas précédent, dans ce cas, l’intervalle est local, c’est-à-dire qu’il dé-
pend de l’instance étudiée. Comme pour la connaissance précédente, celle-ci peut être
commune ou propre à un utilisateur. Par exemple : "l’âge ne peut qu’augmenter" est une
vérité générale valable pour tous les utilisateurs. Par contre, "la surface ne peut qu’aug-
menter" signifie que l’utilisateur souhaite une surface minimale qu’il ne souhaite pas
modifier.

2.7.2.3 Interactions entre attributs

Les connaissances examinées ci-dessus portent sur les attributs de manière indivi-
duelle. D’autres connaissances fournissent des informations sur les liens entre eux, no-
tamment leurs liens de causalité (Mahajan et al., 2019; Frye et al., 2020). Dans ce cas, la
connaissance n’est pas fournie pas l’utilisateur, elle est commune à tous les utilisateurs.
Les attributs sont divisés en deux sous-ensembles : les attributs endogènes et les attri-
buts exogènes. La modification des attributs exogènes a alors un impact sur des attributs
endogènes et la connaissance explicite ces effets des uns sur les autres.

Les liens entre les attributs peuvent exprimer des contraintes de co-variation. Dans
ce cas, en plus d’associer une monotonie à un attribut comme dans la section précédente,
la connaissance associe un lien de monotonie entre deux attributs. Par exemple, une
connaissance est "augmenter le niveau d’étude implique d’augmenter l’âge".

La causalité n’est pas restreinte à la monotonie, elle peut donner des informations
plus riches encore sur les valeurs prises par les attributs directement. Dans ce cas les
liens de causalité peuvent être représentés par un graphe de causalité qui exprime les
dépendances fonctionnelles entre les valeurs des attributs. Les relations causales dis-
tinguent des variables exogènes U et des variables endogènes V. Il existe alors un en-
semble de fonctions qui définissent les liens entre eux en se basant sur des caractéris-
tiques du domaine étudié. Une fonction fv calcule les valeurs d’un attribut V à partir
des valeurs des attributs U = {u1, ..., uk}. Une explication est dite non réaliste si la va-
leur d’un attribut V n’est pas celle attendue en appliquant la fonction de causalité fv

sur les attributs U. Par exemple, dans le cas des appartements il y a un lien de causalité
entre les attributs exogènes : latitude et longitude, et l’attribut endogène : code postal.

2.7.2.4 Règles de décision

Masri et al., 2019 proposent un type de connaissances différent, qui prend la forme
d’un classifieur et plus précisément d’un système de règles. Un tel système n’indique
pas seulement des liens entre les attributs, mais également entre les attributs et les
classes. Une règle de décision est composée de deux parties, la prémisse et la consé-
quence. La prémisse est composée de conditions sur les attributs et la conséquence est
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associée à une classe. Ainsi, les instances vérifiant les conditions de la prémisse sont pré-
dites dans la classe associée à la conséquence selon l’utilisateur. De telles informations
peuvent être représentées sous une forme ontologique (Bourguin et al., 2021) qui donne
également des informations sur les propriétés des classes qu’on peut interpréter comme
des règles.

Ce type de connaissances peut être vu comme un classifieur de l’utilisateur (Su-
ryanto and Compton, 2000) qui décrit la procédure qui celui-ci met en œuvre pour clas-
ser une instance. On peut dire que cette connaissance est une explication fournie par
l’utilisateur. Cette explication n’explique pas la prédiction donnée par le classifieur mais
la classe à laquelle l’utilisateur associe une instance. Dans le cas où l’utilisateur classe
une instance dans la même classe que le modèle, une explication n’est pas demandée,
cette connaissance est une réponse de l’utilisateur pour la question : "Pourquoi le mo-
dèle donne cette prédiction?". L’utilisateur exprime les raisons, pour lesquelles, selon
lui la maison est prédite comme chère, cela ne signifie pas que les raisons correspondent
à celles du modèle.

2.7.3 Explications réalistes

Un premier type d’explications souhaité sont les exemples réalistes, c’est-à-dire ceux
qui est en accord avec les caractéristiques du domaine étudié. Nous détaillons tout
d’abord les motivations pour générer une explication réaliste. Puis nous présentons la
méthode FACE de Poyiadzi et al., 2020 et celle de Artelt and Hammer, 2020 qui consi-
dèrent une fonction de densité et la méthode de Mahajan et al., 2019 qui considère un
graphe de causalité pour proposer des explications réalistes.

Définition Un exemple contre-factuel est utile s’il est réaliste, c’est-à-dire que ses ca-
ractéristiques respectent les contraintes du domaine. Si celles-ci sont en désaccord avec
le domaine, alors l’exemple contre-factuel est considéré comme une exception. On peut
distinguer trois façons de mesurer cet accord.

Une première manière est de considérer une fonction de densité p̂ (Poyiadzi et al.,
2020; Artelt and Hammer, 2020) entraînée sur un jeu de données qui suit une distribu-
tion de données réalistes. Cette fonction indique si une instance est dans une région où il
y a de nombreuses données ou non, cela permet de déterminer si l’instance a des carac-
téristiques cohérentes ou non avec le contexte étudié. Une exception e est une instance
dans une région où il y a peu d’instances, elle vérifie alors :

p̂(e) faible

Une explication est dite réaliste si p̂(e) est élevée. Selon les contextes étudiés, il n’est
pas toujours simple d’avoir un tel jeu de données. Le cas le plus simple est lorsque le
contexte considéré n’est pas agnostique aux données, ainsi la fonction de densité est
directement entraînée sur le jeu de données. S’il n’y a aucune connaissance sur les don-
nées, alors une fonction de densité déjà entraînée est considérée.
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Une seconde manière est de considérer un graphe de causalité (Mahajan et al., 2019;
Frye et al., 2020) qui définit l’impact des valeurs de certains attributs sur d’autres. La
création de ce graphe n’est pas simple, il existe une multitude d’études sur ce sujet (Zanga
et al., 2022) qui s’intéressent à l’apprentissage des liens entre les variables. La plupart
des méthodes dans le domaine de l’IA explicable considère que le graphe de causalité
est connu, notamment les fonctions entre les variables. Une exception selon un graphe
de causalité est une instance e qui vérifie :

∃i ∈ V, ei ̸= fv(eu1 , ..., euk)

Une version plus expressive enrichit le graphe de causalité par des fonctions de pro-
babilité : dans un réseau bayésien, la fonction qui lie une variable endogène aux va-
riables exogènes donne la probabilité d’obtenir une certaine valeur pour un ensemble
de valeurs des attributs exogènes. Une explication est dite non réaliste si la valeur d’un
attribut V a une faible probabilité sachant les valeurs des attributs U. Une exception est
une instance e qui vérifie :

∃i ∈ V, fv(ei|eu1 , ..., euk) faible

Enfin, des prototypes peuvent définir les caractéristiques du domaine (Van Loove-
ren and Klaise, 2021). Chaque classe est associée à un prototype qui définit les caracté-
ristiques qu’une instance doit vérifier pour appartenir à une classe donnée. Une expli-
cation réaliste est similaire au prototype. La cohérence de l’explication avec le domaine
est mesurée par la similarité entre l’explication et le prototype.

Densité Les méthodes de Poyiadzi et al., 2020 et Artelt and Hammer, 2020 proposent
d’intégrer une fonction de densité mais entraînée sur des ensembles différents car elles
considèrent deux buts distincts. La première souhaite une explication qui ne soit pas
une exception et donc dans la distribution des données. La seconde émet une contrainte
plus forte pour obtenir une explication dans une région dense dans la classe souhaitée,
ainsi éviter les explications mal prédites.

La méthode Feasible and Actionable Counterfactual Explanations (FACE) (Poyiadzi
et al., 2020) définit un exemple contre-factuel comme une instance dans une région
dense telle qu’il existe un chemin C(x, e) entre cette instance et l’instance étudiée pas-
sant par des instances appartenant à des régions denses. Ainsi, cette méthode défend
le principe que si les étapes de modifications pour atteindre l’explication sont faisables
alors l’exemple contre-factuel est réalisable.

Cette méthode s’appuie sur un principe différent des méthodes classiques où l’exemple
contre-factuel n’est pas étudié seul mais l’explication est définie par un ensemble d’ins-
tances. Les modifications qui permettent à l’utilisateur d’atteindre l’exemple contre-
factuel final sont représentées par un chemin C(x, e) = x0, ...., xp tel que x0 = x et xp = e.
La fonction de coût ne dépend donc pas seulement de l’exemple candidat mais égale-
ment du chemin utilisé.
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La connaissance est intégrée dans la fonction de coût à travers des contraintes sur
les instances du jeu de données. Le problème d’optimisation considéré est alors le sui-
vant (Poyiadzi et al., 2020) :

e∗ = argmin
e∈Ex, f

∥ x− e ∥2

tel que p̂(x′) ≥ δ et |x′ − x′′| ≤ ϵ pour tout x’, x” les points successifs du chemin C(x, e).

où p̂ désigne la fonction de densité, δ et ϵ deux réels. L’inconvénient de cette méthode
est que le choix des seuils a un impact important sur l’exemple contre-factuel obtenu.
Lorsque les classes sont bien séparées, il est difficile de passer d’une classe à l’autre si
la valeur de ϵ choisi est trop faible ; il est donc possible de ne trouver aucun exemple
contre-factuel.

A la différence de la méthode FACE, la méthode d’Artelt and Hammer, 2020 consi-
dère une contrainte de densité relative à la classe souhaitée : elle ne considère pas la
probabilité globale p̂, mais p̂c où c ∈ Y\ f (x). On note p̂classe la fonction de densité basée
sur les données appartenant à la classe souhaitée. Ainsi, l’exemple contre-factuel obtenu
est dans une région dense dans la classe souhaitée. Le problème d’optimisation étudié
est le suivant :

e∗ = argmin
e∈Ex, f

∥ x− e ∥2 avec p̂classe(e) ≥ δ

Un inconvénient de la méthode d’Artelt and Hammer, 2020 par rapport aux autre mé-
thodes est qu’elle ne considère pas un contexte model-agnostic, la méthode est utilisée
uniquement pour les modèles linéaires et les arbres de décision. Elle a ainsi des connais-
sances sur le type de modèle et des connaissances partielles sur les données à travers
une fonction de densité.

Graphe de causalité En considérant également le cas des explications contre-factuelles,
Mahajan et al., 2019 proposent une méthode permettant d’intégrer des relations causales
entre les attributs : elle repose sur la définition d’une nouvelle distance entre une expli-
cation candidate et l’instance d’origine, celle-ci est élevée si les relations causales ne sont
pas satisfaites.

La distance causale entre deux points x et e mesure la différence entre les variables
endogènes obtenues à partir des variables exogènes de x et les variables endogènes de e.
Cette mesure est une fonction de comparaison et non une distance car elle ne vérifie pas
la propriété de symétrie. La fonction de coût étudiée est alors :

e∗ = argmin
e∈Ex, f

∑
u∈U
|xu − eu|+ ∑

v∈V
| fv(xu1 , ..., xuk)− ev|

On retrouve d’une part la distance l1 qui se concentre sur la proximité du contre-
factuel et d’autre part la distance causale qui pénalise les instances ne vérifiant pas les
liens causaux. Un inconvénient de cette méthode est qu’elle considère que toutes les
modifications selon les attributs endogènes sont équivalentes. Par exemple, considérons
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deux liens de causalité : u1 −→ v1 et u2 −→ v2. Le premier lien est associé à la fonction
identité et le second est associé à la fonction au carré. Ainsi, pour une modification
similaire sur les attributs u1 et u2, la modification sur l’attribut v2 est plus élevée que sur
l’attribut v1. Cela est dû au fait que pour un attribut exogène v la distance entre xv et ev

n’est pas considérée dans la fonction de coût.

2.7.4 Explications actionnables

Cette seconde section s’intéresse à l’actionnabilité des explications, c’est-à-dire que la
liste des modifications proposées à l’utilisateur pour obtenir la classe souhaitée doit être
réalisable. Tout d’abord, nous présentons une définition de l’actionnabilité. Puis, nous
présentons deux méthodes qui ont pour but de proposer des explications actionnables,
celle de Ustun et al., 2019 et celle de Mahajan et al., 2019.

Définition Comme dit dans la section 2.5.2, la notion d’actionnabilité est propre aux
explications contre-factuelles, étant donné que celles-ci ne fournissent pas une simple
information mais aussi des actions à effectuer. Pour que ces explications soient utiles,
il faut que les modifications proposées soient réalisables par l’utilisateur ; on dit alors
que l’explication contre-factuelle est actionnable. Une action selon un attribut i de l’ins-
tance x pour obtenir l’explication e est définie comme suit :

A(x, e, i) = ei − xi

Les actions possibles sont exprimées à trois niveaux d’informations : les attributs qui
sont modifiables ou non, le sens de modification des attributs et les intervalles associés à
chaque attribut. Premièrement, nous considérons la connaissance qui est un ensemble E
contenant les attributs actionnables, c’est-à-dire ceux qui sont modifiables. Une explica-
tion e actionnable modifie uniquement les attributs actionnables, c’est-à-dire vérifie :

∀i /∈ E, A(x, e, i) = 0

Deuxièmement, seulement certaines actions peuvent être effectuées sur un attribut.
La valeur de l’attribut peut seulement augmenter ou diminuer. La connaissance requise
est la monotonie d’un attribut. La connaissance E comprend deux ensembles : E+ qui
contient les attributs qui peuvent augmenter et E− qui contient les attributs qui peuvent
diminuer. Une explication e actionnable augmente ou diminue les valeurs des attributs
seulement si c’est possible, c’est-à-dire que la valeur associée à l’attribut i augmente
uniquement si i ∈ E+. Ainsi, une explication actionnable vérifie :

∀i ∈ E+, A(x, e, i) ≥ 0 & ∀i ∈ E−, A(x, e, i) ≤ 0
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Enfin, un attribut ne peut pas prendre n’importe quelle valeur, il est associé à un
intervalle. Dans ce cas la connaissance considérée associe à chaque attribut i un inter-
valle [vi

in f , vi
sup]. Une explication e actionnable est définie comme :

∀i, ei ∈ [vi
in f , vi

sup]

Pour proposer une explication actionnable, plusieurs types de connaissances peuvent
être intégrés. Ustun et al., 2019 intègrent des actions exprimées par les trois types de
connaissances précédents, alors que Mahajan et al., 2019 considèrent la monotonie des
attributs pour modifier les attributs dans la direction souhaitée.

Ensemble d’attributs La méthode de Ustun et al., 2019 considère les trois connais-
sances décrites précédemment. Pour généraliser ces trois types de connaissances, cette
méthode considère un ensemble d’actions ai = ei − xi définies comme des vecteurs.

L’intégration de cette connaissance s’effectue à travers la définition de l’espace de
recherche. Ustun et al. proposent de restreindre l’ensemble de recherche pour interdire
l’utilisation de certains attributs ou directions. En notant E l’ensemble des actions pos-
sibles, l’espace de recherche devient :

E ′x, f ,E = {e ∈ Rd| f (e) ̸= f (x) et |e− x| ∈ E}

Cela permet d’éviter de proposer des explications qui demandent d’effectuer des modi-
fications irréalisables.

De plus, Ustun et al. définissent une bonne explication comme une explication fai-
sable c’est-à-dire une explication dans une région dense de la classe souhaitée et qui
repose sur des modifications actionnables.

Ainsi, la méthode résout le problème d’optimisation suivant :

e∗ = argmin
a∈A(x)

cost(a, x) avec f (x + a) ̸= f (x)

avec A(x) l’ensemble des actions réalisables à partir de x. Pour cette fonction de coût,
ils donnent quelques exemples notamment une distance normalisée :

cost(x + a, x) = maxj∈JA |Qj(xj + aj)−Qj(xj)|

où Qj désigne la fonction de répartition de la variable j. Cette distance mesure le dépla-
cement le plus important selon un attribut actionnable. Ustun et al. proposent donc une
explication proche effectuant uniquement les actions réalisables.

Monotonie des attributs Une autre méthode qui propose des explications actionnables
en considérant comme connaissances le sens de modifications des attributs est la mé-
thode proposée par Mahajan et al., 2019. Contrairement à Ustun et al., 2019 qui pro-
posent de modifier l’espace de recherche, l’intégration de la connaissance s’effectue



42 Chapitre 2. État de l’art

en modifiant la fonction de coût. Mahajan et al., 2019 favorisent les exemples contre-
factuels qui modifient les attributs considérés dans la connaissance comme souhaité.
Ainsi, la fonction de coût est définie pour tout attribut i de E qui ne peut qu’aug-
menter comme −min(0, ei − xi) et pour tout attribut i de E qui ne peut que diminuer
comme−min(0, xi − ei). Si on considère le cas où un attribut i peut seulement augmen-
ter, et que la valeur de l’attribut diminue alors la fonction de coût est négative, mais
si l’attribut augmente le coût est nul. Ainsi, toutes les explications qui diminuent cet
attribut sont considérées comme les pires cas et celles qui augmentent cet attribut sont
équivalentes.

2.8 Bilan

Nous avons présenté dans cette section les caractéristiques du domaine de l’IA expli-
cable en présentant différents types d’explication. Dans notre thèse nous nous plaçons
dans un contexte agnostique au modèle et aux données, c’est-à-dire qu’aucune informa-
tion sur le modèle ou les données ne sont connues. Nous étudions la génération d’expli-
cations locales post-hoc ; nous expliquons ainsi la prédiction f (x) d’une instance don-
née x. Nous nous intéressons particulièrement à deux types d’explications : les exemples
contre-factuels et les vecteurs d’importance des attributs.

Nous avons présenté les différents types de connaissances utilisateur et leur inté-
gration dans les méthodes existantes. Jusqu’ici, nous avons détaillé les méthodes qui
proposent des explications réalistes et des explications actionnables. Dans notre thèse,
nous nous intéressons particulièrement aux explications personnalisées.
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Chapitre 3

Intégration de connaissances pour
générer des explications post-hoc

Comme montré dans le chapitre précédent, il existe de nombreuses méthodes d’in-
terprétabilité post-hoc, mais certaines de ces méthodes entraînent des explications non
adaptées à l’utilisateur, par exemple non actionnables, irréalistes ou non compréhen-
sibles (cf. section 2.7.2). Dans les trois cas, le risque peut être diagnostiqué comme résul-
tant du manque d’informations considérées en entrée, notamment pour les méthodes
qui se placent dans un cadre agnostique, où aucune information sur le modèle ou sur
les données n’est connue. Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur les explications
non adaptées parce que non compréhensibles. Pour répondre à ce problème, nous pro-
posons d’intégrer des connaissances additionnelles de l’utilisateur en considérant des
explications propres à chaque utilisateur qui permettent de générer des explications
personnalisées. Nous proposons une formalisation générale pour cette intégration de
la connaissance utilisateur. Ce cadre générique s’applique à tout type d’explications et
tout type de connaissances, il ne fait aucune hypothèse restrictive.

Ce chapitre discute tout d’abord les avantages et les inconvénients de la personna-
lisation d’une explication. Puis, nous présentons le formalisme général qui consiste à
optimiser une fonction de coût, mais en intégrant des connaissances utilisateurs. Les
trois sections suivantes décrivent chaque terme de la fonction de coût considérée dans
ce formalisme : la fonction de pénalité (section 3.3), la fonction d’incompatibilité (sec-
tion 3.4) et la fonction d’agrégation (section 3.5). La dernière section 3.6 montre comment
l’approche proposée par Ustun et al., 2019 peut s’inscrire dans le formalisme général
proposé, les chapitres 4 et 5 présentent d’autres instanciations.

3.1 Personnalisation de l’explication : avantages et inconvénients

Dans la section 2.7, nous avons motivé la prise en compte de connaissances liées
au domaine applicatif dans lequel les explications sont générées pour proposer des ex-
plications réalistes et actionnables. Dans ce chapitre, nous nous concentrons particuliè-
rement sur l’intégration de connaissances utilisateur. Cette connaissance peut ne pas
être commune à un ensemble d’utilisateurs mais propre à chaque utilisateur. L’explica-
tion fournie est alors adaptée à l’utilisateur considéré, elle ne convient pas à tout type
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d’utilisateurs : on parle d’explication personnalisée. Nous discutons les avantages et les
inconvénients de la personnalisation d’une explication.

3.1.1 Avantages

La personnalisation d’une explication a pour but de donner une réponse adaptée à
chaque utilisateur indépendamment (Becker, 2023), à plusieurs niveaux. Tout d’abord,
elle peut s’adapter à différentes questions : un utilisateur peut vouloir comprendre les
raisons d’une prédiction ou vouloir connaître les modifications à effectuer pour avoir
ce qu’il souhaite. Le type d’explication choisi pour répondre à ces deux questions peut
différer car l’explication peut fournir des informations différentes.

Ensuite, dans le cas des explications contre-factuelles la personnalisation peut se
faire selon la classe souhaitée par l’utilisateur. Par exemple, un vendeur demande :
"Qu’est-ce-que je dois modifier pour que mon bien prenne de la valeur?", alors qu’un
acheteur se demande : "Quelles attentes je dois modifier pour avoir un bien moins
cher?". Dans ces deux cas, on étudie la génération d’un exemple contre-factuel qui ex-
plique la classification des appartements, mais les attentes des deux utilisateurs sont
opposées. L’explication fournie au vendeur va alors souligner les points forts du bien
considéré alors que les points faibles sont mis en avant pour l’acheter. Dans cette thèse,
nous ne nous intéressons pas à ce type de personnalisation et nous considérons que le
type d’explications et la classe souhaitée sont fixés.

Un troisième niveau, que nous considérons dans nos travaux, envisage la person-
nalisation selon les connaissances propres à l’utilisateur, qui diffèrent d’une personne à
l’autre. Cette personnalisation se concentre sur la notion de compréhension de l’expli-
cation par l’utilisateur. Les connaissances peuvent être exprimées de pleins de facettes
différentes, que ça soit par le choix d’attributs ou par un processus de classification qui
s’appuie sur des connaissances antérieures de l’utilisateur. Cette diversité de formes
de connaissances induit des solutions d’intégration variées. Une autre façon de per-
sonnaliser est de répondre à la curiosité de l’utilisateur qui souhaite acquérir de nou-
velles connaissances. Dans la section 3.4, nous présentons ces deux points de vue qui
répondent à des attentes différentes de l’utilisateur. Dans un premier cas discuté dans
la section 3.4.2, l’explication a pour but d’être plus compréhensible en étant dans le lan-
gage des connaissances. Dans un second cas discuté dans la section 3.4.3, l’explication a
pour but d’apprendre de nouvelles notions à l’utilisateur en étant complémentaire aux
connaissances.

3.1.2 Inconvénients

Un inconvénient principal à la personnalisation est que l’ajout de ce second objectif
entraîne un risque que le premier objectif, défini par la qualité telle que discuté dans
le chapitre 2 et particulièrement la section 2.5.4, ne soit plus atteint. En effet, ces deux
objectifs peuvent être contradictoires, ainsi les optimiser simultanément est difficile. Il
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est nécessaire de définir dans quelle mesure il est accepté de perdre en qualité de l’expli-
cation par rapport au modèle pour avoir une explication compatible avec les connais-
sances utilisateur.

Un second inconvénient est que la personnalisation peut être utilisée pour manipu-
ler l’utilisateur. Comme l’évoquent Conati et al., 2021 dans le cas de l’enseignement, une
des motivations de la personnalisation d’une explication est qu’elle permet de mettre en
confiance l’utilisateur, car l’explication se base sur ses connaissances. Or, comme évo-
qué dans la section 2.2, la confiance de l’utilisateur peut être manipulée. Il est possible
de proposer une explication qui s’appuie uniquement sur les connaissances utilisateurs.
Par contre, cela ne signifie pas que l’explication représente le modèle. Ainsi, sous cou-
vert de personnalisation, une explication peut être manipulée (Slack et al., 2021; Carli
et al., 2022). Il est donc important de distinguer les notions d’explicabilité et de per-
sonnalisation, c’est-à-dire qu’il faut mesurer la qualité d’une explication selon ces deux
notions indépendamment.

Ces deux inconvénients précédents montrent que la personnalisation d’une expli-
cation ne doit pas s’effectuer sans considérer l’accord avec le modèle. Or, la contrainte
de fidélité avec le modèle implique qu’une explication totalement en accord avec les
connaissances n’existe pas toujours. Il est alors impossible de proposer une explication
qui représente le modèle et qui soit totalement en accord avec les connaissances. Une
piste de solution qui constitue une perspective à plus long terme, non discutée dans
cette thèse, consiste à ne pas se restreindre aux connaissances mais également à propo-
ser à l’utilisateur d’apprendre de nouvelles connaissances indispensables pour la com-
préhension du modèle.

3.2 Formalisme général

Comme détaillé dans la section 2.3.2, la plupart des méthodes d’explication post-hoc
minimisent une fonction de coût pour générer des explications. De la même manière,
pour proposer une explication personnalisée, nous proposons de formuler la question
de la génération d’une explication en intégrant une connaissance utilisateur, sous la
forme d’un problème d’optimisation qui mesure la notion d’explication d’une part et
la notion de personnalisation de l’autre. Ainsi, nous proposons un cadre générique qui
s’exprime comme une fonction de coût enrichie : cette dernière ajoute au terme de péna-
lité classique qui évalue la qualité d’une explication candidate par rapport à l’instance x
et au classifieur f considérés, un terme d’incompatibilité qui dépend de la connaissance
de l’utilisateur E et qui mesure la qualité d’une explication candidate par rapport à la
connaissance. Le problème d’optimisation est formellement défini comme suit :

e∗ = argmin
e∈E

agg(penaltyx(e, f ), incompatibilityx(e, E)) (3.1)



46 Chapitre 3. Intégration de connaissances pour générer des explications post-hoc

où penaltyx, incompatibilityx et agg sont trois fonctions décrites et discutées successive-
ment dans les trois sections suivantes. Il faut noter qu’elles dépendent du contexte étu-
dié : les motivations de l’utilisateur, le type d’explication à générer et le type de connais-
sance considéré. Des instanciations en sont discutées et proposées dans la section 3.6
et les chapitres 4 et 5. Pour alléger les notations, dans la suite, nous notons Px(e, f ) la
pénalité et Ix(e, E) l’incompatibilité.

La solution du formalisme proposé peut prendre la forme d’une unique explication
ou un ensemble d’explications. Dans les chapitres 4 et 5, nous considérons que la solu-
tion est une unique explication choisie arbitrairement parmi l’ensemble des explications
qui minimisent la fonction de coût. Dans le chapitre 7, nous étudions la génération de
plusieurs explications.

3.3 Fonction de pénalité

La fonction de coût des méthodes d’explications telles que discutées dans le cha-
pitre 2 mesure la qualité d’une explication, celle-ci est liée à la notion d’explicabilité
du modèle considéré. Comme précisé dans la section 2.5.4, il existe de nombreux cri-
tères qui peuvent intervenir dans la définition ; ainsi la qualité est définie de différentes
manières selon le type d’explication considéré et la définition choisie. Nous souhaitons
minimiser la fonction de coût que nous appelons la fonction de pénalité, elle prend en
argument le modèle à expliquer f et l’explication candidate e. Ainsi, elle a pour but de
pénaliser les explications qui n’expliquent pas le modèle considéré. Plus la pénalité est
faible, meilleure est l’explication candidate e. Elle peut dépendre de l’instance étudiée x
dans le cas d’une méthode locale.

Dans cette thèse, nous discutons de cette fonction de pénalité pour deux formes d’ex-
plication différentes : les explications contre-factuelles sont étudiées dans le chapitre 4
et la section 5.2, et les vecteurs d’importance des attributs dans la section 5.1. Comme
rappelé dans le chapitre 2, dans le premier cas, la qualité d’une explication est souvent
définie par la notion de proximité, alors que dans le second cas, elle s’exprime plutôt
comme sa fidélité au modèle. Pour ces deux types d’explication, nous nous appuyons
sur les définitions données par les méthodes existantes pour mesurer la qualité d’une
explication, telles que rappelées dans les sections 2.5 et 2.6.

3.4 Fonction d’incompatibilité

Dans le but d’intégrer des connaissances utilisateur, nous proposons d’ajouter une
nouvelle fonction, appelée incompatibilité, qui mesure à quel point l’explication est en
accord avec les connaissances considérées. La notion d’incompatibilité peut être com-
prise de nombreuses manières selon le contexte étudié. Nous discutons dans cette sec-
tion de deux principes différents qui peuvent être rencontrés dans deux cas distincts : (i)
proposer une explication dans le langage des connaissances et (ii) proposer une expli-
cation complémentaire aux connaissances. Après avoir présenté un exemple illustratif
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fictif et rappelé les notations, nous illustrons ces deux cas et présentons les fonctions
d’incompatibilité qui permettent de les implémenter.

3.4.1 Exemple et notations

Tout d’abord, nous présentons l’exemple fictif sur lequel s’appuient les sections sui-
vantes pour décrire les deux principes : le classifieur considéré prédit le type de légumes
à partir des caractéristiques telles que la couleur, la forme, le goût et de caractéristiques
nutritives comme le taux de provitamine A, de saccharose, de fibres, etc. On étudie un
échantillon qui est prédit comme une carotte. Pour expliquer cette prédiction, deux ex-
plications sont possibles : la première, notée e1, est : "La couleur est orange et le goût
est sucré". La seconde, notée e2, est : "L’échantillon a un taux élevé de provitamine
A et de saccharose". Nous considérons pour cet exemple deux utilisateurs : un non-
expert et un expert du domaine, qui expriment tous les deux la même connaissance
E = {couleur, goût}. Même si la connaissance est la même, nous montrons ci-dessous
qu’elle doit être interprétée différemment.

La fonction d’incompatibilité discutée dans les sections suivantes pour illustrer les
deux interprétations de la connaissance utilisateur repose sur deux ensembles d’attri-
buts. Le premier noté, Ae, désigne les attributs qui interviennent dans l’explication,
sa définition dépend de la forme de l’explication considérée. Ainsi, pour les exemples
contre-factuels, Ae désigne les attributs à modifier pour obtenir la classe souhaitée ; pour
les modèles de substitution sous forme de modèles linéaires, Ae désigne les attributs
dont le coefficient est non nul. Le second ensemble d’attributs, noté AE, exprime les
attributs impliqués dans la connaissance utilisateur. Dans l’exemple précédent, on a di-
rectement AE = E puisque la connaissance utilisateur est exprimée comme un ensemble
d’attributs. Pour une connaissance représentée sous la forme d’un graphe de causalité,
l’ensemble AE désigne respectivement l’ensemble des attributs exogènes et les attributs
présents dans la prémisse de la règle.

3.4.2 Explication dans le langage des connaissances

Tout d’abord, nous présentons le cas où l’explication doit être en accord avec les
connaissances de l’utilisateur, qui correspond au cas de l’utilisateur non-expert. La connais-
sance est interprétée comme les caractéristiques que l’utilisateur est en mesure de com-
prendre et qu’il accepte donc de trouver dans une explication : leur présence lui permet
de comprendre l’explication, ce qui peut augmenter sa confiance dans le modèle d’ap-
prentissage et sa volonté de l’utiliser. Ainsi, un utilisateur non-expert souhaite une expli-
cation dans son langage pour qu’elle soit plus compréhensible. Dans le cas de l’exemple
de classification de légumes introduit ci-dessus, il préfère l’explication e1 : "La couleur
est orange et le goût est sucré", étant donné qu’elle contient seulement les attributs pré-
sents dans sa connaissance.
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La fonction d’incompatibilité vise alors à minimiser le nombre d’attributs interve-
nant dans l’explication qui ne font pas partie de la connaissance de l’utilisateur :

Ix(e, E) = Card(Ae \ AE)

Lorsqu’il y a désaccord total entre la connaissance et l’explication, les attributs présents
dans l’explication candidate e ne font pas partie de la connaissance E. Cela correspond
au cas où Ae ∩ AE = ∅, qui conduit à une incompatibilité maximale, égale au nombre
d’attributs dans l’explication. En revanche, l’incompatibilité est minimale, c’est-à-dire
qu’elle vaut 0, lorsque l’ensemble des attributs présents dans l’explication sont des at-
tributs connus par l’utilisateur, c’est-à-dire lorsque Ae ⊆ AE.

3.4.3 Explication complémentaire aux connaissances

Un autre principe considère une définition de l’incompatibilité contraire à la précé-
dente et qui a du sens dans un scénario différent, pour un autre type d’utilisateur avec
des objectifs différents. Cette seconde configuration peut être observée dans le cas d’un
utilisateur expert : la connaissance qu’il exprime représente les attributs dont il connaît
déjà l’impact et qu’il souhaite compléter. Ainsi, il est intéressé par une explication qui
est en fait orthogonale, ou complémentaire, à ses connaissances, susceptible de lui four-
nir de nouvelles informations dont il ne disposait pas. En d’autres termes, son objectif
dans ce cas est d’acquérir de nouveaux éléments de connaissance, enrichissants, qui ne
doivent pas être redondants avec ce qu’il sait déjà. Cette absence de redondance avec les
connaissances qu’il exprime va à l’encontre du principe d’intégration des connaissances
du cas précédent.

Pour l’exemple de la classification de légumes introduit ci-dessus, l’utilisateur expert
préfère l’explication e2 : "L’échantillon a un taux élevé de provitamine A et de saccha-
rose", car elle exclut les variables dont il connaît déjà l’impact. Cet exemple illustre le fait
qu’avec une même connaissance, deux explications différentes peuvent être privilégiées
selon l’interprétation que l’on fait de la connaissance.

Dans le second cas, l’explication proposée doit être complémentaire à la connais-
sance, c’est-à-dire qu’elle doit minimiser la redondance. Étant donné que nous consi-
dérons ici une définition opposée à celle présentée ci-dessus, on pourrait envisager a
priori de définir l’incompatibilité comme Card(AE\Ae). Cette incompatibilité est mini-
male lorsque AE ⊆ Ae, ce qui signifie que tous les attributs connus sont utilisés par
l’explication. Cette incompatibilité ne définit pas une mesure de redondance mais éva-
lue que toutes les notions connues par l’utilisateur sont exprimées par l’explication.

La redondance est plutôt vue comme le nombre d’attributs qui ne sont pas communs
à la connaissance considérée et l’explication proposée. Avec les notations introduites ci-
dessus, ce principe peut par exemple être associé à la fonction suivante :

Ix(e, E) = Card(Ae ∩ AE)
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Lorsqu’il y a accord total entre la connaissance et l’explication, les attributs présents
dans E n’interviennent pas dans l’explication candidate e, c’est-à-dire Ae ∩ AE = ∅ alors
on obtient une incompatibilité minimale qui vaut 0. En revanche, l’incompatibilité est
maximale, lorsque tous les attributs présents dans l’explication sont connus par l’utili-
sateur, c’est-à-dire Ae ⊆ AE, ainsi elle vaut Card(Ae). On remarque que les cas extrêmes
des deux définitions de la fonction d’incompatibilité sont inversés.

Dans cette thèse, nous nous concentrons sur la première définition de l’incompati-
bilité, selon laquelle une explication compatible est une explication dans le langage des
connaissances. Dans cette section, nous avons tout d’abord présenté le principe géné-
ral de la fonction d’incompatibilité. Puis, nous avons donné une première instanciation
de cette fonction dans le cas où on peut extraire un ensemble d’attributs à partir de la
connaissance. Dans la suite de la thèse, nous étudions la notion d’incompatibilité dans
deux cas qui correspondent à des connaissances utilisateur facilement exprimables :
d’une part un ensemble d’attributs dans le chapitre 4 et la section 5.1, et d’autre part les
règles expertes dans la section 5.2.

3.5 Fonction d’agrégation

La troisième fonction à définir dans le cadre de l’équation (3.1) que nous proposons
est la fonction qui combine les deux valeurs de pénalité et d’incompatibilité en une
valeur de qualité globale de l’explication : il s’agit d’une fonction d’agrégation que nous
discutons ici de façon générale. Le chapitre 6 l’étudie plus en détail. Cette fonction relève
du domaine de l’agrégation multicritère qui étudie la combinaison de plusieurs valeurs
en une seule. Ce vaste domaine a donné lieu à une abondante littérature, voir Calvo
et al., 2002 ou Grabisch et al., 2009.

Cette section propose d’abord quelques rappels sur les fonctions d’agrégation en gé-
néral en présentant des comportements classiques de l’agrégation. Il transpose ensuite
certains d’entre elles au cas de la fonction définie dans l’équation (3.1), c’est-à-dire le
cas où l’agrégation porte sur deux critères, qui correspondent aux valeurs de pénalité et
d’incompatibilité.

3.5.1 Rappels sur les opérateurs d’agrégation

En nous basant sur les définitions données par Calvo et al., 2002, nous présentons
tout d’abord trois comportements classiques des opérateurs d’agrégation : conjonctif,
disjonctif et compromis. Puis, nous présentons deux propriétés classiques que les opé-
rateurs d’agrégation peuvent vérifier.

Dans cette section, nous notons l’opérateur d’agrégation g et nous considérons qu’il
combine n valeurs : c1, c2, ..., cn.



50 Chapitre 3. Intégration de connaissances pour générer des explications post-hoc

Comportement conjonctif Un opérateur est considéré comme ayant un comporte-
ment conjonctif si son résultat prend une valeur élevée uniquement lorsque toutes les
valeurs qu’il agrège sont élevées : c1 est élevée et c2 est élevée et c3 est élevée, etc. For-
mellement, une fonction conjonctive g est définie comme :

g(c1, ..., cn) ≤ min(c1, ..., cn)

Par conséquent, une fonction conjonctive vérifie :

g(c1, ..., cn) ≤ ci

Parmi les exemples d’opérateurs conjonctifs, on peut citer le minimum, ou la fonction
produit définie sur [0, 1]. Une famille générique qui regroupe ces deux exemples est la
famille des t-normes ⊤ (Klement et al., 2000) qui du fait de leur propriété de symétrie,
monotonie et d’élément neutre vérifient ⊤(c1, ..., cn) ≤ min(c1, ..., cn).

Comportement disjonctif Un opérateur est considéré comme ayant un comportement
disjonctif si son résultat prend une valeur élevée lorsqu’au moins une des valeurs qu’il
agrège est élevée : c1 est élevée ou c2 est élevée ou c3 est élevée, etc. Formellement, une
fonction disjonctive g est définie comme satisfaisant :

max(c1, ..., cn) ≤ g(c1, ..., cn)

Par conséquent, une fonction disjonctive vérifie :

ci ≤ g(c1, ..., cn)

La valeur de g est élevée lorsqu’au moins une des valeurs est élevée. Parmi les exemples
d’opérateurs disjonctifs, on peut citer le maximum, ou la somme. Une famille générique
qui regroupe les deux exemples précédents est la famille des t-conormes ⊥ (Klement
et al., 2000) qui vérifie max(c1, ..., cn) ≤⊥ (c1, ..., cn).

Comportement de compromis Un opérateur est considéré comme ayant un compor-
tement de compromis si son résultat permet de compenser les valeurs faibles par les
valeurs élevées. Formellement, une fonction de compromis g vérifie :

min(c1, ..., cn) ≤ g(c1, ..., cn) ≤ max(c1, ..., cn)

Si on considère un ensemble contenant des valeurs faibles et élevées, l’agrégation de cet
ensemble n’est ni élevée ni faible. Un exemple de fonction de compromis est la fonction
moyenne arithmétique.

Il faut noter que les opérateurs d’agrégation n’appartiennent pas nécessairement
à une des familles. Ils peuvent avoir des comportements hybrides, c’est-à-dire qu’ils
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peuvent adopter différents comportements. Dans la section 6, nous étudions un tel opé-
rateur hybride, l’intégrale de Gödel.

Propriétés Il existe un très grand nombre de propriétés (Grabisch et al., 2009) que
peuvent vérifier les opérateurs d’agrégation. Les propriétés les plus classiques sont la
monotonie, la commutativité, l’associativité ou encore l’inégalité triangulaire. La sec-
tion 6.1 discute de plusieurs propriétés des opérateurs.

3.5.2 Mis en œuvre pour le formalisme proposé

Dans le cas de l’IA explicable, plus précisément dans le cas de la fonction de coût
donnée dans l’équation (3.1). La fonction d’agrégation doit combiner deux valeurs cor-
respondant aux critères de pénalité et d’incompatibilité. Contrairement au cas classique
d’optimisation par maximisation de la fonction considérée, ici nous cherchons à mi-
nimiser la fonction de coût. Il est alors nécessaire de redéfinir les comportements des
opérateurs d’agrégation présenté ci-dessus pour la pénalité et l’incompatibilité, en par-
ticulier dans le cas des opérateurs conjonctifs et disjonctifs. Par contre pour l’opérateur
de compromis, le comportement reste le même. Nous présentons ici la différence de
comportement des opérateurs conjonctifs et disjonctifs.

Premièrement, un opérateur conjonctif renvoie une valeur faible si toutes les valeurs
sont faibles : Px(e, f ) faible et Ix(e, E) faible. Par exemple, la fonction maximum véri-
fie Px(e, f ) < max(Px(e, f ), Ix(e, E)) et Ix(e, E) < max(Px(e, f ), Ix(e, E)). La valeur maxi-
male est faible si les deux critères sont faibles. Aussi, dans ce cas et contrairement au cas
classique, ce sont les fonctions de la famille des t-conormes qui ont un comportement
conjonctif.

Deuxièmement, un opérateur disjonctif renvoie une valeur faible si l’une des valeurs
est faible : Px(e, f ) faible ou Ix(e, E) faible. Par exemple, la fonction minimum vérifie
min(Px(e, f ), Ix(e, E)) < Px(e, f ) et min(Px(e, f ), Ix(e, E)) < Ix(e, E). La valeur minimale
est faible si l’un des deux critères est faible. Aussi, dans ce cas et contrairement au cas
classique, ce sont les fonctions de la famille des t-normes qui ont un comportement
disjonctif.

Pour combiner les critères de pénalité et d’incompatibilité, nous proposons dans les
chapitres 4 et 5 de considérer une fonction classique qui a un comportement de compro-
mis, une somme pondérée. Dans la section 6, nous focalisons notre étude sur l’agréga-
tion des critères en choisissant une fonction d’agrégation plus complexe, les intégrales
de Gödel.

3.6 Illustration du formalisme général proposé

Afin d’illustrer la généralité du cadre proposé, nous montrons dans cette section
comment il peut être instancié pour exprimer l’approche de l’état de l’art proposée
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par Ustun et al., 2019 présentée dans la section 2.7.4, en mettant en évidence la défi-
nition des trois fonctions impliquées.

Dans l’approche d’Ustun et al., 2019, la connaissance de l’utilisateur E est locale et
dépend de l’instance considérée : elle est notée A(x) et est définie comme l’ensemble des
modifications autorisées, qui peuvent être appliquées à l’instance considérée x. Cette
connaissance peut être vue comme un ensemble d’attributs associés à une plage de va-
leurs dépendant de x. Son intégration permet de générer une explication contre-factuelle
actionnable. Pour un classifieur f , cette explication est définie comme la solution au pro-
blème d’optimisation suivant :

η∗ = argmin
η∈A(x)

cost_ f ct(η, x) avec f (x + η) ̸= f (x) (3.2)

Avec les notations de la section 2.7.4, la fonction de coût cost_ f ct est définie comme la
distance entre x et x + η. L’explication générée η∗ exprime les modifications à effectuer
à partir de l’instance considérée x pour obtenir l’instance x + η∗ la plus proche dans la
classe opposée.

Une première étape consiste à considérer l’explication finale sous une autre forme.
Nous posons : e∗ = x + η∗. Le problème d’optimisation peut être réécrit comme suit :

e∗ = argmin
|e−x|∈A(x)

cost_ f ct(e− x, x) avec f (e) ̸= f (x)

Une deuxième étape consiste à définir différemment l’espace de recherche. Au lieu
de le définir à partir des modifications réalisables, nous le définissons comme l’ensemble
des instances prédites différemment de x, ainsi il s’écrit Ex, f = {x′ ∈ X | f (x′) ̸= f (x)}.
Le problème d’optimisation défini dans l’équation (3.2) ci-dessus, peut être réécrit avec
une nouvelle fonction de coût comme suit :

e∗ = argmin
e∈Ex, f

cost_ f ct(e− x, x) + 1|x−e|/∈A(x) × Z

où Z est un nombre réel arbitrairement grand. On remarque que l’ancienne fonction de
coût cost_ f ct devient une composante de la nouvelle fonction de coût.

Cette expression, équivalente à la précédente, permet d’identifier les fonctions Px, Ix

et agg, respectivement définies comme :

Px(e, f ) = cost_ f ct(e− x, x)

Ix(e, E) = 1|x−e|/∈A(x) × Z

agg(u, v) = u + v

où Z est une valeur arbitraire élevée.
La fonction de pénalité est égale à cost_ f ct définie par Ustun et al., 2019. La fonction

d’incompatibilité est égale à 1|x−e|/∈A(x) × Z et représente la présence ou l’absence d’un
attribut modifié dans les connaissances de l’utilisateur ; elle ne prend que deux valeurs
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0 ou Z. Une explication incompatible a donc une fonction de coût très élevée, ce qui fait
que seules les explications compatibles sont prises en compte. Enfin, l’agrégation est réa-
lisée par une somme. Cependant, il faut noter que comme la fonction d’incompatibilité
est binaire, (0 si incompatible et Z si compatible) seuls les contre-factuels compatibles
sont pris en compte. Ainsi, le contre-factuel résultant est à la fois compatible et de bonne
qualité, c’est-à-dire que l’agrégation choisie ici a un comportement conjonctif.

Cette section montre que la méthode de Ustun et al., 2019 étudie un problème d’op-
timisation qui s’écrit sous le formalisme général que nous proposons. Une différence
importante entre cette méthode et les méthodes que nous proposons dans les chapitres
suivants est qu’elle se limite à un modèle f linéaire, alors que nos travaux se placent
dans un cas agnostique au modèle, ils ne sont pas spécifiques à un modèle en particu-
lier.

3.7 Bilan

Cette section a proposé un formalisme général qui intègre des connaissances utilisa-
teur dans le but de générer des explications personnalisées. Ce formalisme agrège deux
critères qui sont la pénalité et l’incompatibilité. Le premier mesure la qualité d’une ex-
plication par rapport au modèle et le second mesure la fidélité d’une explication par
rapport à l’utilisateur. Ainsi, la fonction de coût mesure l’adéquation de l’explication
proposée aux deux composantes de référence : le modèle à expliquer et la connaissance
utilisateur.

Dans les prochains chapitres, nous étudions les termes présentés dans ce formalisme
en proposant des instanciations pour différents types d’explications et de connaissances.
Les chapitres 4 et 5 se concentrent sur la notion d’incompatibilité. Le chapitre 4 étu-
die la génération d’explications contre-factuelles en intégrant des connaissances sous
forme d’ensemble d’attributs. Le chapitre 5 propose deux instanciations, une première
qui étudie une autre forme d’explications, les vecteurs d’importance des attributs, et une
seconde qui étudie une autre forme de connaissances, un système de règles. Après avoir
étudié la notion d’incompatibilité, nous nous focalisons sur l’agrégation de la pénalité
et de l’incompatibilité dans le chapitre 6.
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Chapitre 4

Knowledge Integration in
Counterfactual Explanation (KICE)

Ce chapitre présente une instanciation du cadre général défini dans le chapitre pré-
cédent dans le cas particulier d’explications pour des données tabulaires sous forme
d’exemples contre-factuels et de connaissances sous forme d’ensemble d’attributs. L’ob-
jectif de ce chapitre est de proposer une explication contre-factuelle dans le langage
de l’utilisateur, c’est-à-dire les modifications s’effectuent selon les attributs connus par
l’utilisateur.

Nous proposons des instanciations pour les trois fonctions qui interviennent dans
le formalisme général : Px, Ix et agg en focalisant la discussion sur la définition de l’in-
compatibilité. La fonction de pénalité est définie par la proximité de l’exemple contre-
factuel à l’instance étudiée, car comme évoqué dans la section 2.5.2, une bonne explica-
tion contre-factuelle est souvent associée à peu de modifications pour obtenir la classe
souhaitée. Pour l’opérateur d’agrégation, nous considérons ici une moyenne pondérée,
le choix de cet opérateur est étudié dans le chapitre 6. Ainsi, l’objectif de ce chapitre est
de proposer une explication proche de l’instance étudiée qui est associée à des modifi-
cations selon les attributs connus de l’utilisateur.

Premièrement, nous présentons l’instanciation du formalisme général proposé dans
le chapitre 3 dans le cadre étudié. Puis, pour résoudre le problème d’optimisation ob-
tenu, nous proposons une nouvelle méthode nommée Knowledge Integration in Counter-
factual Explanation (KICE). Les sections 4.3 et 4.4 présentent l’étude expérimentale effec-
tuée dans le but d’évaluer cette méthode. Cette étude présente des exemples illustratifs,
ainsi qu’une comparaison de différentes méthodes sur plusieurs jeux de données. Enfin,
nous discutons des perspectives du formalisme proposé.

Ce travail a été présenté dans l’article Integrating Prior Knowledge in Post-hoc Expla-
nations publié à la conférence IPMU 2022 (Jeyasothy et al., 2022a) et à la conférence LFA
2022 (Jeyasothy et al., 2022b).
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4.1 Instanciation des critères pour les exemples contre-factuels

Cette section décrit l’instanciation de la fonction de coût générale que nous définis-
sons dans l’équation (3.1) pour le cas d’une explication sous forme d’exemples contre-
factuels, de connaissances utilisateur sous forme d’ensemble d’attributs et d’une expli-
cation exprimée dans le langage de l’utilisateur. Tout d’abord, nous présentons le type
de connaissances considéré. Puis, nous décrivons les trois fonctions : Px, Ix et agg dans
le cadre étudié.

4.1.1 Caractéristiques des types de connaissances

Nos travaux considèrent des données tabulaires, décrites par d attributs numériques,
c’est-à-dire l’espace des données X ⊆ Rd. Nous proposons de considérer des connais-
sances utilisateur sous la forme d’un ensemble d’attributs comme dans la section 3.4,
E = {Xi, i = 1 . . . m} avec m ≤ d. Comme décrit dans la section 2.7.2.1, les attributs de
cette connaissance peuvent représenter différentes sémantiques, ils peuvent être consi-
dérés comme des préférences de l’utilisateur, des attributs compréhensibles par l’utili-
sateur ou encore des attributs actionnables comme utilisés par Ustun et al., 2019. Nous
considérons que la connaissance définit les attributs compréhensibles par l’utilisateur,
mais nos travaux peuvent s’appliquer également aux autres sémantiques.

4.1.2 Fonction de pénalité

Pour la fonction de pénalité, nous considérons le cas classique où elle est définie par
la proximité de l’exemple contre-factuel à l’instance étudiée. Comme discuté dans la
section 2.5.4, la pénalité est souvent définie par le carré d’une distance euclidienne (Lash
et al., 2017).

Px(e, f ) =∥ x− e ∥2 (4.1)

Il faut noter que dans le cas particulier des explications contre-factuelles, la fonction de
pénalité ne dépend pas du modèle f ; dans la suite nous notons la fonction Px(e).

Une perspective aux travaux menés dans la thèse est de considérer des fonctions
plus riches, comme celles présentées dans la section 2.5.4, incluant par exemple un cri-
tère de parcimonie de l’explication générée. La prise en compte de telles autres fonctions
n’impacte pas le principe que nous proposons pour l’intégration de la connaissance.

4.1.3 Fonction d’incompatibilité

Un des objectifs est de proposer une explication contre-factuelle en accord avec les
connaissances de l’utilisateur, ce qui signifie qu’idéalement, les modifications contre-
factuelles ne doivent être effectuées qu’en fonction des attributs apparaissant dans E.
Cependant, comme discuté dans la section 3.1.2, le fait de ne se concentrer que sur un
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sous-ensemble des attributs augmente le risque de ne pas pouvoir atteindre la frontière
de décision de f , ce qui ferait qu’aucune explication contre-factuelle ne serait générée.

Nous proposons donc d’assouplir cette contrainte en pénalisant les modifications en
fonction des attributs de E, c’est-à-dire des attributs qui ne sont pas présents dans la
connaissance E. Cela permet de s’assurer de l’existence d’une solution. Nous proposons
donc de définir la fonction d’incompatibilité comme le carré de la distance euclidienne
uniquement selon les attributs absents :

Ix(e, E) =∥ x− e ∥2
E= ∑

i/∈E
(xi − ei)

2 (4.2)

Aussi, l’incompatibilité vaut 0 lorsque l’explication contre-factuelle ne modifie aucun
attribut inconnu. Par contre, la valeur est élevée si les modifications selon les attributs
non présents dans E sont importantes. La minimisation de cette incompatibilité permet
d’éviter de générer des explications contre-factuelles qui modifient considérablement
les caractéristiques inconnues.

4.1.4 Fonction d’agrégation

Dans l’idéal, une bonne explication a à la fois une faible incompatibilité et une faible
pénalité. Toutefois, il n’est pas nécessairement possible d’atteindre ces deux objectifs
simultanément : le gain selon un critère n’implique pas toujours le gain selon le second
critère. Au contraire, dans certains cas plus une explication est compatible, plus elle est
éloignée de l’instance étudiée dans l’espace des données, il y a alors une hausse de la
pénalité. C’est pourquoi, nous proposons de considérer les deux critères en effectuant
un compromis. Plus précisément, nous proposons de considérer une somme pondérée :

agg(u, v) = u + λv (4.3)

où λ ∈ R+ est un hyperparamètre défini par l’utilisateur : λ contrôle l’importance as-
sociée à l’incompatibilité aux connaissances par rapport à la pénalité. Ceci peut par
exemple représenter l’ouverture de l’utilisateur à accepter des modifications selon les at-
tributs qu’il ne pourrait pas comprendre. Une valeur élevée de λ implique que l’exemple
contre-factuel peut être situé plus loin de l’instance de référence, ce qui signifie que l’uti-
lisateur peut avoir besoin d’effectuer plus de modifications. En contrepartie, ces modi-
fications ne s’appliquent qu’aux éléments dont il comprend la signification.

Fonction globale Nous obtenons alors le problème d’optimisation suivant :
Soit Ex, f = {x′ ∈ X | f (x′) ̸= f (x)} et λ ∈ R+,

e∗ = argmin
e∈Ex, f

costx,E(e) (4.4)

avec costx,E(e) = ∥ x− e ∥2 +λ ∥ x− e ∥2
E
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Algorithm 1 KICE : Knowledge Integration in Counterfactual Explanation

Require: f : X −→ {0, 1}, le modèle à expliquer
Require: x ∈ X , l’instance considérée
Require: E, la connaissance utilisateur
Require: Paramètres : ν0, ϵ, n, λ
Ensure: e∗ = argmin

e∈Ex, f

∥ x− e ∥2 +λ ∥ x− e ∥2
E

1: Générer Z = {zi}i≤n ∼ U (EL(x, 0, ν0, λ, E)) avec GCE (algorithme 2)
2: while ∃e ∈ Z , f (e) ̸= f (x) do
3: ν0 ← ν0/2
4: Générer Z = {zi}i≤n ∼ U (EL(x, 0, ν0, λ, E)) avec GCE (algorithme 2)
5: end while
6: a0 ← ν0
7: a1 ← ν0 + ϵ
8: while ∄e ∈ Z , f (e) ̸= f (x) do
9: Générer Z = {zi}i≤n ∼ U (EL(x, a0, a1, λ, E)) avec GCE (algorithme 2)

10: a0 ← a1
11: a1 ← a0 + ϵ
12: end while
13: e∗ = argmin

e∈Z , f (e) ̸= f (x)
∥ x− e ∥2 +λ ∥ x− e ∥2

E

14: return e∗

4.2 Description de l’algorithme KICE

Dans cette section, nous décrivons l’algorithme KICE, Knowledge Integration in Coun-
terfactual Explanation, que nous proposons pour résoudre le problème d’optimisation
défini par l’équation (4.4). Tout d’abord, nous présentons le principe utilisé par cet al-
gorithme. Ensuite, nous détaillons l’étape de génération des instances.

Principe KICE dont le pseudo-code est donné dans l’algorithme 1, utilise le principe
de génération itérative d’instances. Ce dernier correspond à la première étape mise en
œuvre par l’algorithme Growing Spheres (Laugel et al., 2018a) présenté dans la sec-
tion 2.5.5. Toutefois, KICE utilise des couches générées différemment. En effet, comme
détaillé ci-dessous, les lignes de niveaux de la fonction de coût ne sont pas sphériques.

A l’initialisation, KICE génère des instances dans une couche ellipsoïdale de centre x
et de rayon

√
ν0 selon les attributs de E et

√
ν0

1+λ selon les attributs de E (ligne 1) où
ν0 un paramètre choisi en entrée. Si les instances générées appartiennent à une autre
classe que x alors des couches de plus en plus petites sont générées jusqu’à ce qu’aucun
exemple contre-factuel ne soit trouvé (ligne 2 à 5). Enfin, KICE génère des instances dans
des espaces de plus en plus grands autour de x jusqu’à ce qu’il trouve une instance
prédite différemment par f (ligne 8 à 12). Ainsi, Growing Spheres et KICE diffèrent
sur le type de couche généré, sphérique pour le premier et ellipsoïdale pour le second
(ligne 1, 4 et 9). La forme de la couche est modifiée car l’intégration de E dans le terme
d’incompatibilité supplémentaire de la fonction de coût nécessite une génération non
uniforme : l’espace est déformé, les attributs étant associés à des poids différents.
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FIGURE 4.1 – Illustration de l’étape de génération des couches ellipsoïdales de KICE
pour un jeu de données 2D : les prédictions de f sont représentées par les régions colo-
rées et E = {X2}.

A chaque étape, les instances sont générées dans des couches associées à la fonction
de coût définie dans l’équation (4.4). Pour tout ν, l’équation costx,E(e) = ν définit une
ellipse de centre x et de rayon

√
ν

1+λ par rapport aux attributs de E et
√

ν par rapport
aux attributs de E.

Ce principe est illustré par la figure 4.1 qui présente un ensemble de données 2D, la
prédiction du classifieur, représentée par les régions bleues et rouges, et une instance x.
Les connaissances de l’utilisateur sont définies comme E = {X2}. Par conséquent, il est
moins coûteux de modifier l’attribut X2 que l’attribut X1. Des instances sont donc géné-
rées itérativement dans les ellipses "verticales" jusqu’à ce que l’explication e∗ soit trou-
vée.

Génération uniforme des couches ellipsoïdales Pour deux valeurs a0 et a1, nous dé-
finissons la couche ellipsoïdale EL(x, a0, a1, λ, E) comme :

EL(x, a0, a1, λ, E) = {z ∈ X , a0 ≤∥ x− z ∥2 +λ ∥ x− z ∥2
E≤ a1}

Afin de générer des candidats uniformément dans ces couches ellipsoïdales, KICE
s’appuie sur une version modifiée GCE (algorithme 2), de la procédure HLG (Mul-
ler, 1959). Cette dernière génère des instances uniformément dans la couche sphérique
SL(x, a0, a1) définie comme l’ensemble des points situés à une distance au carré supé-
rieure à a0 et inférieure à a1 de x. La génération d’instances par la méthode HLG repose
sur une variable aléatoire U ∼ U ([√a0,

√
a1]).

La procédure GCE que nous proposons distingue les attributs de E et de E : pour les
attributs de E, la procédure est similaire à HLG, en considérant U ∼ U ([√a0,

√
a1]). Pour

les attributs de E, la génération est pondérée par 1√
1+λ

, c’est-à-dire qu’elle considère

U ∼ U ([
√

a0
1+λ ,

√
a1

1+λ ]). Ces valeurs sont normalisées sur le même principe que HLG
pour qu’elles soient uniformément dans une couche ellipsoïdale.

Globalement, l’algorithme KICE couvre l’espace en générant des instances de ma-
nière itérative : dans un premier temps, n instances sont générées dans l’ellipse de
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Algorithm 2 Génération des Couches Ellipsoïdales (GCE)

Require: x, centre de la couche ellipsoïdale
Require: E, la connaissance utilisateur
Require: a0 et a1 les limites de la couche
Require: n, nombre de points souhaités
Require: λ, poids
Ensure: Z = {zi}i≤n ∼ U (EL(x, a0, a1, λ, E)

1: Y = {yi}i≤n ∼ N (0, 1)
2: Y ← Y

∥Y∥2

3: U ← {ui}i≤n ∼ U ([(
√

a0)dim(x), (
√

a1)
dim(x)])

4: R← U1/dim(x)

5: W ← RTY + x
6: R′ ← 1√

1+λ
U1/dim(x)

7: W ′ ← R′TY + x
8: for j← 1, ..., dim(x) do
9: if j ∈ E then

10: Zj ←Wj
11: else
12: Zj ←W ′j
13: end if
14: end for
15: return Z

centre x et de rayon
√

ν
1+λ par rapport aux attributs de E et

√
ν par rapport aux attri-

buts de E. Si aucune de ces instances n’est prédite différemment de x, KICE génère des
instances dans la couche ellipsoïdale entre ν et ν + ϵ où ϵ > 0 est un hyperparamètre.

Paramètres Dans cette section, nous résumons les arguments d’entrée considérés. Nous
distinguons parmi ces arguments deux types : ceux définis par l’utilisateur à qui l’expli-
cation est fournie et ceux définis par l’informaticien qui fournit l’explication.

L’utilisateur définit l’instance étudiée x et sa connaissance E qui ne dépend ni du
formalisme étudié ni de l’algorithme KICE. L’utilisateur choisit également le poids λ

qui représente l’importance qu’il accorde au respect des connaissances par rapport à la
proximité de l’explication à l’instance étudiée. La section 4.5.1 discute du choix de ce
paramètre.

L’informaticien choisit les paramètres de la méthode KICE. La variable n correspond
au nombre d’instances générées à chaque étape : plus n est élevé, plus l’explication
obtenue sera précise mais le coût de calcul sera élevé. Le paramètre ν0 définit le rayon
de la première couche, si cette valeur est faible, le nombre d’étape pour atteindre la
frontière de décision sera élevé. Une valeur élevée de ν0 est alors intéressante lorsque
l’instance étudiée est loin d’une frontière de décision. ϵ représente l’intervalle entre deux
couches successives : plus la valeur est faible plus l’explication obtenue sera précise, par
contre le coût de calcul sera élevé.
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Jeux de données Nombre d’instances Nombre d’attributs |E| Précision
Californie 20 640 7 4 0.84
Half-Moons 1000 2 1 0.99
Boston 506 13 7 0.98
Breast-cancer 569 30 15 0.93

TABLE 4.1 – Caractéristiques des jeux de données

4.3 Protocole expérimental

Nous présentons dans cette section le protocole expérimental utilisé pour évaluer la
méthode KICE. Tout d’abord, nous présentons les quatre jeux de données considérés.
Puis, nous détaillons le protocole considéré en présentant les valeurs des paramètres de
KICE. Ensuite, nous présentons les compétiteurs auxquels nous comparons les résultats
de la méthode proposée. Enfin, nous présentons les trois métriques considérées pour
évaluer la méthode.

4.3.1 Jeux de données

Nous menons des expérimentions sur quatre ensembles de données tabulaires de ré-
férence : Californie 1, Half-Moons 2, Boston 3 et Breast Cancer 4 dont les caractéristiques
sont résumées dans le tableau 4.1. Ces jeux de données ont été choisis car ce sont des
jeux de données classiques de l’état de l’art. De plus, ils sont de dimensions différentes
ce qui permet d’observer les résultats dans différents cas de figure. Half-Moons est un
jeu de données synthétiques en deux dimensions générées par le package sklearn 5. Pour
le jeu de données Californie, le tableau 4.2 détaille le sens des sept attributs. Le jeu de
données Boston est souvent associé à un problème de régression. Dans notre contexte,
nous étudions les problèmes de classification, ainsi la valeur de régression est transfor-
mée en une classe binaire au moyen d’une étape de discrétisation : le prix est "cher" s’il
est supérieur à 21 000$, et "bon marché" dans le cas contraire. De plus, nous normalisons
les jeux de données afin de considérer la même échelle pour tous les attributs.

4.3.2 Protocole

Nous présentons dans cette section le classifieur à expliquer, les connaissances utili-
sateur considérées et les paramètres choisis pour la méthode KICE.

Classifieur Chaque jeu de données est normalisé de manière standard, c’est-à-dire que
chaque valeur est calculée en soustrayant à la valeur de départ la moyenne des valeurs
et ensuite en divisant par l’écart-type. Puis, les ensembles de données sont divisés en

1. https://scikit-learn.org/stable/datasets/real_world.html#california-housing-dataset
2. https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.make_moons.html
3. https://scikit-learn.org/0.15/modules/generated/sklearn.datasets.load_boston.html
4. https://scikit-learn.org/0.21/modules/generated/sklearn.datasets.load_breast_cancer.

html
5. https://scikit-learn.org/stable/

https://scikit-learn.org/stable/datasets/real_world.html#california-housing-dataset
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.make_moons.html
https://scikit-learn.org/0.15/modules/generated/sklearn.datasets.load_boston.html
https://scikit-learn.org/0.21/modules/generated/sklearn.datasets.load_breast_cancer.html
https://scikit-learn.org/0.21/modules/generated/sklearn.datasets.load_breast_cancer.html
https://scikit-learn.org/stable/
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a0 longitude
a1 latitude
a2 âge médian des logements
a3 nombre moyen de pièces par ménage
a4 nombre moyen de chambres par ménage
a5 population totale
a6 revenu médian du logement

TABLE 4.2 – Caractéristiques du jeu de données Californie, chaque instance représente
un groupe d’appartements

λ ϵ n ν0

Californie 5 0.05 2000 0.1
Half-moons 4 0.01 200 0.1
Boston 3 0.02 1000 0.2
Breast Cancer 6 0.3 2000 5

TABLE 4.3 – Valeurs des paramètres λ, ϵ, n et ν0 de KICE choisies pour quatre jeux de
données

sous-ensembles de données d’entraînement et de test (80%-20%). Dans le cadre de l’ex-
plication post-hoc envisagée, le choix du classifieur n’a pas d’importance. Nous ne cher-
chons pas à avoir le meilleur classifieur mais à expliquer tout type de classifieur. Nous
appliquons un classifieur SVM avec un noyau gaussien qui atteint globalement une
bonne précision sur les trois jeux de données comme présenté dans la dernière colonne
du tableau 4.1.

Connaissances utilisateur Nous considérons que l’utilisateur connaît moins d’attri-
buts que ceux considérés par le classifieur pour prédire. Pour le jeu de données Califor-
nie, nous considérons une connaissance de trois attributs : {a3, a4, a6}. Ils représentent
les caractéristiques les plus compréhensibles parmi les sept attributs. Pour les autres
jeux de données, dans le but de construire une connaissance plausible, nous entraînons
un arbre de décision de profondeur faible sur les données d’entraînement. Plus pré-
cisément, nous fixons la profondeur maximale à la moitié du nombre total d’attribut.
L’ensemble des attributs E que nous considérons contient alors les attributs présents
dans les différents nœuds de cet arbre.

Paramètres Les valeurs fixées pour les paramètres λ, ϵ, n et ν sont indiquées dans le
tableau 4.3. Elles sont choisies en fonction de la dimension des ensembles de données
et du nombre d’attributs considérés pour E. Plus le jeu de données a d’attributs, plus
la valeur des paramètres ϵ, n et ν est élevée. Quant à la valeur de λ, elle est choisie de
manière à avoir un bon compromis, c’est-à-dire dans cette section une faible perte en
pénalité et un gain élevé en incompatibilité. Le choix de ce paramètre est discuté en
détail dans la section 4.5.1.
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Les explications e∗ sous forme d’exemples contre-factuels sont ensuite générées pour
chaque instance x de l’ensemble de données de test à l’aide de KICE.

4.3.3 Compétiteurs

Nous comparons les résultats obtenus à deux méthodes générant des explications
associées aux valeurs extrêmes de λ.

λ = 0 La première méthode résout le problème d’optimisation de référence qui mini-
mise uniquement la fonction de pénalité, son explication générée est notée ere f . Cela cor-
respond à un cas extrême d’agrégation de l’équation (4.4) où le terme d’incompatibilité
est ignoré et où le coût est égal à la pénalité. Cette méthode correspond à l’algorithme
Growing Spheres (Laugel et al., 2018a) présenté dans la section 2.5.5.

λ arbitrairement grand Un second concurrent est proposé en imposant le respect strict
de la connaissance. La fonction de coût qui lui est associée se restreint aux explications
totalement compatibles, parmi ces explications l’instance la plus proche est choisie. Elle
correspond à une façon simple d’intégrer la connaissance dans l’explication. Nous no-
tons euser l’exemple contre-factuel qui résout le problème associé :

euser = argmin
e∈Ex, f

∥ x− e ∥2 sous contrainte ∥ x− e ∥2
E= 0

Ce problème d’optimisation peut être vu comme un cas particulier de l’équation (4.4)
avec λ arbitrairement grand, où on s’assure que l’incompatibilité est nulle. Par construc-
tion, s’il existe une explication totalement compatible, prendre une valeur de λ arbitrai-
rement grand implique une compatibilité totale.

4.3.4 Métriques

Afin d’analyser les explications obtenues, nous comparons les résultats selon trois
métriques quantitatives qui correspondent aux trois fonctions : Px, Ix et costx,E. La fonc-
tion de pénalité définie par l’équation (4.1) permet de comparer l’explication proposée à
celle de référence ere f . Ensuite, la fonction d’incompatibilité définie par l’équation (4.2)
permet de comparer l’explication proposée à celle totalement compatible euser quand
elle existe. Enfin, la fonction de coût définie par l’équation (4.4) permet de vérifier que
l’explication proposée est bien celle souhaitée, c’est-à-dire qu’elle résout le problème
d’optimisation étudié.

4.4 Étude expérimentale

Cette section présente les résultats menés selon le protocole détaillé dans la sec-
tion précédente, pour évaluer l’algorithme KICE. Tout d’abord, nous présentons deux
exemples illustratifs : le premier dans un cas réaliste avec le jeu de données Californie et
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le second dans un cas artificiel avec les données synthétiques Half-Moons. Ensuite, nous
nous appuyons sur différentes métriques pour comparer la méthode KICE aux deux mé-
thodes extrêmes. Puis, nous étudions les temps d’exécution de chacune des méthodes.
Enfin, nous comparons en détail la valeur associée à la fonction de coût obtenue par
KICE et les compétiteurs.

4.4.1 Exemple de résultats de KICE sur la base Californie

Cette première expérimentation a pour but d’observer les explications obtenues pour
un exemple concret, qui est le jeu de données Californie. Étant donné que ce jeu de don-
nées sera étudié dans les expérimentations des prochains chapitres, nous présentons
dans le tableau 4.2 les sept attributs considérés. Le tableau 4.4 présente les résultats ob-
tenus pour une instance de référence, indiquée dans la première ligne, et le tableau 4.5
les valeurs des métriques pour chaque explication.

Tout d’abord, nous analysons les résultats obtenus dans le tableau 4.4. Le but de la
méthode proposée est de pénaliser les modifications selon les attributs absents dans E,
ainsi nous mettons en valeur les modifications selon les attributs inconnus, en rouge s’il
y a des modifications et en vert s’il n’y a pas de modifications. On remarque comme
attendu que euser ne modifie que les attributs de E, c’est-à-dire ceux connus par l’utili-
sateur. Quant à ere f , l’explication sans prise en compte des connaissances propose des
modifications selon les quatre attributs non présents dans E, c’est-à-dire ceux que l’uti-
lisateur ne connaît pas. Cette explication n’est donc pas souhaitée. L’explication fournie
par KICE modifie deux des quatre attributs, elle est alors plus adaptée que ere f , même
si deux attributs inconnus, l’âge médian des logements et la population totale sont mo-
difiés. De plus, on remarque que la modification selon cet attribut n’est pas très grande
par rapport aux modifications effectuées par ere f , ce qui signifie que l’explication e∗ de-
mande peu d’efforts sur les attributs inconnus. Ainsi, e∗ est une bonne alternative pour
l’utilisateur, elle nécessite seulement de connaître deux attributs supplémentaires à ceux
qu’il connaît déjà.

Ensuite, on compare ces résultats selon les trois métriques considérées dans le ta-
bleau 4.5. L’explication proposée e∗ a une incompatibilité égale à 0.15, ce qui est très
faible comme souhaité. Sa pénalité vaut 5.23. Par rapport à ere f il y a une perte de péna-
lité de 2.08, euser quant à lui est associé à une perte de 3.46. Ainsi, on remarque que la
perte de pénalité de e∗ est presque quatre fois plus faible que celle de euser. KICE permet
donc de générer une explication de compatibilité élevée qui n’a pas une grande perte de
qualité.

4.4.2 Exemples illustratifs en deux dimensions sur Half-Moons

Cette section a pour but d’observer en deux dimensions les explications dans l’es-
pace des données. Pour cela, on note X1 et X2 l’abscisse et l’ordonnée. La figure 4.2
présente les exemples contre-factuels ere f , euser et e∗ obtenus pour trois instances diffé-
rentes x (symbole +). Les points bleus et rouges représentent les données d’entraînement
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a0 a1 a2 a3 a4 a5 a6
x -122.0 37.2 28 7.70 1.00 1085 10.68
ere f -1.6 -0.8 +6 0 +0.22 -61 -1.08
euser 0 0 0 -0.04 -0.65 0 -4.08
e∗ 0 0 -3 0 -0.69 +315 -3.23

TABLE 4.4 – Exemples ere f , euser et e∗ pour l’instance x du jeu de données Californie
donnée dans la première ligne et les métriques associées avec les attributs E en gras
(vert : pas de modification, rouge : modification)

Px(e) Ix(e, E) costx,E(e)
ere f 3.15 2.62 16.25
euser 6.61 0.0 6.61
e∗ 5.23 0.15 5.98

TABLE 4.5 – Valeurs des métriques : Px(e), Ix(e, E) et costx,E(e) pour l’instance x du jeu
de données Californie donné dans la première ligne du tableau 4.4

et les différentes régions représentent les classes prédites. La frontière de décision du
classifieur SVM est représentée en blanc, sa précision est de 0.99. Pour la connaissance
experte, nous entraînons un arbre de décision de profondeur égale à 1, deux règles sont
alors obtenues : {

X2 > 0.1 =⇒ classe = bleu
X2 ≤ 0.1 =⇒ classe = rouge

Un seul attribut est présent dans ce système de règles, la connaissance experte considé-
rée est E = {X2}.

Nous observons que l’exemple contre-factuel ere f est le point le plus proche apparte-
nant à une autre classe. Comme attendu, euser est plus éloigné que ere f et ne modifie que
l’attribut X2 qui est l’attribut présent dans la connaissance. De plus, nous remarquons
que e∗ est un compromis entre ere f et euser. Il nécessite moins de modifications selon X1

que ere f , il est donc plus compatible. Il est également plus proche de l’instance étudiée
que euser. Sur la figure de droite, nous remarquons que l’exemple contre-factuel euser

n’apparaît pas : dans ce cas, il n’existe aucun contre-factuel totalement compatible, c’est-
à-dire qu’il est impossible d’appartenir à une autre classe en modifiant uniquement l’at-
tribut X2. Ainsi, la méthode proposée est utile car elle permet de générer une explication
plus compatible que ere f sans être très éloignée.

4.4.3 Évaluation comparative de la méthode KICE

Dans cette section, nous comparons notre méthode KICE aux compétiteurs selon les
métriques considérées : la pénalité, l’incompatibilité ainsi que la fonction de coût.

Nous appliquons les trois méthodes décrites dans la section 4.3.3 sur les données test
des trois jeux de données : Half-moons, Boston et Breast cancer. Parmi les données de
l’ensemble test, certaines instances n’ont aucune explication contre-factuelle qui ne mo-
difie que les attributs présents dans E, c’est-à-dire qu’il n’existe pas d’explication euser
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FIGURE 4.2 – Exemples des résultats ere f , euser et e∗ pour trois instances x (+++ : x, ▲ : ere f ,
■ : euser, • : e∗), E = {X2}

Px(e) Ix(e, E) costx,E(e)

Half-moons
ere f 0.32 ± 0.21 0.14 ± 0.13 0.86 ± 0.56
euser 1.48 ± 1.3 0.0 ± 0.0 1.48 ± 1.3
e∗ 0.42 ± 0.29 0.08 ± 0.11 0.73 ± 0.52

Boston
ere f 1.48 ± 1.75 0.7 ± 1.03 3.57 ± 4.72
euser 2.26 ± 2.71 0.0 ± 0.0 2.26 ± 2.71
e∗ 1.72 ± 2.09 0.13 ± 0.19 2.12 ± 2.54

Breast cancer
ere f 8.82 ± 9.22 7.27 ± 8.25 52.41 ± 58.63
euser 22.42 ± 24.87 0.0 ± 0.0 22.42 ± 24.87
e∗ 10.74 ± 9.85 1.25 ± 1.33 18.24 ± 16.83

TABLE 4.6 – Moyenne et écart-type des métriques Px(e), Ix(e, E) et costx,E(e), respective-
ment définies dans les équations (4.1), (4.2) et (4.4) pour les trois méthodes considérées
et les trois jeux de données pour les instances telles que les trois explications existent.

associée à ces instances comme nous avons pu l’observer dans la section précédente.
Cela concerne 20% des cas pour les données Half-moons, 0% des cas pour les don-
nées Boston, et 11% des cas pour les données Breast cancer. Pour les autres instances,
c’est-à-dire les instances pour lesquelles les trois exemples contre-factuels ere f , euser et e∗

existent, le tableau 4.6 présente la moyenne et l’écart-type des valeurs de la pénalité, de
l’incompatibilité et de la fonction coût associée aux trois approches.

Nous observons, comme attendu, que l’exemple contre-factuel proposé e∗ a une va-
leur de pénalité supérieure à celle de ere f mais inférieure à celle de euser. De plus, la
valeur de l’incompatibilité est plus faible que celle de ere f . Enfin, la fonction de coût as-
sociée à e∗ est la plus faible. Il est intéressant de noter que l’écart-type est élevé, cela est
dû au fait que les instances des données test sont très variées. Elles appartiennent à dif-
férentes classes, se situent dans différentes zones de l’espace des données et se situent
à différentes distances de la frontière. Les plages de valeurs pour les deux critères sont
alors grandes.
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ere f euser e∗

Half-moons 0.06 ± 0.04 0.25 ± 0.11 0.15 ± 0.10
Boston 0.17 ± 0.23 0.22 ± 0.19 0.30 ± 0.47
Breast Cancer 0.69 ± 0.65 0.19 ± 0.09 1.61 ± 1.57

TABLE 4.7 – Temps d’exécution moyen (en s), des trois approches considérées pour ob-
tenir ere f , euser et e∗ pour les trois jeux de données

4.4.4 Temps de calcul

Le tableau 4.7 montre les temps d’exécution pour obtenir les trois exemples contre-
factuels. Comme attendu, pour les trois ensembles de données, nous remarquons que
le temps associé à e∗ est plus élevé que celui de ere f . Puisqu’un seul attribut est pris
en compte, les exemples contre-factuels de l’utilisateur sont plus éloignés et nécessitent
plus d’itérations pour être identifiés, ce qui augmente le temps d’exécution. Pour les
deux ensembles de données Boston et Breast Cancer, le temps associé à e∗ est plus élevé
que les deux autres. Plus la dimension du jeu de données est élevée, plus le temps d’exé-
cution est long. Comme dans l’évaluation des métriques, nous notons également que les
écarts-types sont élevés car les instances étudiées sont associées à différentes classes, se
situent dans différentes zones de l’espace des données et se situent à différentes dis-
tances de la frontière. Le nombre d’étapes nécessaires pour atteindre la frontière de dé-
cision peut varier selon l’instance considérée.

4.4.5 Comparaisons du coût

Dans les expérimentations précédentes, nous avons montré dans les tableaux 4.5
et 4.6 que la valeur moyenne associée à la fonction de coût est minimale pour e∗. L’écart-
type obtenu ne permet pas de montrer que KICE permet bien de minimiser la fonction
de coût considérée. Cette section compare pour l’ensemble de données Half-Moons,
les valeurs de la fonction de coût pour chaque explication associée à chaque instance
de l’ensemble test. Pour vérifier expérimentalement que KICE minimise la fonction de
coût considérée par rapport aux deux autres méthodes, la figure 4.3 présente la valeur
de la fonction de coût associée à e∗ par rapport à la valeur prise pour ere f (à gauche)
et euser (à droite), pour chacune des instances de test. Sur les figures, nous représentons
les droites y = x. Sur la figure de gauche, si les points sont au-dessus de cette droite
alors la fonction de coût est plus élevée pour ere f que e∗ et inversement si les points sont
en-dessous. De même, sur la figure de droite, si les points sont au-dessus de cette droite
alors la fonction de coût est plus élevée pour euser que e∗ et inversement si les points sont
en-dessous. Sur les deux figures, on remarque comme attendu que tous les points sont
au-dessus de la droite y = x, la fonction de coût est alors plus faible pour e∗ pour toutes
les instances de l’ensemble test.

Sur le graphique de droite, les points sont plus dispersés mais restent au-dessus de la
ligne, ce qui montre que de nombreuses explications euser ont un coût élevé par rapport
à celui associé à e∗. Nous remarquons que les instances contre-factuelles générées sont
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FIGURE 4.3 – Fonctions de coût cost définies par l’équation (4.4) de ere f , euser et e∗ pour
les 80% des données test pour lesquelles les trois explications contre-factuelles sont dé-
finies.

plus proches de la fonction de coût de ere f que de euser. La connaissance de l’utilisateur
contient un seul attribut, il est difficile d’obtenir une instance contre-factuelle proche
uniquement en modifiant cet attribut. Il est alors nécessaire de s’éloigner davantage de
l’instance étudiée pour en obtenir une explication compatible à 100%. Cette expérimen-
tation montre que la méthode KICE propose une explication avec une fonction de coût
plus faible que les deux autres compétiteurs pour toutes les instances de l’ensemble test.

4.5 Discussion

Avec la méthode KICE, nous proposons d’effectuer un compromis entre la pénalité
et l’incompatibilité. Comme évoqué dans la section 3.1.2, la prise en compte de plusieurs
critères présente des risques, notamment proposer une explication qui n’optimise pas
tous les critères. Dans cette section, nous présentons deux perspectives à notre proposi-
tion. Tout d’abord, nous discutons du choix du paramètre λ, qui est lié à la probléma-
tique de l’agrégation, cette question sera discutée plus en détail avec des sémantiques
plus riches dans le chapitre 6 et 7. Ensuite, une seconde discussion porte sur l’impact de
l’accord entre le modèle et les connaissances.

4.5.1 Choix du paramètre λ

Dans ce chapitre, nous proposons d’effectuer un compromis entre la pénalité et l’in-
compatibilité avec une moyenne pondérée : un poids λ est associé à l’incompatibilité.
Il y a alors une question importante du choix de λ que nous avons fixé arbitrairement
dans les expérimentations. Le choix de ce paramètre peut être effectué par l’utilisateur,
mais concrètement cette tâche est difficile car l’impact de la valeur de λ sur l’explica-
tion finale est inconnu. Dans cette section, nous présentons les impacts du choix de ce
paramètre dans l’espace des critères et dans l’espace des données.

Exemples illustratifs Nous étudions pour deux instances données les exemples contre-
factuels associés à différentes valeurs de λ. La figure 4.4 représente dans l’espace des
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FIGURE 4.4 – Exemples contre-factuels pour différentes valeurs de λ pour deux ins-
tances x. A gauche dans l’espace des données, à droite dans l’espace des critères.

critères les exemples contre-factuels obtenus. Les figures de gauche et de droite pré-
sentent respectivement les explications dans l’espace des données et dans l’espace des
critères. Nous considérons pour chaque instance onze valeurs de λ à intervalle régulier
entre 0 et 3. Cet intervalle est délimité par les explications extrêmes : l’explication la
plus proche (ere f ) associée à λ = 0 et l’explication totalement compatible (euser) associée
à λ = 3. Ces explications sont générées avec la méthode KICE.

Sur les figures du haut, pour la première instance x, on remarque que les explications
sont faiblement espacées dans l’espace des données et dans l’espace des critères. On
observe que plus la valeur de λ augmente plus les explications obtenues sont proches
de l’instance de référence. Sur les deux figures, on observe que l’intervalle entre les
explications se réduit lorsque la valeur de λ augmente même si l’écart entre les valeurs
de λ reste le même. Cela montre que la modification de la valeur de λ n’a pas toujours
le même impact sur l’explication finale, ains’il est difficile de connaître l’impact de ce
paramètre.

Sur la figure du bas, nous générons les explications pour une autre instance. On re-
marque ici une grande différence entre les valeurs de 1.2 et 1.5 aussi bien dans l’espace
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des données que dans l’espace des critères. Les explications associées à une valeur in-
férieure à 1.2 sont proches, elles se situent à droite de l’instance étudiée dans l’espace
des données et en haut à gauche dans l’espace des critères. Pour les explications asso-
ciées à une valeur supérieure à 1.5, elles sont très proches : en haut de x dans l’espace
des données et en bas à droite dans l’espace des critères. Ainsi, seules deux explications
contre-factuelles associées à deux intervalles de λ sont possibles.

Frontière de décision / Front de Pareto Pour expliquer ces résultats, il faut étudier
en détail le lien entre la frontière de décision autour de l’instance étudiée et le front de
Pareto selon les deux critères. Dans l’espace des données, on remarque que la frontière
de décision autour de la première instance est convexe alors qu’autour de la seconde
instance, elle est concave. Étant donné qu’on considère un espace en deux dimensions,
il est possible de montrer que la convexité dans l’espace des données est conservée dans
l’espace des critères, de la même manière pour la concavité. Ainsi, nous obtenons dans
l’espace des critères, un front de Pareto convexe dans le premier cas et concave dans le
second. Or, Wang et al., 2020 montrent que l’approximation du front de Pareto par les
sommes pondérées est intéressante si celui-ci est convexe et très peu conseillé s’il est
concave. C’est pourquoi dans les exemples présentés sur la figure 4.4, nous arrivons à
donner une approximation du front de Pareto seulement pour la première instance. Il
serait intéressant de voir si la conservation de la concavité et de la convexité est valide
pour des données de dimension supérieure à deux.

Bien que le choix du paramètre λ ne soit pas simple, dans certains cas l’utilisateur
peut le spécifier. En particulier, dans le cas où on a un front de Pareto concave, on obtient
seulement deux explications possibles : l’explication la plus proche et l’explication la
plus compatible. Si la valeur de λ est faible, l’explication la plus proche est obtenue
et si elle est élevée l’explication la plus compatible est obtenue. Un autre cas de figure
où il est possible de choisir la valeur du λ est lorsque nous considérons un utilisateur
qui a des notions techniques. Il peut alors comprendre la variation de la pénalité et
de l’incompatibilité en fonction du modèle et de l’instance étudiée, et aussi l’impact
de λ. Il peut alors à partir de ces connaissances, émettre des hypothèses sur l’impact
des paramètres. Ainsi, il est possible d’estimer une valeur du paramètre intéressante.
Une autre possibilité est de ne pas se restreindre à une seule explication, mais proposer
plusieurs explications associées à différentes valeurs de λ. La génération de plusieurs
explications est discutée dans le chapitre 7.

4.5.2 Connaissances et modèle en désaccord

Problème Le but de la méthode proposée KICE est de proposer une explication fi-
dèle à la fois au modèle et aux connaissances. Cela est problématique si le modèle et les
connaissances ne partagent pas des caractéristiques similaires. A titre illustratif, consi-
dérons un exemple en deux dimensions où la frontière de décision est une droite hori-
zontale X2 = k avec k ∈ R et la connaissance utilisateur est E = {X2}. Dans ce cas, la
seule solution pour changer de classe est de faire varier la valeur de X2, or cet attribut
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pour l’utilisateur est inconnu. L’explication proposée n’est alors pas compatible, elle
modifie principalement les attributs inconnus par l’utilisateur plutôt que les attributs
connus.

Mesure d’accord Une étape importante est de prévoir dans quel cas de figure on peut
observer un désaccord entre le modèle et les connaissances. Nous proposons ici trois
définitions possibles pour la notion d’accord.

Une première définition est : "le modèle et la connaissance sont en accord si le
modèle se base sur les mêmes attributs que l’utilisateur pour donner sa prédiction".
Une manière d’extraire les attributs importants du modèle est d’utiliser une méthode
générant des explications sous forme de vecteurs d’importance des attributs comme
LIME (Ribeiro et al., 2016) ou SHAP (Lundberg and Lee, 2017). A partir du vecteur
obtenu, il est possible de mesurer une similarité entre les attributs ayant un poids im-
portant et les attributs donnés par l’utilisateur.

Une deuxième définition est : "le modèle et la connaissance sont en accord s’il existe
une explication totalement compatible". Pour mesurer cet accord, une solution est de
générer une explication totalement compatible qui modifie uniquement les attributs
connus par l’utilisateur, notée euser dans ce chapitre. Si cette solution existe alors il y
a accord.

Une dernière définition proche de la précédente est : "le modèle et la connaissance
sont en accord si l’explication la plus compatible est proche de l’instance étudiée". Pour
mesurer cet accord, une solution est de comparer les deux explications extrêmes : l’ex-
plication la plus proche ere f et l’explication la plus compatible euser. Si euser a une pénalité
élevée ou que ere f a une incompatibilité élevée, il y a désaccord.

Procédure choisie Une fois que la mesure d’accord est définie, s’il y a désaccord, il faut
considérer une autre procédure que KICE pour générer l’explication. Deux solutions
sont possibles. La première consiste à demander à l’utilisateur d’apprendre de nouvelles
connaissances avant de lui proposer à nouveau une explication. La seconde consiste à
choisir entre le modèle et la connaissance, afin de proposer une explication fidèle au
modèle ou à la connaissance.

Cette section a discuté de la difficulté à définir l’accord entre le modèle et la connais-
sance. L’étude ne se résume pas à définir cette mesure, il faut également étudier quelle
explication sera la plus adaptée. Cette étude représente une perspective très intéressante
pour de futurs travaux.

4.6 Bilan

Dans le chapitre 3, nous avons introduit un formalisme pour intégrer des connais-
sances utilisateur. Ce chapitre en a proposé une instanciation pour des explications
contre-factuelles et des connaissances sous formes d’ensemble d’attributs. Le but est de
générer une explication personnalisée qui favorise la modification des attributs connus
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par l’utilisateur. Pour résoudre le problème d’optimisation considéré nous avons pro-
posé un nouvel algorithme nommé Knowledge Integration in Counterfactual Explanations
(KICE).

Plusieurs améliorations et extensions à ce chapitre existent, elles sont notamment
étudiées dans les chapitres 5 et 6. Une première est l’étude de ce formalisme pour le
même type de connaissances mais des explications sous forme de vecteurs d’importance
des attributs. Une seconde extension considère le même type d’explications que KICE
mais avec des connaissances sous forme de système de règles. Le chapitre 6 quant à lui
se concentre sur le choix de la fonction d’agrégation pour avoir un comportement plus
expressif que la moyenne pondérée considérée par KICE.
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Chapitre 5

Instanciation des critères dans de
nouveaux cadres

Ce chapitre propose d’instancier le formalisme général d’intégration des connais-
sances dans la génération d’explications proposé dans le chapitre 3 pour deux configu-
rations différentes de celle présentée dans le chapitre 4. La première considère un type
d’explications différent des exemples contre-factuels, les vecteurs d’importance des at-
tributs, pour le même type de connaissance exprimée par un ensemble d’attributs : le but
est de fournir une explication qui accorde des poids importants aux attributs connus par
l’utilisateur, afin d’avoir une explication qui soit, autant que possible, dans le langage
de l’utilisateur. La seconde configuration considère une autre forme de connaissances,
exprimées par des règles pour le même type d’explication, les exemples contre-factuels :
l’objectif est de proposer un exemple contre-factuel dans la zone de l’espace où l’utili-
sateur a une connaissance associée à l’instance x. Le chapitre décrit les deux approches
proposées, respectivement appelées Knowledge Integration in Surrogate Models (KISM) et
Rule Knowledge Integration in Counterfactual Explanation (rKICE). Le chapitre présente
également les études expérimentales menées pour évaluer ces approches.

Ce travail a été présenté dans l’article A General Framework for Personalising Post Hoc
Explanations through User Knowledge Integration publié dans le journal IJAR 2023 (Jeyaso-
thy et al., 2023a).

5.1 KISM : Knowledge Integration in Surrogate Models

Dans cette section, nous présentons une instanciation du formalisme général pro-
posé dans le chapitre 3 pour un autre type d’explications que les explications contre-
factuelles considérées dans le chapitre 4 : les vecteurs d’importance des attributs. Nous
considérons le même type de connaissances utilisateur que KICE, c’est-à-dire un en-
semble d’attributs. Nous considérons le cas où les vecteurs d’importance sont extraits
d’un modèle de substitution, selon le processus utilisé par la méthode LIME (Ribeiro
et al., 2016) rappelée dans la section 2.6.3. Après avoir présenté la configuration étu-
diée dans cette section, nous décrivons dans la section 5.1.2 la fonction de coût étudiée.
Puis, nous présentons dans la section 5.1.3 l’algorithme proposé, nommé Knowledge
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Integration in Surrogate Models (KISM) qui optimise cette fonction de coût. Enfin, nous
détaillons les expérimentations effectuées pour valider l’algorithme proposé.

5.1.1 Configuration étudiée

Dans cette section, le classifieur à expliquer est une fonction f : X −→ [0, 1]k, où
f (x) est un vecteur de dimension k qui donne la probabilité de chacune des classes pour
toute instance x. Nous considérons une classification binaire où k = 2 : f (x) ∈ [0, 1]
donne la probabilité que la classe de x soit 1. La probabilité que la classe de x soit de la
classe 0 est de 1− f (x). De plus, nous considérons des données tabulaires : X = Rd.

Nous notons E l’ensemble des modèles de substitution candidats e : X −→ [0, 1].
Des définitions pour E sont par exemple un ensemble de modèles linéaires ou un en-
semble d’arbres de décision. Pour tout e ∈ E , et pour toute instance z ∈ X , e(z) désigne
la probabilité de prédire la classe 1 par le modèle de substitution pour z.

A partir du modèle de substitution, des explications sous forme de vecteurs d’im-
portance sont extraites, notées g̃ = (w1, w2, ..., wd). Dans le cas où les modèles de sub-
stitution sont des modèles linéaires, c’est-à-dire si E = {∑i wixi + w0, W ∈ Rd+1}, les
poids du vecteur d’importance correspondent directement aux coefficients de chaque
attribut. Lorsque l’on considère les arbres de décision, ces poids ne sont pas explicites.
Une possibilité proposée par Kazemitabar et al., 2017 pour les définir est de sommer les
réductions d’impureté sur les nœuds de l’arbre où la séparation se fait selon l’attribut
étudié.

5.1.2 Instanciation du cadre général : fonction de coût proposée

Cette section présente successivement les trois composantes de la fonction de coût
générale, à savoir les fonctions de pénalité, d’incompatibilité ainsi que l’opérateur d’agré-
gation, en utilisant les mêmes notations que la section 4.1.

Fonction de pénalité Comme pour le cas des explications contre-factuelles, la pénalité
est mesurée par la définition classique des modèles de substitution sans connaissances
utilisateurs. Ainsi, comme décrit dans la section 2.6, le problème d’optimisation associé
aux modèles de substitution est le suivant (Ribeiro et al., 2016; Jia et al., 2019) :

e∗ = argmin
e∈E

L( f , e, πx) + Ω(e) (5.1)

Pour notre étude, nous choisissons la fonction de coût considérée par LIME qui est
une méthode de référence. Cette fonction mesure l’erreur quadratique du modèle de
substitution e par rapport au modèle f à expliquer sur un ensemble Zx :

penaltyx(e, f ) = ∑
z∈Zx

( f (z)− e(z))2 + Ω(e) (5.2)
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Le premier terme traduit la fidélité locale du modèle de substitution à f et le second
terme Ω(e) traduit la complexité de l’explication candidate e, comme décrit dans la
section 2.6. Ce dernier dépend du type de classifieurs de substitution. Dans le cas des
modèles de régression linéaire tels que l’approche LIME (Ribeiro et al., 2016), la com-
plexité Ω(e) peut être définie par les normes l0, l1 ou l2 des coefficients de régression,
selon qu’une régression simple, lasso ou ridge est effectuée. Dans la suite, nous consi-
dérons le cas de la norme l2, c’est-à-dire Ω(e) = ∑d

i=1 w2
i .

Bien que la méthode LIME propose une explication locale, elle génère des instances
globalement dans l’espace des données, puis intègre la localité en associant des poids
différents aux instances générées selon leur proximité à l’instance étudiée. Plutôt que
de considérer une fonction πx qui associe des poids aux instances, nous définissons la
localité en générant les instances proches de l’instance étudiée, c’est-à-dire que nous
considérons un rayon faible de la boule autour de x.

Fonction d’incompatibilité Nous interprétons la connaissance de l’utilisateur E comme
sa définition d’attributs importants. Nous proposons alors d’interpréter l’intégration de
la connaissance pour la formulation d’explication dans le langage de l’utilisateur comme
l’objectif de favoriser la pertinence de ces attributs dans l’explication, c’est-à-dire d’aug-
menter les coefficients associés à ces variables : le principe de cette intégration consiste à
exploiter les corrélations entre les attributs. Lorsque deux attributs sont corrélés et que
l’un d’eux a un coefficient élevé, alors on cherche à attribuer un coefficient important à
l’attribut connu par l’utilisateur.

Considérons, pour illustrer ce principe, l’exemple du classifieur de légumes et le cas
de la prédiction d’une carotte présenté dans la section 3.4. Deux caractéristiques sur les-
quelles la classification est basée sont liées : le taux de provitamine A et la couleur, car
une présence importante de provitamine A implique une couleur orange. On peut alors
comparer les deux explications e1 : "le taux de provitamine A a un coefficient élevé" et
e2 : "la couleur a un coefficient important". e1 peut ne pas être compréhensible par un
utilisateur non expert pour lequel E = {couleur}, car elle met tout le poids sur un at-
tribut que l’utilisateur ne connaît pas. Au contraire, e2 constitue une explication qui est
équivalente à e1, étant donné la corrélation entre les attributs et sa compatibilité avec
la connaissance de l’utilisateur. Nous souhaitons alors favoriser e2, c’est-à-dire l’impor-
tance de l’attribut dans l’explication. Dans l’apprentissage, cela n’a pas d’importance
étant donné que ces deux attributs sont corrélés, ainsi un modèle qui accorde de l’im-
portance à la provitamine A accorde de l’importance à la couleur orange.

Pour favoriser les attributs E, nous proposons de pénaliser les coefficients associés
aux attributs qui n’appartiennent pas à E en utilisant une pénalité l2. Pour faciliter la
résolution du problème, nous avons choisi la même norme que celle qui intervient dans
la fonction de pénalité dans la fonction Ω. Ainsi, nous proposons de définir la fonction
d’incompatibilité comme :

Ix(e, E) = ∑
i∈E

w2
i (5.3)
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avec wi les poids associés aux attributs et E les attributs non présents dans la connais-
sance de l’utilisateur. L’incompatibilité vaut 0 si le modèle de substitution n’accorde
aucune importance aux attributs non présents dans la connaissance E. Inversement,
l’incompatibilité prend une valeur élevée si le modèle de substitution accorde peu d’im-
portance aux attributs E et une grande importance aux attributs inconnus.

Fonction d’agrégation Comme dans le cas des explications contre-factuelles person-
nalisées (chapitre 4), nous proposons de formuler le nouvel objectif d’explication comme
un compromis entre la fidélité et la compatibilité de l’explication, par le biais d’une
somme pondérée.

Fonction globale Par conséquent, le problème d’optimisation proposé est le suivant :

e∗ = argmin
e∈E

costx,E, f (e) (5.4)

avec costx,E, f (e) = ∑
z∈Zx

( f (z)− e(z))2 +
d

∑
i=1

w2
i + λ ∑

i∈E

w2
i (5.5)

où λ est un réel positif qui définit l’importance relative de la fidélité et de la compatibi-
lité.

5.1.3 Algorithme proposé

Dans cette section, nous présentons l’algorithme proposé pour résoudre le problème
défini par l’équation (5.5), dans le cas où les modèles de substitution considérés sont
linéaires. Tout d’abord, nous présentons le principe général de la méthode en décrivant
les principales étapes utilisées. Puis, nous détaillons l’étape d’entraînement du modèle.

Principe Pour résoudre le problème d’optimisation nous proposons l’algorithme KISM
qui utilise le principe d’approximation locale proposé par LIME autour de l’instance
donnée, mais il ne considère pas tous les attributs au même niveau : il accorde plus
d’importance aux attributs de l’utilisateur.

KISM est constitué de trois étapes comme LIME. Tout d’abord, un ensemble d’ins-
tances est généré autour de l’instance étudiée x suivant le même principe que LIME,
comme rappelé dans la section 2.6.3. Dans la seconde étape, un modèle de substitution
linéaire est entraîné : comme détaillé ci-dessous, nous proposons une version modifiée
de LIME qui tient compte du terme additionnel de l’équation 5.5. Enfin, la troisième
étape est triviale, étant donné que nous considérons un modèle linéaire, l’explication
finale est l’ensemble des coefficients.

Entraînement du modèle de substitution L’algorithme KISM s’inspire de l’algorithme
LIME. La différence intervient lors de l’étape d’entraînement du modèle de régression.
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La méthode LIME détaillée dans la section 2.6.3 résout le problème :

W = (XtX + αI)−1Xty

où α est un paramètre de complexité de la régression, X représente les instances géné-
rées dans le voisinage Zx, y les classes f (x) pour tout x ∈ Z et I la matrice d’identité.

La fonction de coût définie dans l’équation (5.5) se présente comme l’équation pré-
sentée ci-dessus, avec une pénalisation supplémentaire pour intégrer la connaissance
utilisateur, associée à un coefficient λ qui pondère les attributs qui ne sont pas connus
par l’utilisateur. Ainsi, en notant IE la matrice diagonale contenant 1 uniquement sur les
lignes associées aux attributs inconnus, le problème d’optimisation considéré peut être
réécrit :

(XtX + αI + λIE)
−1Xty

Cette équation montre explicitement l’intégration des connaissances au sein de la
méthode par l’ajout de la pénalité λ par rapport à la connaissance E. En particulier, il
est facilement observable qu’elle n’est pas coûteuse, car le nouveau terme associé à la
connaissance n’induit pas de changement dans la complexité du problème.

5.1.4 Étude expérimentale

Cette section décrit trois expériences menées pour étudier les propriétés de la mé-
thode KISM. Nous présentons le protocole expérimental qui décrit les paramètres, en
particulier les connaissances utilisateurs, et les compétiteurs étudiés. Comme dans le
chapitre 4, nous considérons tout d’abord un exemple illustratif dans le cas du jeu de
données Californie, puis, dans le cas des données Half-Moons. Enfin, nous évaluons
la méthode proposée selon différentes métriques quantitatives pour les mêmes jeux de
données que le chapitre 4.

5.1.4.1 Protocole expérimental

Nous considérons pour ces expérimentations un protocole similaire à celui de la
section 4.3 avec les mêmes jeux de données. Nous définissons dans cette section les
connaissances utilisateur choisies et les compétiteurs considérés.

Paramètres L’impact de l’intégration des connaissances utilisateur est évalué en exa-
minant les évolutions du rang des attributs selon la valeur absolue du poids qui leur
est associée, afin d’étudier s’il diminue pour les attributs qui font partie de E. En effet,
comme discuté lors de la définition de la fonction d’incompatibilité, il est attendu que
les attributs de E soient les attributs les plus importants d’après les valeurs |wi|. Pour
faciliter l’interprétation des résultats, nous considérons pour tous les jeux de données
autres que Californie que l’utilisateur fournit un seul attribut et que nous examinons le
rang de cet attribut. Généraliser cette expérience à plusieurs attributs utilisateur rendrait
difficile l’agrégation des rangs qui leur sont associés.
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FIGURE 5.1 – Poids des vecteurs d’importance fournis par ere f (gauche) qui correspond
à LIME, euser (milieu) et e∗ (droite) qui correspond à l’approche proposée KISM pour
une instance x du jeu de données Californie. Les attributs connus E sont représentés en
rouge et les attributs inconnus E en bleu.

Ainsi, pour Half-Moons, à l’exception des exemples illustratifs donnés dans la sec-
tion 5.1.4.3, nous fixons E = {1}, pour Boston, E = {7} et pour Breast Cancer, E = {3}.
Par contre, pour le jeu de données Californie, nous choisissons E = {longitude, latitude,
nombre de pieces, nombre de chambres}.

En ce qui considère le choix du paramètre λ, il est guidé par l’observation des échelles
des valeurs des deux termes de pénalité et d’incompatibilité de l’équation (5.5) : la pre-
mière est très élevée par rapport à la seconde. Ainsi, pour obtenir des valeurs de même
ordre de grandeur nous fixons λ = 500. Les paramètres LIME sont fixés à leurs valeurs
par défaut et nous considérons les mêmes classifieurs que décrits dans le protocole ex-
périmental mis en œuvre dans la section 4.4.

Compétiteurs Comme dans le chapitre précédent, nous comparons l’explication pro-
posée à deux concurrents. Le premier noté ere f correspond au cas extrême où λ = 0 : il
résout le problème d’optimisation de référence qui minimise uniquement la fonction de
pénalité. Aussi ere f correspond à l’explication obtenue par LIME (Ribeiro et al., 2016). Le
second concurrent correspond à l’autre cas extrême, de l’explication totalement compa-
tible, définie par le modèle de substitution qui ne considère que les attributs utilisateur :
les attributs non connus E ont un coefficient forcé à 0. Nous notons euser l’explication qui
résout le problème d’optimisation suivant :

euser = argmin
e∈E

∑
z∈Zx

( f (z)− e(z))2 +
d

∑
i=0

w2
i avec ∀i ∈ E, wi = 0

Les poids wi des attributs inconnus sont forcés à prendre la valeur 0, nous considérons
donc des modèles de substitution uniquement entraînés sur les attributs E. Ce problème
revient à l’équation (5.5) avec une valeur de λ arbitrairement grande.

5.1.4.2 Exemple de résultats de KISM sur la base Californie

La première expérience vise à observer les résultats obtenus par la méthode pro-
posée et les compétiteurs pour un exemple réaliste. La figure 5.1 montre les résultats
obtenus pour une instance choisie du jeu de données Californie. Nous considérons
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Px(e, f ) Ix(e, E) costx,E, f (e)
ere f 377.94 0.35 1069.44
euser 480.27 0.26 1001.63
e∗ 417.36 0.28 962.62

TABLE 5.1 – Métriques associées aux résultats ere f , euser et e∗ pour une instance x du jeu
de données Californie.

pour cet exemple une connaissance différente du chapitre 4 : E = {longitude, latitude,
nombre de pieces, nombre de chambres}. Ainsi, le but de l’utilisateur est d’avoir une expli-
cation qui dépend de la localisation, du nombre de pièces et de chambres de la maison
car ce sont des attributs qu’il connaît et qu’il comprend. Il attendu que ces caractéris-
tiques aient avoir un poids élevé dans l’explication.

La figure 5.1 présente les résultats associés aux explications e∗, euser et ere f obtenues
pour une instance x prise aléatoirement dans le jeu de données test. Chaque graphique
présente en ordonnée les attributs qui sont classés dans l’ordre décroissant selon la va-
leur absolue de leur poids. Les attributs de E et de E sont distingués par couleur, rouge
pour les premiers et bleue pour les seconds. Le tableau 5.1 présente les valeurs des mé-
triques associées à chacune de ces explications.

Tout d’abord, sur la figure de gauche qui représente l’explication de référence ob-
tenue avec la méthode LIME, les attributs de E se situent à la première, seconde, cin-
quième et dernière place. On remarque que la longitude de la maison (a0) et le nombre
de chambres (a4) sont bien prises en compte dans la prédiction, ils se situent à la pre-
mière et seconde place. Cependant, les autres variables importantes sont le revenu des
habitants (a6) et l’âge médian des logements (a2), ce qui dans notre cas ne correspond
pas à des variables connues par l’utilisateur.

La figure du milieu représente l’explication la plus compatible euser qui considère
uniquement les attributs présents dans les connaissances. On remarque bien sur le gra-
phique que les poids associés aux attributs inconnus sont nuls, les autres attributs ont un
poids nul. Le classement proposé est alors le suivant : nombre de chambres, longitude,
latitude et nombre de pièces. Ce classement reprend celui obtenu avec ere f sans les attri-
buts inconnus. Cela ne convient pas car cette personnalisation s’effectue au prix d’une
diminution de la fidélité du modèle, comme indiqué dans le tableau 5.1. Comme discuté
dans la section 3.1.2, nous obtenons ici un cas où seule la notion de personnalisation est
considérée, on propose à l’utilisateur une explication qui convient à ses connaissances
indépendamment de la fidélité au classifieur à expliquer.

Enfin, la figure de droite présente l’explication e∗ fournie par KISM. Le compromis
entre les deux explications précédentes est bien visible, notamment les attributs a1 et a3,
c’est-à-dire la latitude et le nombre de pièces sont remontés dans le classement, le pre-
mier est passé de la cinquième à la troisième place et le second est monté d’une place.

Nous comparons dans le tableau 5.1 les valeurs des trois métriques : Px(e, f ), Ix(e, E)
et costx,E, f (e) associées aux explications présentées sur la figure 5.1. Comme attendu les
explications ere f , euser et e∗ minimisent respectivement la pénalité, l’incompatibilité et la
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FIGURE 5.2 – Exemples des résultats ere f , euser et e∗ pour une instance x et différentes
connaissances utilisateur : à gauche E = {X1}, à droite E = {X2}. (+++ : x, — : ere f , — : e∗,
— : euser)

fonction de coût. La perte de fidélité entre ere f et euser est de 21% alors qu’elle est de
10% entre ere f et e∗. Pour l’incompatibilité, la perte entre euser et e∗ est de 7% contre 26%
entre euser et ere f . Ainsi, on remarque que l’explication e∗ est associée à une perte faible
sur la qualité pour un gain au niveau de la compatibilité, ce qui correspond bien au
résultat souhaité.

5.1.4.3 Exemples illustratifs sur la base Half-Moons

Dans cette seconde expérience, nous illustrons le comportement des méthodes sur
le jeu de données en deux dimensions Half-Moons également utilisé pour KICE (voir
section 4.4.2), pour une instance x représentée par un + et différentes connaissances E.
Cette section visualise les explications classiques et lorsque nous intégrons la connais-
sance avec KISM pour la même donnée x = (−0.1,−0.1). La figure 5.2 montre les fron-
tières de décision (correspondant à une probabilité de 0.5) des modèles de substitution :
e∗ (en vert) obtenue par KISM, LIME (en orange) qui constitue le modèle de substitution
de référence, qui ne tient pas compte de la connaissance utilisateur, et euser (en violet),
complètement compatible. Sur le graphique de gauche, la connaissance de l’utilisateur
considérée est E = {X1} et sur le graphique de droite, elle correspond à l’autre attribut
E = {X2}.

Dans les deux graphiques, le modèle de substitution classique ere f (en orange), qui
ne prend en compte aucune connaissance de l’utilisateur, fournit le même résultat. L’ex-
plication euser dépend d’un seul attribut, elle correspond donc à une droite verticale sur
la figure de gauche et à une droite horizontale sur la figure de droite. A gauche, on ob-
serve que le poids selon l’attribut X1 est plus élevé pour la droite verte qui correspond
à e∗ que pour la droite orange associée à ere f . Sur le graphique de droite, on observe que
le poids selon l’attribut X2 est plus élevé pour la droite verte que pour la droite jaune.
Ainsi, on remarque que la droite verte associée à KISM est entre les deux autres droites
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ere f e∗ Gain de classement euser

Half-Moons 1.63 ± 0.48 1.55 ± 0.5 0.09 ± 0.28 1 ± 0.0
Boston 6.08 ± 2.89 4.49 ± 2.74 1.58 ± 1.35 1 ± 0.0
Breast Cancer 13.18 ± 5.19 8.51 ± 4.86 4.67 ± 2.46 1 ± 0.0

TABLE 5.2 – Classement moyen, avec écart-type, de l’attribut défini par l’utilisateur,
pour les trois méthodes considérées et les trois jeux de données, ainsi que le gain de
classement entre e∗ et ere f .

sur les deux figures. La méthode KISM proposée est donc utile, car elle permet effec-
tivement d’accorder plus d’importance aux attributs connus qu’aux attributs inconnus
dans l’explication. L’explication proposée intègre au mieux la connaissance utilisateur
sans sacrifier la fidélité du modèle au classifieur à expliquer.

5.1.4.4 Évaluation de la méthode

La troisième expérience évalue quantitativement la méthode proposée sur les jeux de
données Half-Moons, Boston et Breast Cancer en faisant varier l’instance à expliquer x.
Tout d’abord, pour les explications obtenues pour chaque instance de l’ensemble test,
nous classons les attributs de l’explication par ordre décroissant de la valeur absolue
des poids. Ensuite, nous étudions la position dans ce classement de l’unique attribut
de l’utilisateur tel que défini dans la section 5.1.4.1. Enfin, nous comparons les expli-
cations selon les mêmes métriques que précédemment, c’est-à-dire Px(e, f ), Ix(e, E) et
costx,E, f (e) respectivement définies par les équations (5.2), (5.3) et (5.5).

Les explications sont générées pour l’ensemble des instances du jeu de données test.
Le tableau 5.2 présente le classement moyen (avec écart-type) de l’attribut connu par
l’utilisateur dans l’explication. Les première, seconde et dernière colonnes concernent
respectivement les explications ere f , e∗ et euser. Comme dans le chapitre 4, les écarts-types
sont très élevés, cela est dû au fait qu’il y a une grande variété des instances x étudiées :
elles se situent à différentes positions de la frontière de décision ou les frontières de
décision près de l’instance ont des formes différentes.

Les explications euser considèrent uniquement l’attribut utilisateur, comme attendu
l’attribut se trouve à la première place ; par contre cette compatibilité maximale se fait
au prix d’une faible fidélité au modèle (voir tableau 5.3). Nous nous concentrons alors,
la troisième colonne, sur le gain de position de l’explication proposée par rapport à
l’explication de référence ere f fournie par LIME qui ne tient pas compte des connais-
sances utilisateur. On observe que l’attribut étudié remonte en effet dans le classement
en moyenne, le gain de classement moyen est compris entre 0.09 pour Half-Moons et
4.67 pour Breast cancer. Cet effet est plus visible pour les jeux de données comportant
plus d’attributs : dans le cas de Half-Moons en 2D, seules deux valeurs de rang sont
possibles, ce qui rend plus difficile la modification des valeurs. Dans l’ensemble, cela
montre que la méthode KISM proposée permet d’augmenter l’importance accordée aux
attributs connus par l’utilisateur.
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Px(e, f ) Ix(e, E) costx,E, f (e)

Half-moons
ere f 247.44 ± 143.96 0.07 ± 0.11 284.89 ± 169.13
e∗ 255.08 ± 147.65 0.03 ± 0.04 268.89 ± 156.44
euser 340.89 ± 229.55 0.0 ± 0.0 340.89 ± 229.55

Boston
ere f 333.36 ± 183.75 0.05 ± 0.06 438.25 ± 273.97
e∗ 358.18 ± 201.49 0.01 ± 0.01 373.58 ± 213.80
euser 398.83 ± 235.61 0.0 ± 0.0 398.83 ± 235.61

Breast cancer
ere f 9.45 ± 16.35 0.04 ± 0.09 80.91 ± 186.09
e∗ 26.32 ± 54.58 0.01 ± 0.01 36.85 ± 79.60
euser 53.99 ± 120.93 0.0 ± 0.0 53.99 ± 120.93

TABLE 5.3 – Moyenne et écart-type des métriques Px(e, f ), Ix(e, E) et costx,E, f (e) respec-
tivement, définies dans les équations (5.2), (5.3) et (5.5) pour les trois méthodes considé-
rées et les trois jeux de données.

Ensuite, nous étudions les trois méthodes selon les trois critères présentés dans la
section 3.2 : pénalité, incompatibilité et fonction de coût. Comme attendu, ere f , e∗ et euser

minimisent respectivement la fonction de pénalité, d’incompatibilité et de coût. Par rap-
port à ere f , l’explication proposée e∗ présente une pénalité plus élevée mais une incom-
patibilité plus faible. Par rapport à ere f , e∗ présente une incompatibilité plus élevée mais
une pénalité plus faible. Ce comportement correspond bien à celui qui est souhaité.

5.2 rKICE : Rule Knowledge Integration in Counterfactual Ex-
planation

Cette section examine une troisième instanciation du formalisme général d’intégra-
tion de la connaissance, défini dans le chapitre 3. Comme la méthode KICE proposée
dans le chapitre 4, nous considérons les explications sous forme d’exemples contre-
factuels, mais nous intégrons une connaissance plus riche qu’un ensemble d’attributs
qui s’exprime sous la forme de règles. Tout d’abord, nous présentons la configuration
étudiée dans ce chapitre. Puis, nous examinons la définition des trois composantes du
cadre général, les fonctions de pénalité, d’incompatibilité et d’agrégation. Nous décri-
vons ensuite l’algorithme proposé Rule Knowledge Integration in Counterfactual Explana-
tion (rKICE) pour résoudre le problème d’optimisation induit. Enfin, nous présentons
les expérimentations menées pour examiner la pertinence de l’algorithme proposé.

5.2.1 Configuration étudiée

Nous considérons des connaissances sous formes de règles de décision qui consti-
tuent une forme de connaissances plus riche qu’un ensemble d’attributs. Une règle de
décision est définie par une prémisse qui contient un ensemble de conditions sur les
attributs et une conséquence qui prédit une classe. Plus précisément, la prémisse est
définie par un ensemble d’attributs AE où chacun des attributs i ∈ AE est associé à
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un intervalle [vi
in f , vi

sup]. La conclusion CE est l’une des classes possibles, par exemple
CE ∈ {0, 1} dans le cas binaire. Une règle s’écrit alors, pour tout x ∈ X :

E :
∧

i∈AE

xi ∈ [vi
in f , vi

sup] =⇒ C(x) = CE

où C(x) est alors la classe prédite pour l’instance x. Nous faisons l’hypothèse que l’en-
semble de règles qui constitue la connaissance considérée respecte deux propriétés prin-
cipales : il ne couvre pas forcément tout l’espace des données et les espaces associés aux
règles sont distincts. La seconde propriété signifie qu’au maximum une seule règle est
déclenchée pour l’instance x.

Par rapport aux connaissances sous forme d’ensemble d’attributs, examinées jus-
qu’à présent dans le chapitre 4 et la section 5.1, l’information fournie est plus précise
et plus riche : chaque attribut de AE est associé à un intervalle (éventuellement plu-
sieurs lorsque E contient plusieurs règles). De plus, les attributs ne sont pas considérés
individuellement et indépendamment, puisqu’ils sont combinés conjonctivement dans
la prémisse. En outre, une information de classe CE est associée : la connaissance uti-
lisateur peut être vue comme un classifieur, partiel étant donné qu’elle ne couvre pas
toujours tout l’espace de données. Ce classifieur peut être considéré comme très inter-
prétable pour l’utilisateur puisqu’il lui est personnel et prend la forme d’une base de
règles : ces règles peuvent être vue comme des explications de la prédiction effectuée
par l’utilisateur.

La question de l’accord entre la connaissance et le classifieur, introduite dans la sec-
tion 4.5.2, se pose alors de façon particulière à la fois en terme de prédiction et d’explica-
tion, et cet accord a un impact sur l’explication générée. En effet, lorsque le classifieur à
expliquer prédit une classe identique à celle de la règle déclenchée pour l’instance consi-
dérée par l’utilisateur, on peut considérer que celui-ci ne sollicite pas d’explication sup-
plémentaire, interprétant sa propre règle comme explication. Par contre, s’il y a désac-
cord il est plausible que l’utilisateur demande une explication car il se demande : "Pour
quelles raisons le modèle prédit différemment?". Si aucune règle utilisateur n’est dé-
clenchée pour l’instance x considérée, on se ramène au cas de figure où il n’y a pas d’in-
tégration de connaissances et l’explication de référence est proposée. Ainsi, un exemple
contre-factuel avec intégration de connaissances est demandé uniquement si la prédic-
tion donnée par la règle déclenchée par l’utilisateur pour l’instance considérée existe et
que la prédiction associée est différente de celle donnée par le classifieur à expliquer.

5.2.2 Instanciation du cadre général : fonction de coût proposée

Cette section présente successivement les trois composantes de la fonction de coût
générale, les fonctions de pénalité, d’incompatibilité ainsi que l’opérateur d’agrégation,
en utilisant les mêmes notations que la section 4.1.

Fonction de pénalité Comme pour le cas des explications contre-factuelles avec la
connaissance exprimée sous forme d’ensemble d’attributs, nous considérons pour la
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pénalité la fonction de coût classique qui mesure la proximité de l’explication candi-
date à l’instance étudiée. Comme défini dans le chapitre 4, dans le cas des exemples
contre-factuels nous considérons la proximité de l’explication à l’instance étudiée : for-
mellement, la fonction de pénalité est définie comme dans l’équation (4.1).

Px(e) =∥ x− e ∥2 (5.6)

Fonction d’incompatibilité Étant donné une instance x dont nous souhaitons expli-
quer la prédiction, nous considérons une seule règle déclenchée E, telle que CE ̸= f (x).
La prémisse de cette règle décrit une région où l’utilisateur a une connaissance sur la
classe associée. Nous souhaitons alors que l’exemple contre-factuel proposé se situe
dans la région définie par la prémisse. La règle appliquée à x peut être appliquée à
l’exemple contre-factuel généré noté e, la prédiction de l’utilisateur pour x et e est alors
la même : C(x) = C(e).

Nous proposons donc de pénaliser les candidats contre-factuels dont les valeurs des
attributs ne satisfont pas les contraintes de la règle associée. Formellement, la fonction
d’incompatibilité est donc définie comme :

Ix(e, E) = ∑
i∈AE

(xi − ei)
2 × 1ei /∈[vi

in f ,vi
sup]

(5.7)

avec AE l’ensemble des attributs présents dans la prémisse de la règle E et [vi
in f , vi

sup]

l’intervalle que la règle associe à l’attribut i. Dans le cas où le candidat contre-factuel
appartient à la région définie par la prémisse, pour tout i on a 1ei /∈[vi

in f ,vi
sup]

= 0, donc
l’incompatibilité est nulle. Par contre, si aucun attribut de l’explication candidate ne
vérifie les contraintes de la prémisse, l’incompatibilité revient à la distance euclidienne
sur les attributs AE : ∥ x− e ∥AE .

Fonction d’agrégation Comme dans les instanciations précédentes du cadre général,
nous proposons d’agréger les deux termes de pénalité et d’incompatibilité à l’aide d’un
opérateur de compromis, la somme pondérée.

Fonction globale Le problème d’optimisation pour rKICE peut être écrit comme suit :

e∗ = argmin
e∈Ex, f

costx,E(e) (5.8)

avec costx,E(e) = ∥ x− e ∥2 +λ ∑
i∈AE

(xi − ei)
2 × 1ei /∈[vi

in f ,vi
sup]

avec Ex, f = {e ∈ X , f (e) ̸= f (x)}.

5.2.3 Description de l’algorithme

Cette section décrit l’algorithme rKICE proposé pour résoudre le problème d’opti-
misation de l’équation (5.8). Tout d’abord, nous décrivons le principe général de rKICE.
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Algorithm 3 Génération des couches pour rKICE

Require: x, centre de la couche
Require: E, la connaissance utilisateur
Require: a0 et a1 les limites de la couche
Require: n, nombre de points désirés
Require: λ, poids
Ensure: Z = {zi}

1: S← Décomposition en sous-espaces Sj = Cj
⋃

Cj

2: for j← 1, ..., 2Card(AE) do
3: Zj = EL(x, E, ν, ν + ϵ, λ, Cj) avec GCE
4: for z ∈ Zj do
5: if z ∈ Sj then
6: Z = Z ∪ {z}
7: end if
8: end for
9: end for

10: return Z

Puis, nous détaillons l’étape de génération des instances. Enfin, nous illustrons les étapes
de l’algorithme sur des données en deux dimensions pour deux exemples de connais-
sances différentes.

Principe L’algorithme rKICE utilise le même principe de génération itérative d’ins-
tances que KICE présenté dans le chapitre 4 et Growing Spheres (Laugel et al., 2018a),
cf. section 2.5.5 : à chaque étape des instances sont générées dans des couches autour
de l’instance étudiée jusqu’à ce qu’une instance d’une autre classe soit trouvée. Cette
procédure est identique à celle mise en œuvre par l’algorithme 4.2, mais les couches gé-
nérées à chaque étape sont différentes. En effet, quel que soit ν, l’équation costx,E(e) = ν

ne définit ni une sphère, ni une ellipse, mais une forme complexe définie par l’union
de couches ellipsoïdales définies avesc des paramètres différents dans des sous-espaces
induits par les contraintes de la prémisse de la règle. Aussi dans une première étape,
rKICE définit les sous-espaces, une seconde étape consiste à générer les instances dans
les couches associées à chacun des sous-espaces.

Génération uniforme des couches Le principe présenté ici est implémenté dans l’al-
gorithme 3. La prémisse de la règle déclenchée pour la donnée x définit un ensemble
de conditions C = {xi ∈ [vi

in f , vi
sup], i ∈ AE}. La première étape de la méthode consiste

à décomposer l’espace des données X en sous-espace Sj suivant que les instances du
sous-espace vérifient ou non chacune des conditions présentes dans C. Chaque sous-
espace est alors associé à deux ensembles Cj et Cj qui représentent respectivement les
attributs de AE dont les conditions sont satisfaites et ceux dont les conditions ne sont
pas satisfaites. Nous obtenons au final 2Card(C) sous-espaces.
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FIGURE 5.3 – Décomposition des couches générées par rKICE. (Gauche) couches asso-
ciées aux instances qui vérifient les conditions, (Centre) couches associées aux instances
qui ne vérifient pas les conditions et (Droite) couches générées à chaque étape.

Pour une instance e dans un sous-espace Sj, la fonction de coût s’écrit :

costx,E(e) =∥ xi − ei ∥2 +λ ∑
i∈Cj

(xi − ei)
2

A chaque étape, nous souhaitons générer les instances telles que costx,E(e) = ν où ν

est un paramètre incrémenté itérativement. Or, nous venons de voir que la fonction de
coût dépend du sous-espace où se situe l’exemple contre-factuel candidat e, la fonction
de coût s’écrit alors comme la combinaison de 2Card(AE) fonctions écrites sous la forme
précédente. Chacune de ces fonctions est similaire à l’équation (4.4), lorsque la connais-
sance E est l’ensemble des attributs qui satisfont les conditions, c’est-à-dire : E = Cj. De
plus, elle est associée à une couche générée avec la méthode GCE définie dans l’algo-
rithme 2 : la couche ellipsoïdale associée au sous-espace Sj est EL(x, ν, ν + ϵ, λ, Cj).

La couche finale est l’ensemble des instances de chaque couche qui appartiennent
au sous-espace associé, comme on peut le voir sur les figures 5.3 et 5.4. Elle est définie
comme :

Z =
⋃

j

{zi ∈ Zj|zi ∈ Sj} avec Zj = EL(x, ν, ν + ϵ, λ, Cj)

L’algorithme proposé est de complexité exponentielle. Cependant, la connaissance
utilisateur considérée est souvent de petite taille avec des règles contenant peu de condi-
tions, Card(AE) est donc faible.

Exemple Cette section présente sur les figures 5.3 et 5.4, les étapes de l’algorithme
pour des données en deux dimensions, notées X1 et X2, et deux exemples de connais-
sances. Sur la première figure 5.3, la règle utilisateur est : "si X2 < 0 alors la classe est
bleue". Dans ce cas, une seule condition est présente dans la règle, l’espace est donc di-
visé en deux zones. Les instances situées au-dessus de la ligne horizontale ne vérifient
pas la condition présente dans la prémisse de la règle, au contraire de celles situées en
dessous. Ainsi, la fonction de coût associée à la zone du bas est ∥ x− e ∥2, la couche asso-
ciée est sphérique. Pour la zone du haut, la fonction associée est ∥ x− e ∥2 +λ ∥ x− e ∥2

X2
,

la couche générée est ellipsoïdale. Dans notre exemple, on obtient l’explication la plus
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FIGURE 5.4 – Décomposition des couches générées par rKICE. (1) couches associées aux
instances qui vérifient les deux conditions, (2 et 3) couches associées aux instances qui
vérifient une seule des conditions, (4) couches associées aux instances qui ne vérifient
pas les conditions et (5) couches générées à chaque étape.

proche de l’instance étudiée dans la zone souhaitée ; c’est-à-dire celle où l’instance étu-
diée x est présente.

Sur la figure 5.4, la connaissance utilisateur est : "si X1 > 0 et X2 < 0 alors la classe
est bleue". La première étape consiste à décomposer l’espace en quatre sous-espaces, ils
sont obtenus selon les conditions de la prémisse qui sont satisfaites : X1 > 0 et X2 < 0
(en bas à droite), X1 > 0 (en haut à droite), X2 < 0 (en bas à gauche) et aucune condition
n’est satisfaite (en haut à gauche). Dans chacune de ces zones, la fonction de coût as-
sociée est différente, quatre couches différentes sont donc générées. La première figure
est associée au cas où les deux conditions sont vérifiées : la fonction de coût se résume
à la distance euclidienne, les couches sont sphériques. La seconde figure est associée
à X2 < 0, nous pénalisons donc les modifications selon X1, la couche associée est une
ellipse verticale. Sur le même principe, la troisième figure est associée à X1 > 0, les mo-
difications selon X2 sont pénalisées, la couche associée est une ellipse horizontale. La
quatrième figure considère qu’aucune condition est satisfaite, la fonction de coût est la
distance euclidienne au carré pondérée par 1 + λ, la couche associée est une sphère de
rayon

√
ν

1+λ . Dans toutes ces figures nous représentons en noir la partie de la couche
qui nous intéresse, elle correspond aux instances qui sont dans le sous-espace étudié.
Enfin, la dernière figure combine les quatre parties des différentes couches, ne formant
ni une sphère ni une ellipse.

5.2.4 Étude expérimentale

Cette section décrit deux expérimentations menées avec la méthode rKICE. Comme
dans le chapitre 4 et la section 5.1, nous considérons tout d’abord un exemple applicatif
basé sur le jeu de données Californie. Nous évaluons ensuite la méthode proposée selon
différentes métriques quantitatives.

5.2.4.1 Protocole expérimental

Dans cette section, les expérimentations reprennent le protocole expérimental de la
section 4.3. Pour la connaissance utilisateur nous créons des arbres de décision de pro-
fondeur 4 pour les trois jeux de données Half-moons, Boston et Breast cancer, afin de
garder des règles de prémisses courtes, c’est-à-dire de quatre conditions. Toutefois, avec
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a0 a1 a2 a3 a4 a5 a6
x -120.7 38.7 13.03 6.12 1.12 2094 4.08
ere f -0.7 -0.9 -0.94 -0.5 +0.03 0 +0.53
euser -0.2 -0.6 +4.77 -2.49 +0.19 +600 0
e∗ -0.8 -0.6 +2.77 -0.36 +0.05 0 +0.49

TABLE 5.4 – Exemples ere f , euser et e∗ pour une instance x du jeu de données Californie.
Les attributs qui font partie de AE sont indiqués en gras. La valeur qu’ils prennent est
notée en vert si elle satisfait la contrainte, en rouge sinon. Signification des attributs
donnée dans le tableau 4.2.

Px(e, f ) Ix(e, E) costx,E(e)
ere f 0.38 0.35 0.73
euser 1.40 0.0 1.40
e∗ 0.40 0.23 0.63

TABLE 5.5 – Valeurs des métriques : Px(e), Ix(e, E) et costx,E(e) pour l’instance x du jeu
de données Californie indiquée dans la première ligne du tableau 5.4 pour chacun des
trois exemples contre-factuels.

les règles extraites de ces arbres, on remarque que l’explication la plus proche est dans
la zone souhaitée, ce qui ne permet pas d’observer l’utilité de rKICE. Aussi, nous sub-
divisons arbitrairement chaque zone définie par chaque branche de l’arbre en plusieurs
sous zones définies uniformément. Pour chaque instance, la connaissance utilisateur est
enfin définie comme la règle extraite de la branche de l’arbre associée à x.

Pour rappel, une explication est souhaitée si les classes prédites par le modèle et la
connaissance sont différentes. Ainsi, les trois explications : la plus proche (ere f ), la plus
compatible (euser) et celle obtenue avec rKICE (e∗) sont générées sur les instances x de
l’ensemble test telles que le modèle et la règle aient une prédiction différente associée à
une explication de référence en dehors de la zone souhaitée.

5.2.4.2 Exemple de résultats de rKICE sur la base Californie

Dans cette section, nous présentons l’explication obtenue pour une instance spéci-
fique du jeu de données Californie indiquée dans la première ligne du tableau 5.4. Nous
considérons la règle utilisateur suivante associée à l’instance x :

longitude > −121 & latitude > 38 & age > 13 & revenu ≤ 4.5 =⇒ classe = pas chere

Le tableau 5.4 présente les trois explications associées à x. On remarque que les ex-
plications ere f , e∗ et euser ne respectent pas respectivement 4, 2 et 0 conditions de la règle
considérée. L’explication euser est idéale étant donné qu’elle est dans la zone définie par
la règle, par contre on remarque qu’elle propose des modifications importantes. L’expli-
cation fournie par l’algorithme proposé rKICE permet de vérifier deux contraintes selon
les attributs a1 et a2. Ainsi, l’intégration des règles permet de se rapprocher de la zone
de localisation et de l’âge médian des appartements souhaités par l’utilisateur.
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Px(e) Ix(e, E) costx,E(e)

Half-moons
ere f 0.259 ± 0.11 0.02 ± 0.1 0.278 ± 0.01
euser 0.260 ± 0.11 0.0 ± 0.0 0.260 ± 0.0
e∗ 0.260 ± 0.11 0.0 ± 0.0 0.260 ± 0.0

Boston
ere f 2.57 ± 1.50 0.16 ± 0.36 2.73 ± 1.45
euser 2.67 ± 1.47 0.0 ± 0.0 2.67 ± 1.47
e∗ 2.60 ± 1.51 0.02 ± 0.07 2.62 ± 1.50

Breast cancer
ere f 23.88 ± 22.20 3.28 ± 5.29 27.17 ± 26.79
euser 25.91 ± 22.76 0.0 ± 0.0 25.91 ± 22.76
e∗ 24.39 ± 22.13 0.22 ± 0.62 24.61 ± 22.07

TABLE 5.6 – Résultats obtenus avec les trois approches considérées sur les trois jeux
de données pour les métriques : Px(e), Ix(e, E) et costx,E,(e) définies dans les équa-
tions (5.2), (5.3) et (5.5)

Le tableau 5.5 présente les valeurs des métriques associées à ces explications. Tout
d’abord, nous remarquons que euser a une pénalité élevée par rapport à celle de ere f

(1.40 vs 0.38). En effet, bien que euser soit dans la zone souhaitée, l’augmentation de la
pénalité est importante. Cependant, nous remarquons que les pénalités associées à ere f

et e∗ sont proches, 0.38 pour le premier et 0.40 pour le second. Cela montre que donner
une information sur la zone de l’espace souhaitée permet de guider la recherche vers
une zone spécifique de l’espace et de définir une préférence sur la zone où se trouve
l’explication.

5.2.4.3 Évaluation de la méthode rKICE

Cette section présente les résultats qualitatifs obtenus avec la méthode rKICE sur les
différents jeux de données. Le nombre d’instances à expliquer est de 74, 85 et 68 ins-
tances respectivement pour Half-moons, Boston et Breast Cancer. Certaines de ces ins-
tances sont prédites différemment par le modèle et le système de règles, ce qui concerne
seulement 32 instances pour Half-Moons, 47 pour Boston et 36 pour Breast Cancer.

Nous présentons les valeurs des métriques associés aux explications générées dans
le tableau 5.6 et les temps d’exécution nécessaires pour obtenir les explications dans le
tableau 5.7. Comme attendu, nous remarquons que pour les trois jeux de données la
pénalité, l’incompatibilité et la fonction de coût sont minimisées respectivement par les
explications ere f , euser et e∗. Pour ces trois jeux de données on remarque de plus que
les différences au niveau de la pénalité entre ces trois exemples contre-factuels sont
très faibles. Ceci montre qu’il est possible d’avoir des explications à la fois proches et
compatibles. Les explications e∗ fournies par rKICE sont proches de euser selon les trois
métriques. Dans ces cas les deux explications euser et e∗ sont intéressantes.

Le tableau 5.7 présente les temps d’exécution des trois méthodes. Il montre que le
temps associé à rKICE est beaucoup plus élevé que celui des compétiteurs. Cela est dû
à la complexité de l’algorithme qui dépend du nombre d’ellipses générées.
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ere f euser e∗

Half-moons 0.15 ± 0.05 0.19 ± 0.07 1.37 ± 0.49
Boston 1.64 ± 1.30 1.90 ± 1.45 9.09 ± 6.37
Breast Cancer 8.25 ± 7.38 11.33 ± 10.81 47.55 ± 45.88

TABLE 5.7 – Temps d’exécution des trois approches considérées pour obtenir ere f , euser
et e∗ pour les trois jeux de données.

5.3 Bilan

Nous avons enrichi le cadre d’intégration des connaissances présenté dans le cha-
pitre 3 en considérant un nouveau type d’explications et une nouvelle forme de connais-
sances. La première instanciation, qui conduit à l’algorithme appelé KISM, considère
des explications sous forme de vecteurs d’importance des attributs et des connaissances
sous forme d’un ensemble d’attributs. Les conclusions obtenues sont proches de celles
de KICE : KISM obtient comme attendu des explications qui accordent plus d’impor-
tance aux attributs utilisateurs, ce qui montre que les connaissances sont bien intégrées.

La seconde instanciation considère des exemples contre-factuels avec des connais-
sances sous forme de règles expertes. Nous proposons une nouvelle méthode rKICE qui
se base sur la méthode KICE. rKICE considère un type de connaissances plus complexe
que KICE et conduit à des temps de calcul plus longs.

Une des questions soulevées dans ce chapitre est l’agrégation choisie pour combiner
la pénalité et l’incompatibilité, qui se pose également dans le chapitre 4 (cf. section 4.5.1).
Le choix du paramètre de compromis λ est une étude importante. Il serait intéressant
d’observer si la procédure pour choisir λ est la même pour les trois instanciations, KICE,
KISM et rKICE ou si une procédure est plus adaptée qu’une autre pour une certaine
instanciation.
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Chapitre 6

Intégration des besoins utilisateur
avec les intégrales de Gödel

Les méthodes proposées dans les chapitre 4 et 5 considèrent pour la fonction d’agré-
gation une moyenne pondérée, qui offre un comportement classique de compromis
entre les critères. Dans ce chapitre, nous proposons une étude plus détaillée de cette
fonction qui combine la pénalité et l’incompatibilité. Notre étude est valable pour tout
type d’explications et tout type de connaissances, mais nous illustrons ces travaux pour
les explications contre-factuelles et les connaissances sous forme d’ensemble d’attributs.

L’une des particularités de l’opération d’agrégation vient de la différence de nature
des deux critères qui ne partagent pas la même sémantique : le premier, la pénalité, a
pour but de mesurer une notion objective qui est la qualité de l’explication par rapport
au modèle. Elle est indépendante de l’utilisateur. Le second, l’incompatibilité, mesure
une notion subjective liée à l’utilisateur. Nous étudions en détail dans ce chapitre la
combinaison de ces critères sémantiquement différents.

Comme présenté dans la section 3.5.1, il existe de nombreux opérateurs d’agréga-
tion. Très souvent, ces opérateurs suivent un comportement conjonctif, disjonctif ou de
compromis. Cependant, ici nous ne désirons pas le même comportement pour toutes
les valeurs des critères. Le choix de l’opérateur d’agrégation est alors complexe, deux
solutions sont possibles. Une première consiste à considérer un comportement hybride
qui n’a pas un unique comportement mais plusieurs comportements selon la valeur
des critères. Dans ce cas, le choix des comportements peut être personnalisé selon les
besoins utilisateur. Une seconde solution est de générer plusieurs explications, en uti-
lisant plusieurs opérateurs d’agrégation, cette solution est discutée dans le chapitre 7.
Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur la première solution qui permet d’ajouter
un deuxième niveau de personnalisation, en plus de la prise en compte de la fonction
d’incompatibilité.

Ce chapitre est structuré comme suit : la section 6.1 présente les propriétés souhai-
tées pour la fonction d’agrégation. La section 6.2 présente et justifie l’opérateur choisi :
les intégrales de Gödel. Dans la section 6.3 nous proposons une nouvelle méthode nom-
mée Gödel Integrals for Counterfactual Explanation (GICE) pour générer des explications
dans ce cadre. Les sections 6.4 et 6.5 présentent les exemples illustratifs et les expéri-
mentations qui analysent les résultats obtenus.
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Une première version de ce travail a été présentée dans l’article Knowledge Integration
in XAI with Gödel Integrals publié à la conférence Fuzz-IEEE 2023 (Jeyasothy et al., 2023b)
et à la conférence LFA 2023 (Jeyasothy et al., 2023c).

6.1 Caractéristiques désirées pour l’agrégation de la pénalité et
l’incompatibilité

Nous nous intéressons à la combinaison de deux critères : la pénalité et l’incompati-
bilité. Pour rappel, le problème d’optimisation considéré est défini dans l’équation (3.1)
comme :

e∗ = argmin
e∈E

agg(Px(e, f ), Ix(e, E))

Dans ce chapitre, nous considérons Px(e) car nous nous étudions principalement les
explications contre-factuelles. Cette section examine les propriétés de la fonction agg.
Nous étudions successivement quatre propriétés : la monotonie, la commutativité, le
comportement et la priorisation qui ont un impact important sur la sélection de l’opéra-
teur.

6.1.1 Discussion sur la monotonie

La première propriété que nous examinons pour l’opérateur d’agrégation considéré
concerne le comportement de monotonie qu’il doit satisfaire : nous défendons qu’il doit
être croissant en ses deux arguments, pénalité et incompatibilité. Formellement, la crois-
sance en fonction de son premier argument s’écrit :

∀x1, x2, x′1 ∈ [0, 1], x1 ≤ x′1 =⇒ agg(x1, x2) ≤ agg(x′1, x2)

De la même manière, la fonction d’agrégation souhaitée doit être croissante en fonc-
tion de son second argument. En effet, le coût global doit évidemment augmenter dès
que l’un ou l’autre des critères augmente. On peut noter que cette monotonie non stricte
signifie qu’il peut y voir des cas d’égalité. Nous ne considérons pas une monotonie
stricte car à notre connaissance il n’existe pas de fonction d’agrégation qui vérifie les 3
propriétés suivantes et la monotonie stricte.

6.1.2 Discussion sur la commutativité

L’opérateur d’agrégation considéré peut être commutatif, mais cette propriété n’est
pas nécessairement souhaitée. Comme nous l’avons évoqué dans la section 3.2, les deux
critères considérés, Px(e) et Ix(e, E), ont des sémantiques différentes, étant respective-
ment de nature objective et subjective. Ils ne sont donc pas équivalents, la propriété
de commutativité n’est pas attendue : il se peut que agg(x, y) ̸= agg(y, x) parce que
y = Px(e) n’a pas la même signification que y = Ix(e, E).
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A titre illustratif, considérons à nouveau l’exemple fictif introduit dans la section 3.4.1,
d’un classifieur qui reconnaît le type de légumes et une instance prédite comme une
carotte. Nous considérons ici une connaissance utilisateur E = {poids} et les deux ex-
plications suivantes pour que le légume soit prédit comme un panais : l’exemple contre-
factuel e1 explique la prédiction en indiquant que le taux de provitamine et le taux de
saccharose doivent diminuer de 1%; l’exemple contre-factuel e2 quant à elle indique que
le poids doit diminuer de 200g et que le taux de saccharose diminue de 5%. La seconde
explication modifie l’attribut utilisateur, elle est donc plus compatible que la première.
On considère les valeurs fictives suivantes pour chacune des explications : e1 a une péna-
lité de 0.1 et une incompatibilité de 0.8 et e2 a une pénalité de 0.8 et une incompatibilité
de 0.1. Si on considère un opérateur commutatif, ces deux explications sont associées
au même coût, or l’exemple présenté montre que ces deux explications ne sont pas si-
milaires : on souhaite leur associer un coût différent. C’est pourquoi la propriété sur la
commutativité n’est pas souhaitée.

6.1.3 Discussion sur le comportement des critères

En IA explicable, l’une des difficultés du choix d’une fonction d’agrégation est qu’elle
doit être adaptée à tous les types d’utilisateurs, qui ont des motivations et des besoins
différents. Nous défendons donc pour résoudre ces problématiques que les opérateurs
d’agrégation considérés devraient avoir des comportements différents selon les besoins
utilisateur. Nous proposons de définir ces besoins selon les valeurs des critères, ainsi les
comportements dépendent des valeurs des critères, par exemple être conjonctifs pour
certaines valeurs, disjonctifs pour d’autres et offrir une propriété de compromis pour
d’autres encore.

Dans une première étape, il faut définir les intervalles de valeur associées à chacun
de ces comportements. Nous proposons de définir quatre zones, à partir de valeurs
limites acceptées pour chacun des critères, notés δP et δI : on a alors les zones où

Px(e) ≤ δP et Ix(e, E) ≤ δI

Px(e) ≤ δP et Ix(e, E) > δI

Px(e) > δP et Ix(e, E) ≤ δI

Px(e) > δP et Ix(e, E) > δI

Les valeurs δP et δI doivent être choisies par les utilisateurs pour exprimer leurs contraintes
personnelles et imposent des valeurs maximales pour la pénalité et l’incompatibilité.

Le choix de ces valeurs peut être difficile. Dans le cas de la pénalité nous proposons
d’exprimer le seuil δP non pas de façon absolue, mais de façon relative par rapport à un
cas de référence. Cette référence peut être définie comme la valeur de pénalité associée
à l’exemple contre-factuel ere f , qui est généré en optimisant uniquement le critère de pé-
nalité. La contrainte s’exprime alors en terme de perte de pénalité acceptée par rapport
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à ere f , sous la forme :

Px(e)− Px(ere f ) < δ′P (6.1)

qui est de la forme précédente en considérant δP = δ′P + Px(ere f ). On peut noter que ce
seuil prend des valeurs qui dépendent de x, par le biais de la valeur Px(ere f ).

Pour l’incompatibilité, la définition de la valeur de référence pose problème : comme
discuté dans la section 3.1.2 l’exemple contre-factuel euser obtenu pour une incompati-
bilité nulle n’existe pas toujours. Aussi, nous proposons de conserver une définition
absolue de la contrainte :

Ix(e, E) < δI (6.2)

Les contraintes (6.1) et (6.2) divisent l’espace des critères, décrit par les couples
(Px(e), Ix(e, E)), en quatre zones différentes comme définies ci-dessus, la décomposi-
tion est représentée sur la figure 6.1, selon que les deux, une seule ou aucune contrainte
est satisfaite. La zone en bas à gauche (en vert) correspond au meilleur cas, où les deux
contraintes sont vérifiées, et la zone en haut à droite est le pire cas, où aucune des deux
contraintes n’est satisfaite. Enfin, les deux zones restantes correspondent au cas où uni-
quement l’un des critères est satisfaisant.

Dans la zone en bas à gauche, les deux critères ont des valeurs faibles, on peut sou-
haiter une valeur faible qui est la pénalité ou l’incompatibilité : un comportement dis-
jonctif est alors plus intéressant. Par contre, dans la zone en haut à droite, les deux cri-
tères ont des valeurs élevées, on souhaite alors que la pénalité et l’incompatibilité soient
aussi faibles que possible : un comportement conjonctif est alors plus intéressant. En-
fin dans les deux dernières zones, une des valeurs est faible et l’autre est élevée, pour
compenser les deux valeurs un comportement de compromis est souhaitable. Ainsi,
il semble souhaitable que la fonction d’agrégation offre des comportements différents
dans les zones définies par les contraintes sur les besoins utilisateur qu’on propose de
visualiser sur la figure 6.1. L’interprétation dans chacune des zones n’est alors pas la
même.

6.1.4 Discussion sur la priorité

Nous avons vu, dans le chapitre 3, une personnalisation à travers une prise en
compte de connaissances utilisateur, ici on peut en plus avoir une personnalisation sur
les préférences selon chaque critère. L’utilisateur peut avoir une préférence sur les cri-
tères, ce qui induit une hiérarchie entre eux, qui peut être interprétée comme un com-
portement prioritaire souhaité. Cette préférence n’est évidemment pas la même pour
tous les utilisateurs.

Une possibilité consiste à intégrer la notion de priorité par le biais du choix des seuils
dans les équations (6.1) et (6.2). Dans le cas où la pénalité est préférée à l’incompatibilité,
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P satisfaisant

I non satisfaisant
P et I non satisfaisants

I satisfaisant

P non satisfaisant
P et I satisfaisants

FIGURE 6.1 – Décomposition de l’espace des critères à partir des besoins utilisateur
exprimés par les équations (6.1) et (6.2).

Monotonie Non commutativité Comportement Priorité
Px(e) ✓ ✓ × ×
Ix(e, E) ✓ ✓ × ×
min(Px(e), Ix(e, E)) ✓ × × ×
max(Px(e), Ix(e, E)) ✓ × × ×
λPx(e) + (1− λ)Ix(e, E)) ✓ ✓ × ✓

TABLE 6.1 – Propriétés vérifiées par cinq opérateurs classiques.

une condition plus forte sur la pénalité que sur l’incompatibilité est attendue, c’est-à-
dire que l’utilisateur choisit un seuil δP plus faible associé à la pénalité qu’un seuil δI

associé à l’incompatibilité.

6.1.5 Conséquences sur le choix de l’opérateur

Dans cette section, nous étudions cinq opérateurs de référence qui vérifient les com-
portements classiques : conjonction, disjonction et de compromis, présentés précédem-
ment dans la section 3.5.1. Le tableau 6.1 liste parmi les propriétés présentées précédem-
ment, celles qui sont vérifiées par les opérateurs suivants : Px(e), Ix(e, E), min(Px(e), Ix(e, E)),
max(Px(e), Ix(e, E)) et λPx(e) + (1− λ)Ix(e, E) qui est équivalent à Px(e) si λ = 1 et à
Ix(e, E) si λ = 0.

Tous ces opérateurs vérifient la propriété de monotonie. Par contre, ils proposent
tous un unique type de comportement dans l’espace des critères, alors que nous sou-
haitons des comportements variés, par exemple un comportement disjonctif pour des
valeurs faibles et conjonctif pour des valeurs élevées. Enfin, seule la moyenne pondérée
intègre la possibilité de prioriser des critères, en permettant d’associer un poids différent
à chaque critère.
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6.2 Intégrales de Gödel

Les intégrales de Gödel, introduites par Dubois et al., 2017 constituent une famille
d’opérateurs d’agrégation avec un comportement plus complexe que les trois compor-
tements présentés dans la section 3.5.1 : comme rappelé ci-dessous, elles vérifient bien
les quatre propriétés souhaitées. Cette section rappelle d’abord la définition générale
des intégrales de Gödel. Puis, nous discutons de l’utilisation de ces intégrales dans le
cadre de l’IA explicable considéré, c’est-à-dire que nous présentons l’instanciation du
formalisme général (3.1) qui combine la pénalité et l’incompatibilité dans ce cadre.

6.2.1 Définition des intégrales de Gödel

Nous rappelons dans cette section la définition générale des intégrales de Gödel, qui
constituent des variantes d’une intégrale plus générale appelée intégrale de Sugeno (Su-
geno, 1974). Après avoir présenté les notations utilisées dans cette section, nous rappe-
lons la définition des intégrales de Sugeno. Puis, les sections 6.2.1.2 et 6.2.1.3 définissent
les deux variantes de l’intégrale de Gödel, respectivement basées sur la conjonction et
l’implication de Gödel.

Notations L’ensemble des critères d’évaluation est noté C = {1, · · · , n}, ils sont consi-
dérés comme étant évalués numériquement, par des valeurs dans L = [0, 1]. Nous consi-
dérons ici une instance x = (x1, ..., xn), où xi est la valeur associée au critère i. L’agréga-
tion fournit une valeur à partir de ces n valeurs.

Comme les intégrales de Choquet et de Sugeno (Grabisch and Labreuche, 2010), les
intégrales de Gödel permettent de modéliser et de prendre en compte le fait que les
critères, mais aussi les sous-ensembles de critères, ont des poids différents : elles per-
mettent de représenter l’importance des critères individuels ainsi que leurs interactions.

Formellement, cette importance est modélisée par une fonction, µ : 2C → [0, 1] ap-
pelée capacité ou mesure floue qui associe chaque sous-ensemble de critères A ⊆ C
à un poids µ(A). Par définition, cette fonction est croissante par rapport à l’inclusion
d’ensemble et satisfait les conditions limites µ(∅) = 0 et µ(C) = 1.

6.2.1.1 Intégrales de Sugeno

L’intégrale de Sugeno (Sugeno, 1974) est une intégrale qualitative utilisée dans la
prise de décision multicritère pour agréger les scores d’instances évalués selon plusieurs
critères. Elle a deux expressions équivalentes, une forme max-min et une forme min-
max (Marichal, 2000) respectivement définies comme :

∫
µ

x = max
A⊆C

(
µ(A) ∧min

i∈A
xi

)
(6.3)

et : ∫
µ

x = min
A⊆C

(
µc(A) ∨max

i∈A
xi

)
(6.4)
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où ∧ désigne un opérateur conjonctif et ∨ un opérateur disjonctif et µC la capacité conju-
guée de µ, définie par µC(A) = 1− µ(A) où A est l’ensemble complémentaire de A. Il y
a alors une première agrégation qui consiste à combiner la capacité et le minimum d’un
ensemble de valeurs.

En généralisant les équations précédentes avec la conjonction ou l’implication de
Gödel, on obtient deux opérateurs différents, qui constituent la famille des intégrales de
Gödel. Les deux sections suivantes rappellent leur définition formelle.

6.2.1.2 Intégrale de Gödel basée sur la conjonction

L’intégrale de Gödel basée sur la conjonction est définie par la forme max-min de
l’intégrale de Sugeno en considérant comme opérateur de conjonction ∧ la conjonction
de Gödel. L’équation (6.3) s’écrit :

G⊗µ (x) = max
A⊆C

(
µ(A)⊗G min

i∈A
xi

)
(6.5)

où la conjonction de Gödel ⊗G (Dubois and Prade, 1984) est un opérateur défini pour
tout α, β ∈ [0, 1] par :

α⊗G β =

{
0 si β ≤ 1− α

β sinon.

Bien que cet opérateur soit appelé une conjonction, il ne vérifie pas la propriété clas-
sique de commutativité. Il est croissant dans ses deux arguments et satisfait les condi-
tions limites suivantes :

— 1⊗G β = β,
— α⊗G 1 = 0 si α = 0 et 1 sinon,
— 0⊗G β = α⊗G 0 = 0.
Lorsqu’on considère A un singleton, c’est-à-dire A = {i}, de poids µ(A) = µi, la

conjonction µ(A) ⊗G minj∈A xj devient µi ⊗G xi étant donné que minj∈A xj = xi. La
conjonction de Gödel s’écrit alors comme suit :

µi ⊗G xi =

{
0 si xi ≤ 1− µi

xi sinon.

Cela signifie que la valeur xi n’est pas modifiée si elle est supérieure au seuil 1− µi

et qu’elle est fixée à 0 dans le cas contraire : les valeurs non satisfaisantes (supérieures
à 1-µi) ont un coût qui correspond à leurs valeurs, les autres (inférieures à 1-µi) ont un
coût nul. Le seuil de satisfaction est décroissant par rapport à µi : il est petit lorsque µi

est élevé, c’est-à-dire lorsque le critère i est important. Ainsi, la définition de la notion de
satisfaction dépend de l’importance du critère. Une évaluation non satisfaisante sur xi

sur un critère important est modifiée en 0, tandis qu’une petite évaluation sur un critère
non important est conservée.

Le principe illustré ici sur les singletons est étendu à tout ensemble de critères A,
dont l’évaluation est définie par le minimum de leurs évaluations individuelles. Son
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poids est donné par µ(A), qui permet de représenter l’importance de coalition des cri-
tères.

6.2.1.3 Intégrale de Gödel basée sur l’implication

L’intégrale de Gödel basée sur l’implication, proposée par Dubois et al., 2017, est
définie par la forme min-max de l’intégrale de Sugeno en considérant comme opérateur
de disjonction ∨ l’implication de Gödel. L’équation (6.4) s’écrit :

G→µ (x) = min
A⊆C

(
µc(A)→G max

i∈A
xi

)
(6.6)

où l’implication de Gödel→G (Baehrens et al., 2010) est l’opérateur défini pour tout α,
β ∈ [0, 1] par :

α→G β =

{
1 if α ≤ β

β sinon

Cette implication satisfait aux conditions limites suivantes :
— 0→G β = 1,
— α→G 1 = 1.
Comme dans le cas de la conjonction, dans le cas où A est un singleton A = {i} de

poids µ(A) = µi, la valeur xi du critère i est transformée à l’aide de l’implication de
Gödel :

µc
i →G xi =

{
1 si µc

i ≤ xi

xi sinon.

Cela signifie que la valeur xi n’est pas modifiée si elle est inférieure au seuil µc
i et qu’elle

est fixée à 1 dans le cas contraire : les valeurs non satisfaisantes (supérieures à µc
i ) ont

un coût élevé alors que les autres valeurs satisfaisantes (inférieures à µc
i ) ont un coût

plus faible qui correspond à leurs valeurs. Contrairement, au cas conjonctif où la notion
de satisfaction dépend de l’importance du critère étudié, ici elle dépend de l’impor-
tance des autres critères. Une évaluation sur un critère non important par rapport aux
autres critères devient 1, ce qui offre évidemment une sémantique différente du cas de
la conjonction de Gödel.

Le principe illustré ici sur les singletons est étendu à tout ensemble de critères A,
dont l’évaluation est définie par le maximum de leurs évaluations individuelles. Son
poids est donné par µ(A), qui permet de représenter l’importance de coalition des cri-
tères. Des exemples de ces opérateurs d’agrégation sont fournis dans la sous-section
suivante, lorsqu’ils sont appliqués dans le cadre de l’IA explicable.

6.2.2 Intégrales de Gödel appliquées à la pénalité et à l’incompatibilité

Nous venons de rappeler les définitions des intégrales de Gödel dans le cadre gé-
néral. Dans cette section, nous nous concentrons sur le domaine de l’IA explicable pour
tout type d’explications et tout type de connaissances. Tout d’abord, nous instancions les
intégrales de Gödel pour les deux critères considérés, pénalité et incompatibilité. Puis,
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nous étudions la prise en compte des besoins utilisateur par le biais de ces opérateurs et
nous montrons qu’ils satisfont les quatre propriétés discutées dans la section 6.1. Nous
analysons les différents comportements de cette intégrale dans l’espace des critères.

6.2.2.1 Instanciation des intégrales de Gödel

Cette section traite de l’application des définitions générales rappelées ci-dessus à
l’agrégation des valeurs de pénalité et d’incompatibilité. L’expression formelle des va-
leurs agrégées, respectivement G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) et G→µ (Px(e), Ix(e, E)), est donnée ci-
dessous, leurs lignes de niveau sont illustrées sur la figure 6.2 et leur interprétation est
détaillée dans la section suivante.

On définit ici l’ensemble des critères comme C = {Px(e), Ix(e, E)}, qui sont nor-
malisés et évalués sur l’échelle L = [0, 1]. La capacité considérée est alors définie sur
l’univers 2C dont la taille est égale à 4 : 2C = {∅, {Px(e)}, {Ix(e, E)}, {Px(e), Ix(e, E)}}.
Deux valeurs sont fixées en raison des conditions aux limites qui sont µ(∅) = 0 et
µ({Px(e), Ix(e, E)}) = 1, nous notons les deux autres valeurs : µ({Px(e)}) = µP et
µ({Ix(e, E)}) = µI . Le lien entre les capacités et les seuils δP et δI introduits dans la
section 6.1.3 est discuté dans la section suivante. L’agrégation des deux valeurs Px(e)
et Ix(e, E) par l’intégrale de Gödel basée sur la conjonction est alors égale à :

G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) = max(µP ⊗G Px(e), µI ⊗G Ix(e, E), 1⊗G min(Px(e), Ix(e, E))) (6.7)

=


min(Px(e), Ix(e, E)) si Px(e) ≤ 1− µP et Ix(e, E) ≤ 1− µI

max(Px(e), Ix(e, E)) si Px(e) > 1− µP et Ix(e, E) > 1− µI

Px(e) si Px(e) > 1− µP et Ix(e, E) ≤ 1− µI

Ix(e, E) si Px(e) ≤ 1− µP et Ix(e, E) > 1− µI

(6.8)

Comme le montre l’équation ci-dessus et comme l’illustrent les graphiques supé-
rieurs de la figure 6.2, lorsque l’intégrale de Gödel basée sur la conjonction est appli-
quée à deux critères, elle divise l’espace des critères en quatre régions, en fonction de
la position relative de chaque critère Px(e) et Ix(e, E) dans cet espace et de leurs seuils
associés 1− µP et 1− µI .

Dans le cas de l’intégrale de Gödel basée sur l’implication, la définition formelle est :

G→µ (Px(e), Ix(e, E)) = min
(
(1− µI) �G Px(e), (1− µP) �G Ix(e, E), 1 �G max(Px(e), Ix(e, E))

)
(6.9)

=


min(Px(e), Ix(e, E)) si Px(e) < 1− µI et Ix(e, E) < 1− µP

max(Px(e), Ix(e, E)) si Px(e) ≥ 1− µI et Ix(e, E) ≥ 1− µP

Ix(e, E) si Px(e) ≥ 1− µI et Ix(e, E) < 1− µP

Px(e) si Px(e) < 1− µI et Ix(e, E) ≥ 1− µP

(6.10)

Comme dans le cas précédent cette intégrale divise l’espace des critères en quatre
sous-espaces. Par contre, les fonctions d’agrégation associées à chaque sous-espace ne
sont pas les mêmes.
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Propriétés Il est simple de montrer que G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) et G→µ (Px(e), Ix(e, E)) satis-
font toutes les propriétés présentées dans la section 6.1 : elles sont monotones en chaque
argument, non commutatives, offrent un comportement variable et permettent d’expri-
mer une hiérarchie de critères. Le comportement variable est visible dans les expressions
formelles ainsi que dans la représentation graphique de la figure 6.2 qui correspond bien
à la décomposition souhaitée par la figure 6.1.

Cas extrêmes Les fonctions d’agrégation classiques étudiées dans la section 6.1.5 cor-
respondent à des cas extrêmes des intégrales de Gödel, à part la moyenne pondérée.
Nous donnons ci-dessous leurs expressions et les valeurs des paramètres µP et µI qui
en font des instanciations de G⊗µ :

G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) = Px(e) si µP = 1 et µI = 0 (6.11)

G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) = Ix(e, E) si µP = 0 et µI = 1 (6.12)

G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) = min(Px(e), Ix(e, E)) si µP = 0 et µI = 0 (6.13)

G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) = max(Px(e), Ix(e, E)) si µP = 1 et µI = 1 (6.14)

L’équation (6.11) correspond au cas classique où seule la pénalité est prise en compte,
l’équation (6.12) considère uniquement l’incompatibilité en ignorant la pénalité ; les
équations (6.13) et (6.14) représentent respectivement la conjonction et la disjonction
des deux critères. Ces mêmes instanciations sont valables pour G→µ .

6.2.2.2 Comportement de l’intégrale de Gödel selon les besoins utilisateur

Dans la section 6.1.3, nous avons introduit la prise en compte des besoins utilisateur
en décomposant l’espace des critères. Dans cette section, nous étudions comment les in-
tégrales de Gödel vérifient cette propriété. Pour illustrer les comportements, nous nous
appuyons sur des explications sous forme d’exemples contre-factuels associées à la pé-
nalité et à l’incompatibilité définies respectivement par les équations (4.1) et (4.2). Pour
rappel, la pénalité quantifie les modifications sur l’ensemble des attributs, l’incompati-
bilité quant à elle quantifie les modifications sur les attributs inconnus. Tout d’abord,
nous étudions la décomposition de l’espace des critères par les intégrales de Gödel. En-
suite, nous décrivons les comportements associés dans les différentes zones. Enfin, nous
étudions les tailles relatives associées à chacune des zones.

Interprétation des seuils La correspondance entre les paramètres de Gödel, µP et µI ,
et les seuils δP et δI associés aux contraintes discutées dans la section 6.1.3 peut être
établie en comparant les régions qu’ils définissent respectivement. Par exemple, pour
G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) et le critère Px(e), la contrainte est satisfaite lorsque Px(e) ≤ 1− µP,
alors que pour G→µ (Px(e), Ix(e, E)), la contrainte est Px(e) ≤ 1− µI . En les comparant
aux besoins utilisateur exprimées dans l’équation (6.1), on obtient les valeurs suivantes
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FIGURE 6.2 – Lignes de niveau pour les intégrales de Gödel avec µP = 0.8 et µI = 0.4 :
(en haut) G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)), (en bas) G→µ (Px(e), Ix(e, E)).

des seuils de tolérance pour G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) :{
δP = 1− µP

δI = 1− µI

et pour G→µ (Px(e), Ix(e, E)), on obtient :{
δP = 1− µI

δI = 1− µP

La capacité µ peut donc être définie à partir des besoins utilisateur définis par les
seuils δP et δI . Les différences sont commentées ci-dessous, en examinant la différence
entre les régions induites.

Interprétation des comportements dans chaque région Pour interpréter des régions,
nous nous concentrons sur la représentation graphique donnée dans la figure 6.2 pour
µP = 0.8 et µI = 0.4. On peut observer que G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) et G→µ (Px(e), Ix(e, E)) par-
tagent deux régions similaires, en bas à gauche et en haut à droite. La région inférieure
gauche correspond aux explications qui satisfont les deux contraintes, les modifications,
globales et selon les attributs inconnus, sont faibles, et peuvent donc être considérées



102 Chapitre 6. Intégration des besoins utilisateur avec les intégrales de Gödel

comme satisfaisantes. Leur évaluation ne dépend alors que du meilleur critère, c’est-à-
dire le minimum entre Px(e) et Ix(e, E) (rappelons que le coût global doit être minimisé).
Dans ce cas, le comportement considéré est disjonctif. Au contraire, dans la région en
haut à droite, les candidats ne satisfont aucune des contraintes, les modifications, glo-
bales et selon les attributs inconnus, sont élevées. Afin de pénaliser des explications
candidates, leur score est défini comme le maximum entre Px(e) et Ix(e, E). Ce cas de
figure correspond à un comportement conjonctif.

Pour les deux zones restantes, les deux intégrales n’offrent pas la même agrégation,
car elles sont basées sur des principes différents. Considérons tout d’abord le cas où
la contrainte de pénalité est satisfaite, mais pas celle d’incompatibilité, ce qui corres-
pond à la zone supérieure gauche : les modifications globales sont alors faibles mais
elles sont concentrées sur les attributs inconnus. G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) adopte un compor-
tement de punition, en pénalisant les candidats de cette région à hauteur de leur critère
insatisfait, Ix(e, E), indépendamment de leur valeur de pénalité. L’explication qui est fa-
vorisée est celle qui effectue le moins de modifications selon les attributs inconnus. Au
contraire, G→µ (Px(e), Ix(e, E)) considère que les candidats sont tous aussi mauvais en ce
qui concerne l’incompatibilité et ne les distingue pas par rapport à ce critère, les considé-
rant comme des explications non souhaitées selon ce critère. G→µ (Px(e), Ix(e, E)) évalue
alors ces candidats selon leur valeur de pénalité. Dans ce cas, l’explication proposée est
celle qui effectue le moins de modifications globalement sur tous les attributs.

Ceci constitue une différence sémantique majeure qui souligne la richesse et la per-
tinence des intégrales de Gödel en tant qu’opérateur d’agrégation dans le domaine de
l’IA explicable. De la même manière, dans le cas où la contrainte d’incompatibilité est
satisfaite, mais pas celle de la pénalité, ce qui correspond à la région inférieure droite,
G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) considère le critère insatisfait Px(e) et G→µ (Px(e), Ix(e, E)) considère
le critère satisfait Ix(e, E).

Interprétation des tailles relatives des régions Nous commentons enfin l’influence
des paramètres de Gödel, µP et µI , sur les tailles relatives des quatre régions, en mon-
trant qu’ils jouent le même rôle pour G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) et G→µ (Px(e), Ix(e, E)). Malgré
la différence d’interprétation de leurs régions, ils sont basés sur le même principe se-
lon lequel si le poids de capacité associé à un critère est élevé, alors la zone qui mi-
nimise uniquement ce critère, en ignorant l’autre critère est grande, ce qui lui donne
en effet plus d’importance. Par exemple, si µP est élevé, le seuil 1− µP est faible. Les
deux intégrales augmentent la zone qui minimise la pénalité : pour G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)),
elle correspond à la zone inférieure droite alors qu’elle est la zone supérieure gauche
pour G→µ (Px(e), Ix(e, E)). Dans le cadre des explications contre-factuelles, accorder une
grande importance à la pénalité signifie que le nombre d’exemples contre-factuels pé-
nalisés selon les modifications globales qu’ils effectuent est élevé. Dans les deux cas,
l’aire de cette région est égale à µP(1 − µI), ce qui montre qu’ils accordent globale-
ment la même importance à la pénalité pour des valeurs données des paramètres. Ainsi,
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G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) et G→µ (Px(e), Ix(e, E)) diffèrent dans la position de cette région, mais
pas dans son importance.

6.3 GICE : Gödel Integrals for Counterfactual Explanation

Nous proposons d’utiliser l’intégrale de Gödel dont les définitions et propriétés ont
été rappelées dans la section précédente pour agréger les critères de pénalité et d’in-
compatibilité qui définissent la fonction de coût globale de l’explication comme proposé
dans le chapitre 3. En choisissant l’intégrale de Gödel comme fonction d’agrégation, la
formalisation générale devient :

e∗ = argmin
e∈Ex, f

G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) (6.15)

avec µ la capacité associée aux seuils de tolérance δP et δI de l’utilisateur. Cette agréga-
tion est valable pour tout type de connaissances et tout type d’explications.

Dans cette section, nous présentons tout d’abord l’objectif considéré. Puis, nous dé-
crivons les lignes de niveaux et la procédure de génération associées aux quatre opé-
rateurs classiques utilisés par l’intégrale de Gödel. Enfin, nous présentons l’algorithme
Gödel Integrals for Counterfactual Explanation (GICE) proposé.

6.3.1 Objectif et principe

Comme dans le chapitre 4, nous étudions la génération d’une explication contre-
factuelle pour un classifieur f et une instance x. L’espace de recherche E devient alors
Ex, f = {e ∈ X | f (e) /∈ f (x)} et la fonction de pénalité s’écrit Px(e) car la proximité d’un
exemple contre-factuel ne dépend pas du modèle. Nous considérons les connaissances
utilisateur sous forme d’ensemble d’attributs E = {Xi, i = 1 . . . m}. Comme défini par
les équations (4.1) et (4.2), la pénalité et l’incompatibilité correspondent respectivement
à Px(e) = 1

ZP
∥ x− e ∥ et Ix(e, E) = 1

ZI
∥ x− e ∥E. Les paramètres ZP et ZI sont des coef-

ficients de normalisation permettant d’obtenir des valeurs dans [0, 1] qui correspondent
respectivement à la pénalité et à l’incompatibilité maximales dans l’espace des données.
Dans la suite du chapitre, nous omettrons les notations ZP et ZI .

Pour résoudre ce problème d’optimisation, nous proposons d’utiliser le même prin-
cipe que dans le chapitre 3, la section 5.2 et la méthode Growing Spheres présentée dans
la section 2.5.5 : nous générons des instances dans des couches croissantes autour de
l’instance à expliquer, où la forme des couches est définie par les lignes de niveaux de la
fonction de coût. Ainsi, nous présentons dans la section suivante les différentes lignes
de niveaux associées à la fonction étudiée.
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(a) Px(e) (b) Ix(e, E) (c) min(Px(e), Ix(e, E)) (d) max(Px(e), Ix(e, E))

FIGURE 6.3 – Lignes de niveaux de quatre fonctions de coût : Px(e), Ix(e, E),
min(Px(e), Ix(e, E)) et max(Px(e), Ix(e, E)), dans l’espace des données en deux dimen-
sions avec E = {X2}.

(a) Px(e) et Ix(e, E) (b) min(Px(e), Ix(e, E)) (c) max(Px(e), Ix(e, E))

FIGURE 6.4 – Décomposition des lignes de niveaux associées à la fonction maximum et
minimum selon les lignes de niveaux de la pénalité et de l’incompatibilité. Fig. a : Px(e)
(rouge) et Ix(e, E) (bleu), Fig. b et c : min(Px(e), Ix(e, E)) et max(Px(e), Ix(e, E)) (rouge).

6.3.2 Lignes de niveaux

Sur la figure 6.3, nous illustrons en deux dimensions : X1 en abscisses et X2 en or-
données, les lignes de niveaux pour une instance x = (0, 0) et une connaissance uti-
lisateur E = {X2}. Nous étudions le cas où G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) = ν avec ν la valeur
d’un niveau. Comme défini dans l’équation (6.7), G⊗µ correspond à différentes fonctions
d’agrégation selon la zone de l’espace des critères étudiée. Ainsi pour une instance e,
G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) correspond à un des quatre opérateurs de référence.

La première figure 6.3a est associé à la pénalité : les lignes de niveaux de la distance
euclidienne forment des cercles concentriques. La figure 6.3b est associée à la fonction
d’incompatibilité, les lignes sont verticales étant donné que la connaissance est l’attri-
but X2. La figure 6.3c est associée au minimum et la figure 6.3d au maximum.

La figure 6.4 présente la décomposition des couches associées au minimum et au
maximum à partir des couches de chacun des critères. La première figure présente une
ligne de niveau associée à la pénalité (en rouge) et une ligne de niveau associée à l’in-
compatibilité (en bleu). Les deux autres figures représentent respectivement en rouge
une ligne de niveau associée au minimum et une associée au maximum. Ces lignes sont
obtenues en supprimant une partie des lignes de la pénalité et de l’incompatibilité, re-
présentée par des pointillés bleus. On remarque que les couches associées au minimum
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et au maximum ont une forme complexe mais la décomposition proposée permet de
facilement générer des instances dans chacune de ces couches.

6.3.3 Génération uniforme des couches

Pour définir la forme des couches à chaque étape, nous définissons tout d’abord les
deux couches de référence BP et BI associées respectivement à la pénalité (figure 6.3a)
et l’incompatibilité (figure 6.3b) :

BP(x, ν, ν + ϵ) = {e ∈ X |ν < Px(e) < ν + ϵ}

BI(x, ν, ν + ϵ, E) = {e ∈ X |ν < Ix(e, E) < ν + ϵ}

Pour générer des instances dans la couche BP, nous utilisons l’algorithme GCE (algo-
rithme 2) présenté dans la section 4 avec une connaissance nulle : E = ∅ et une valeur
de λ = 0. Pour générer des instances dans la couche BI , nous utilisons un nouvel al-
gorithme en deux étapes. La première étape consiste générer des instances dans une
couche sphérique, en se restreignant au attributs E. La seconde étape consiste à associer
à ces instances les valeurs des attributs E uniformément générées.

Comme vu précédemment, les lignes de niveaux associées au minimum et au maxi-
mum peuvent être décomposées à partir de celles associées à la pénalité et à l’incompa-
tibilité. Ainsi dans les deux cas pour l’étape de génération, nous générons des instances
dans les couches BP(x, ν, ν + ϵ) et BI(x, ν, ν + ϵ, E). Puis, nous gardons uniquement
les instances qui vérifient ν < min(Px(e), Ix(e, E)) < ν + ϵ pour la fonction minimum
et ν < max(Px(e), Ix(e, E)) < ν + ϵ pour la fonction maximum.

6.3.4 Algorithme GICE

Nous présentons dans cette section la méthode GICE, dont le pseudo-code est fourni
dans l’algorithme 4. GICE propose de générer des instances dans des couches de plus
en plus grandes à chaque étape. Comme évoqué dans la section précédente, quatre cas
de figure sont considérés (lignes 4, 9, 12 et 15). Les deux cas les plus simples considèrent
qu’un seul des critères est satisfaisant : lignes 9 à 11 lorsque la pénalité est satisfaisante et
lignes 12 à 14 lorsque l’incompatibilité est satisfaisante. Dans les deux cas, les instances
sont générées dans la couche associée au critère non satisfaisant, BI et BP respective-
ment.

Puis, nous considérons le cas où les deux critères sont satisfaisants (lignes 4 à 8),
la fonction associée est le minimum : les deux couches associées à la pénalité et à l’in-
compatibilité sont générées. Seules les instances appartenant à la couche souhaitée sont
gardées, c’est-à-dire celles dont le minimum des valeurs des deux critères est compris
entre ν et ν + ϵ.

Enfin, dans le dernier cas de figure les deux critères sont non satisfaisants (lignes 15
à 19), la fonction associée est le maximum : les deux couches associées à la pénalité et à



106 Chapitre 6. Intégration des besoins utilisateur avec les intégrales de Gödel

Algorithm 4 Gödel Integrals for Counterfactual Explanation

Require: f : X −→ {0, 1}
Require: x ∈ X instance considérée
Require: E, la connaissance utilisateur
Require: δP, δI seuils
Require: ν0, ϵ, n paramètres
Ensure: e∗ = argmine∈Ex, f

G⊗µ (Px(e), Ix(e, E))
1: ν = ν0
2: Z = ∅
3: while ∄e ∈ Z , f (e) ̸= f (x) do
4: if ν ≤ δP and ν ≤ δI then
5: Générer Zp = {zp

j }j≤n ∼ U(BP(x, ν, ν + ϵ)) avec GCE, (algorithme 2)
6: Générer Zi = {zi

j}j≤n ∼ U(BI(x, ν, ν + ϵ, E))
7: Z = {z ∈ ZI ∪ ZP|ν < min(Px(z), Ix(z, E)) < ν + ϵ}
8: Z ← {z ∈ Z|Px(z) < δP ∧ Ix(z, E) < δI}
9: else if ν ≤ δP then

10: Générer Z = {zj}j≤n ∼ U(BI(x, ν, ν + ϵ, E))
11: Z ← {z ∈ Z|Px(z) < δP}
12: else if ν ≤ δI then
13: Générer Z = {zj}j≤n ∼ U(BP(x, ν, ν + ϵ)) avec GCE, (algorithme 2)
14: Z ← {z ∈ Z|Ix(z, E) < δI}
15: else
16: Générer ZP = {zp

j }j≤n ∼ U(BP(x, ν, ν + ϵ)) avec GCE, (algorithme 2)
17: Générer ZI = {zi

j}j≤n ∼ U(BI(x, ν, ν + ϵ, E))
18: Z = {z ∈ ZI ∪ ZP|ν < max(Px(z), Ix(z, E)) < ν + ϵ}
19: end if
20: ν←− ν + ϵ
21: end while

l’incompatibilité sont générées. Cette fois-ci les seules instances gardées vérifient que le
maximum des valeurs des deux critères est entre ν et ν + ϵ.

6.4 Exemples illustratifs

Cette section illustre des exemples contre-factuels générés par l’algorithme GICE
sur un jeu de données en deux dimensions en considérant principalement l’intégrale
de Gödel basée sur la conjonction G⊗µ . Tout d’abord, elle détaille le protocole expéri-
mental considéré. Puis, elle présente quatre instanciations de l’intégrale de Gödel pour
des valeurs extrêmes des paramètres µP et µI . La troisième section analyse les résultats
obtenus pour différentes valeurs des paramètres. Enfin, la dernière section examine les
résultats fournis par l’intégrale de Gödel basée sur l’implication G→µ .

6.4.1 Protocole expérimental

Les expérimentions sont menées avec l’ensemble de données 2D Half-Moons dont
les dimensions sont notées X1 et X2. Sur les figures 6.5 et 6.6, les régions bleues et rouges
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(a) Px(e) (b) Ix(e, E) (c) min(Px(e), Ix(e, E)) (d) max(Px(e), Ix(e, E))

FIGURE 6.5 – Explications contre-factuelles générées pour des cas de référence, définies
par les équations (6.11), (6.12), (6.13) et (6.14)

représentent les classes prédites, les points plus foncés les exemples d’apprentissage ; la
frontière de décision du classifieur SVM avec un noyau gaussien entraîné est représen-
tée en blanc (précision du test : 0.99). Les connaissances de l’utilisateur considérées sont
le singleton E = {X2}. Pour permettre des comparaisons visuelles, toutes les expéri-
mentions utilisent la même instance x = (−0.5,−1), représentée par une croix noire.
La pénalité Px(e) est définie comme la distance euclidienne normalisée Px(e) = ∥x− e∥,
l’incompatibilité Ix(e, E) comme la distance euclidienne normalisée sur l’attribut exté-
rieur à E, Ix(e, E) = ∥x − e∥X1 . Le problème d’optimisation n’ayant pas de solution
unique car nous considérons une fonction d’agrégation qui n’est pas strictement mo-
notone, l’ensemble des solutions est représenté par des points verts. Cela implique que
nous n’effectuons pas de différence entre plusieurs explications qui ont la même valeur
pour un des deux critères.

6.4.2 Cas de référence

Dans cette section, nous examinons d’abord les quatre fonctions d’agrégation clas-
siques, qui correspondent à des cas extrêmes des intégrales de Gödel comme montré
dans les équations (6.11) à (6.14). La figure 6.5 montre les exemples contre-factuels obte-
nus dans chaque cas, illustrant leur diversité attendue. Ceux-ci sont obtenus en générant
tout d’abord des instances dans tout l’espace des données, puis en choisissant ceux qui
appartiennent à la classe souhaitée et qui minimisent la fonction de coût considérée.

La figure 6.5a constitue l’explication de référence. La figure 6.5b montre les explica-
tions qui minimisent l’incompatibilité. Pour le x considéré, il est possible de trouver des
exemples contre-factuels totalement compatibles avec les connaissances de l’utilisateur :
les explications générées sont donc des points situés à la verticale de x qui appartiennent
à la classe bleue, avec une incompatibilité égale à 0, on peut remarquer qu’une telle fonc-
tion de coût réduite à cette incompatibilité, est rarement utilisée.

La figure 6.5c est similaire à la figure 6.5b car on considère un cas particulier où
Ix(e, E) peut être égal à 0, alors que Px(e) ne peut pas être nul. Le minimum de la pé-
nalité et de l’incompatibilité peut alors valoir 0, elle correspond à la valeur possible de
l’incompatibilité. Le minimum conduit donc aux mêmes résultats que l’incompatibilité.
Enfin, la figure 6.5d est associée à la fonction maximum; les explications générées sont
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(a) µP = 0, µI = 0.2 (b) µP = 0.6, µI = 0.2 (c) µP = 0.66, µI = 0.2

(d) µP = 0.75, µI = 0.9 (e) µP = 0.8, µI = 0.95 (f) µP = 0.9, µI = 0.2

FIGURE 6.6 – Exemples contre-factuels obtenus en minimisant G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) pour
différentes valeurs de µP et µI .

situées à des positions où la pénalité l’emporte sur l’incompatibilité : l’explication finale
est plus proche que compatible.

6.4.3 Cas général : Intégrale de Gödel basée sur la conjonction

La figure 6.6 montre les explications générées lors de l’utilisation de G⊗µ (Px(e), Ix(e, E))
pour d’autres valeurs, moins extrêmes, des paramètres µP et µI , choisies pour illustrer la
variété des résultats auxquels elles conduisent. Six cas peuvent être distingués, illustrant
l’intérêt et l’expressivité de cet opérateur d’agrégation.

Sur la figure 6.6a, identique aux figures 6.5b et 6.5c, l’ensemble des exemples contre-
factuels générés est l’ensemble des points totalement compatibles de l’autre classe, c’est-
à-dire ceux pour lesquels Ix(e, E) = 0. Pour l’instance considérée x, il peut être obtenu
chaque fois que µP < 0.7, c’est-à-dire δP > 0.3. Cela vient du fait que l’exemple contre-
factuel le plus proche a une pénalité de 0.3. Lorsque µP augmente, au-delà du seuil δP,
le nombre d’explications générées diminue, comme l’illustrent les figures 6.6b et 6.6c
(µP = 0.6 et 0.66 respectivement). Ceci montre l’impact de la prise en compte du seuil α

dans les intégrales de Gödel : même si les explications sont complètement compatibles,
si elles ne satisfont pas la contrainte imposée par la pénalité, elles sont rejetées.

Les figures 6.6d et 6.6e représentent un compromis entre les cas extrêmes des fi-
gures 6.6c et 6.6f, c’est-à-dire des compromis entre la pénalité et l’incompatibilité. Nous
illustrons ces cas avec un seuil de pénalité élevé, les exemples contre-factuels générés
sont les instances les plus compatibles qui satisfont la contrainte de pénalité. Dans les
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(a) µP = 0.8, µI = 0.8 (b) µP = 0.8, µI = 1 (c) µP = 0.95, µI = 1

FIGURE 6.7 – Exemples contre-factuels obtenus en minimisant G→µ (Px(e), Ix(e, E)) pour
différentes valeurs de δP et δI (+++ : x,• : e∗).

figures représentées ici, au moins une des contraintes est satisfaite. La figure 6.5d re-
présente la fonction maximale si aucune des contraintes n’est vérifiée (µP > 0, 9 et
µI > 0, 95). Ces valeurs sont associées à des contraintes très fortes. La figure 6.6e en
est une variante, avec une plus grande tolérance sur la valeur de la pénalité.

Sur la figure 6.6f, qui est identique à la figure 6.5a, un seul exemple contre-factuel
est généré, qui correspond au point le plus proche de l’autre classe, c’est-à-dire celui
dont la pénalité est la plus faible. Ce cas est obtenu lorsque la contrainte imposée par la
pénalité est trop forte, c’est-à-dire lorsque µP est trop élevé par rapport à l’incompati-
bilité. Dans ce cas, il est impossible de trouver une explication compatible, le processus
d’optimisation se concentre donc sur la minimisation de la pénalité.

Cette expérimentation montre à quel point l’utilisation de l’intégrale de Gödel per-
met une diversité des explications selon les besoins utilisateur. Dans cet exemple, nous
obtenons six cas différents contre un seul cas de figure dans un cas classique d’agréga-
tion.

6.4.4 Cas général : Intégrale de Gödel basée sur l’implication

Cette section illustre, de la même façon, les résultats obtenus avec l’intégrale de Gö-
del basée sur l’implication G→µ au lieu de G⊗µ . Pour obtenir les explications associées à
cette intégrale, nous utilisons une version modifiée de l’algorithme GICE (algorithme 4) :
les lignes 9 et 12 sont inversées.

La figure 6.7 montre les exemples contre-factuels obtenus pour la même instance,
seuls trois comportements sont observés : la pénalité, l’incompatibilité et le maximum
sont minimisés. Nous considérons ici un cas de figure où il existe un exemple contre-
factuel ẽ, tel que Ix(ẽ, E) = 0. Lorsque µI = 1, pour tout e ∈ Ex, f , l’intégrale de Gödel
peut s’écrire comme :

G→µ (Px(e), Ix(e, E)) = min(Px(e), Ix(e, E)) ou G→µ (Px(e), Ix(e, E)) = Ix(e, E)
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L’explication qui minimise cette intégrale est alors ẽ, c’est-à-dire l’ensemble des explica-
tions totalement compatible.

Lorsque µI ̸= 1, deux cas de figures sont étudiés selon que l’explication ere f qui mi-
nimise la pénalité vérifie ou non la contrainte de pénalité. Pour tout e ∈ Ex, f , l’intégrale
de Gödel s’écrit :

G→µ (Px(e), Ix(e, E)) = Px(e) si Px(ere f ) ≤ δP

G→µ (Px(e), Ix(e, E)) = max(Px(e), Ix(e, E)) si Px(ere f ) > δP

Nous obtenons ainsi seulement trois cas de figure. On remarque que l’intégrale de
Gödel basée sur la conjonction est plus riche que celle basée sur l’implication, elle per-
met d’obtenir une plus grande diversité des explications. Ces deux intégrales se basent
sur des principes différents, qui favorisent ou pénalise un critère selon les cas consi-
dérés. Afin de choisir entre ces deux intégrales, une étude plus poussée est nécessaire.
Notamment, il serait nécessaire de renforcer une propriété ou de considérer une nou-
velle propriété qui permet de choisir une variante de l’intégrale de Gödel.

6.5 Résultats expérimentaux

Cette section présente les résultats de quatre expériences menées pour évaluer quan-
titativement les explications générées par l’algorithme GICE en le comparant à diffé-
rents compétiteurs selon différentes métriques. La première expérience illustre les mé-
triques considérées sur des instances particulières du jeu de données Californie. La se-
conde généralise à l’ensemble des données test, pour les jeux de données Half-Moons et
Boston. La troisième vérifie que l’utilisation de l’intégrale de Gödel permet d’obtenir le
comportement souhaité qui est de générer des explications qui vérifient les contraintes.
La quatrième compare la méthode GICE avec la méthode KICE proposée dans le cha-
pitre 4.

6.5.1 Protocole expérimental

Cette section présente tour à tour la configuration de GICE considérée, les compéti-
teurs, les métriques et le protocole mis en œuvre pour l’étude de GICE.

Compétiteurs Nous comparons les résultats fournis par GICE, notés eGICE, à ceux de
trois concurrents. Le premier compétiteur est l’algorithme Growing Spheres (Laugel
et al., 2018a), qui résout le problème d’optimisation considérant uniquement la péna-
lité définie comme la distance euclidienne normalisée. D’après la caractérisation établie
dans la section 6.2, il correspond à un cas extrême de l’intégrale de Gödel, où µP = 1 et
µI = 0. Growing Spheres fournit une unique explication notée ere f .

Le second compétiteur résout le problème d’optimisation considérant uniquement
l’incompatibilité, définie comme la distance euclidienne sur les attributs inconnus nor-
malisés qui correspond à un cas extrême de l’intégrale de Gödel où µP = 0 et µI = 1.
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Plusieurs explications peuvent minimiser cette fonction, leur ensemble est noté euser. Il
correspond à l’ensemble des explications les plus compatibles.

Le troisième compétiteur résout le problème d’optimisation considérant pour l’agré-
gation, la moyenne pondérée entre la pénalité et l’incompatibilité. Il correspond au
résultat fourni par KICE noté eKICE. Pour normaliser les critères, nous avons choisi
ZP =

√
32 et ZI = 4 qui correspondent à la pénalité et à l’incompatibilité maximale,

ainsi nous fixons une valeur de λ égale à 2, pour avoir une moyenne pondérée équiva-
lente à une simple moyenne.

Métriques Afin d’analyser les explications obtenues, nous comparons les résultats se-
lon trois métriques, qui correspondent aux fonctions de coût minimisées par chaque
compétiteur : nous étudions la pénalité, l’incompatibilité et leur agrégation par l’inté-
grale de Gödel.

Paramètres Pour chaque expérimentation, nous fixons des paramètres µP et µI diffé-
rents, de manière à illustrer différents types d’explications, celles qui vérifient les deux
contraintes, celles qui en vérifient qu’une seule ou celles qui n’en vérifient aucune.

Pour le jeu de données Californie, nous choisissons δP = 0.02 et δI = 0.01 : nous
fixons des valeurs faibles parce que les valeurs de pénalité et d’incompatibilité obte-
nues pour l’instance choisie sont faibles. Nous avons choisi de normaliser les distances
euclidiennes pour calculer les deux métriques, ce qui explique les valeurs faibles. Pour
la seconde expérimentation qui évalue quantitativement la méthode GICE, nous choi-
sissons d’autres valeurs des couples (µP, µI), comme détaillé dans la section 6.5.3.

Protocole Chaque jeu de données est divisé en ensembles d’entraînement et de test
(80%-20%). Nous entraînons un modèle SVM sur l’ensemble d’entraînement. Pour chaque
instance de l’ensemble test, nous générons trois ensembles d’explications ere f , euser et e∗.
Chaque exemple contre-factuel généré est évalué par les métriques listées ci-dessus.

Enfin, nous calculons la moyenne et l’écart-type de ces quantités quand on fait varier
l’instance dans le jeu de test. Lorsque le résultat fourni contient plusieurs explications
c’est-à-dire plusieurs exemples contre-factuels (pour euser et e∗), nous indiquons les va-
leurs minimale, maximale et moyenne des valeurs obtenues par ces exemples.

6.5.2 Exemple de résultats de GICE sur la base Californie

La première expérience illustre les métriques considérées pour une instance parti-
culière présentée dans la première ligne du tableau 6.2. La deuxième ligne donne la
valeur de l’exemple contre-factuel ere f . Les lignes suivantes illustrent les résultats ob-
tenus en tenant compte de la connaissance utilisateur E = {a0, a1, a3, a4} avec le sens
des attributs décrit dans le tableau 4.2. Dans cette configuration, euser contient plusieurs
exemples contre-factuels, le tableau indique les valeurs de emin,P

user et emin,P
user respectivement
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a0 a1 a2 a3 a4 a5 a6
x0 -122.6 37.9 48 5.62 0.92 641 8.63
ere f +0.5 +0.5 +2 -0.54 +0.14 -10 -0.31
emin,P

user -0.2 -3 0 -3.44 +1.44 +3 +0.01
emax,P

user +0.5 -0.3 0 +127.8 +32.94 +3 +0.01
e∗ +0.9 +2.7 0 -2.58 +0.23 -8 +0.01

TABLE 6.2 – Exemples contre-factuels ere f , emin,P
user , emax,P

user et eGICE pour l’instance x0
indiquée dans la première ligne. Pour les attributs inconnus, notés en gras, la cou-
leur indique le niveau de modification : vert = pas de modifications, orange = faible,
rouge = élevée.

définis comme :

emin,P
user = argmin

e∈euser

Px(e)

emax,P
user = argmax

e∈euser

Px(e)

Enfin, la dernière ligne du tableau indique l’unique exemple contre-factuel fourni par
GICE. Le tableau 6.3 quant à lui présente les valeurs des trois métriques Px(e), Ix(e, E)
et G⊗µ (Px(e), Ix(e, E)) pour chacun de ces exemples contre-factuels, en indiquant en cou-
leurs s’ils satisfont les contraintes exprimées par le biais des valeurs µP = 0.98 et µI = 0.99.

Comme attendu, parmi les exemples contre-factuels considérés ere f minimise la pé-
nalité. De plus, sa pénalité est inférieure au seuil δP = 1− µP = 0.02, il vérifie la contrainte
selon ce critère. Par contre, son incompatibilité est supérieure à δI = 1− µI = 0.01 et ne
satisfait donc pas cette contrainte. En effet, on observe dans le tableau 6.2 qu’il effectue
de grandes modifications sur les attributs inconnus alors qu’elles sont faibles sur les
attributs connus : ere f ne dispose pas de connaissances, selon ces deux catégories d’at-
tributs et sélectionne des modifications qui permettent une minimisation globale de la
pénalité.

Les deux exemples illustrés de euser quant à elles ne modifient pas l’attribut a2 et
effectuent de très petites modifications, presque négligeables, sur les deux autres at-
tributs inconnus. Ainsi, leur incompatibilité est faible et ils vérifient la contrainte. Par
contre, leurs pénalités sont supérieures au seuil, ce qui indique qu’elles ne vérifient pas
la contrainte de pénalité.

L’explication fournie par GICE est donc la seule à satisfaire les deux contraintes si-
multanément : eGICE ne modifie pas a2, elle effectue une petite modification selon a6

et une modification intermédiaire selon a5, offrant un meilleur compromis. La combi-
naison par l’intégrale de Gödel permet de favoriser la génération d’une explication qui
vérifie les deux contraintes.

6.5.3 Évaluation de la méthode GICE

Cette section généralise les observations réalisées sur une instance de référence des
données Half-Moons, présentées dans la section 6.4, en évaluant quantitativement les
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Px(e) Ix(e, E) G⊗µ ((Px(e), Ix(e, E)))
ere f 0.0082 0.0189 0.0189
emin,P

user 0.0372 0.0001 0.0372
emax,P

user 0.8919 0.0001 0.8919
e∗ 0.0184 0.0004 0.0004

TABLE 6.3 – Valeurs des métriques : Px(e), Ix(e, E) et G⊗µ (e) pour une instance x du jeu
de données Californie avec δP = 0.02 et δI = 0.01. Représentation en couleurs de la
satisfaction (vert) ou non (rouge) des contraintes.

exemples contre-factuels générés selon les trois métriques introduites ci-dessus lors-
qu’on fait varier l’instance sur tout l’ensemble de données de test.

Le tableau 6.3 donne la moyenne et l’écart-type des quatre méthodes considérées
qui génèrent respectivement ere f , euser, eGICE et eKICE. Comme euser et eGICE peuvent
constituer des ensembles d’exemples contre-factuels, et non seulement des singletons
comme ere f et eKICE, le tableau indique la moyenne et l’écart-type des valeurs minimale,
maximale et moyenne observées sur ces ensembles.

Configurations Pour KICE, nous considérons λ = 2. Pour GICE, trois valeurs des pa-
ramètres (δP, δI) sont étudiées, elles sont choisies en fonction des valeurs de pénalité et
d’incompatibilité observés dans les résultats de ere f et euser. Le premier couple (0.25, 0.1)
est du même ordre de grandeur que la pénalité de euser et que l’incompatibilité de ere f .
Pour le second couple, nous choisissons (0.15, 0.1) car nous souhaitons une valeur de µP

entre 0.10 et 0.21, c’est-à-dire entre la valeur moyenne de pénalité de ere f et de euser.
Cela permet d’étudier les résultats lorsque la contrainte selon la pénalité est plus forte
que pour le premier couple. Enfin, nous considérons le couple (0.2, 0.04), il est choisi à
partir des résultats associés aux précédents couples de manière à avoir une contrainte
d’incompatibilité non vérifiée en moyenne et une contrainte de pénalité vérifiée.

Résultats Comme attendu, nous remarquons d’abord que les explications ere f , euser et
e∗ minimisent respectivement la pénalité, l’incompatibilité et la fonction de coût.

La méthode qu’on propose avec l’intégrale de Gödel a pour but d’intégrer des connais-
sances utilisateur. On remarque que le choix de cette agrégation permet bien d’avoir une
meilleure compatibilité que l’explication de référence ere f et une meilleure pénalité que
l’explication totalement compatible euser, un compromis entre les deux critères est bien
effectué. Par rapport à eKICE qui effectue également un compromis, les explications pro-
posées eGICE sont en moyenne plus compatibles mais plus éloignées. L’inconvénient de
KICE est qu’il n’est pas possible de prévoir de le gain en incompatibilité et la perte de
pénalité. L’intégrale de Gödel considère des paramètres δP et δI , ce qui permet de pré-
voir les valeurs des critères des explications finales.

Nous étudions l’impact des deux seuils δP et δI sur le résultat proposé. Pour observer
l’impact du seuil δP, nous comparons les explications eGICE pour δP égal à 0.25 et 0.15.
On remarque que considérer une contrainte forte sur la pénalité (δP faible) implique une
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Px(e) Ix(e, E) G⊗µ ((Px(e), Ix(e, E)))
ere f 0.10 ± 0.03 0.09 ± 0.04 0.08 ± 0.03

euser

min 0.21 ± 0.12 0.02 ± 0.04 0.18 ± 0.20
max 0.44 ± 0.17 0.02 ± 0.04 0.49 ± 0.12
moyenne 0.34 ± 0.32 0.02 ± 0.04 0.34 ± 0.13

eKICE 0.11 ± 0.03 0.07 ± 0.05 0.07 ± 0.05

eGICE (δP = 0.25, δI = 0.1)
min 0.18 ± 0.06 0.03 ± 0.05 0.03 ± 0.05
max 0.23 ± 0.04 0.03 ± 0.05 0.03 ± 0.05
moyenne 0.21 ± 0.04 0.03 ± 0.05 0.03 ± 0.05

eGICE (δP = 0.15, δI = 0.1)
min 0.13 ± 0.02 0.06 ± 0.05 0.07 ± 0.06
max 0.15 ± 0.01 0.06 ± 0.05 0.07 ± 0.06
moyenne 0.14 ± 0.02 0.06 ± 0.05 0.07 ± 0.06

eGICE (δP = 0.2, δI = 0.04)
min 0.16 ± 0.04 0.04 ± 0.05 0.05 ± 0.05
max 0.19 ± 0.03 0.05 ± 0.05 0.05 ± 0.05
moyenne 0.17 ± 0.03 0.05 ± 0.05 0.05 ± 0.05

TABLE 6.4 – Résultats obtenus avec les trois approches considérées sur le jeu de données
Half-Moons pour les métriques : Px(e), Ix(e, E) et G⊗µ ((Px(e), Ix(e, E))) pour différentes
valeurs des paramètres δP et δI .

valeur moyenne de la pénalité qui diminue. De même, l’impact du seuil δI est étudié en
comparant les explications eGICE pour δI égal à 0.1 et 0.04. On remarque comme pour
la pénalité que considérer une contrainte forte sur l’incompatibilité (δI faible) implique
une valeur moyenne d’incompatibilité qui diminue.

6.5.4 Évaluation du respect des contraintes utilisateur

Pour analyser plus finement les résultats fournis par les évaluations par métriques,
nous proposons dans cette section une autre étude qui examine la distribution des
exemples contre-factuels générés par rapport aux quatre zones définies par le respect
ou non des deux contraintes de pénalité et d’incompatibilité.

Protocole Nous considérons ici δP = 0.2 et δI = 0.04, fixés selon les résultats de
l’étude menée dans la section précédente qui montre qu’avec ces valeurs une seule des
contraintes est satisfaite pour de nombreuses instances de référence. Nous comptabi-
lisons pour chaque zone de l’espace des critères le nombre d’instances possédant un
exemple contre-factuel situé dans cette zone. Le total des quatre valeurs peut alors être
supérieur au nombre total d’instances si certaines possèdent des explications contre-
factuelles appartenant à plusieurs zones.
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170 0

30 0

31 15

86 152

89 0

111 0

110 0

84 6

FIGURE 6.8 – Nombre d’instances ayant des explications contre-factuelles dans chacune
des zones de l’espace des critères, de gauche à droite : minimisation de la pénalité, de
l’incompatibilité, de l’intégrale de Gödel et de la moyenne.

Résultats La figure 6.8 présente les résultats obtenus pour les quatre compétiteurs
considérés ere f , euser, eGICE et eKICE. eGICE satisfait majoritairement les deux contraintes.
Dans la zone en bas à gauche il comporte le plus d’exemples contre-factuels : 60% contre
15% pour ere f , 30% pour euser et 42% pour eKICE. Cela confirme bien le comportement
souhaité par l’opérateur choisi. Dans le pire cas où les explications ne vérifient aucune
contrainte (en haut à droite) seul euser a des exemples contre-factuels.

Pour les deux autres cas de figure, nous comparons principalement eGICE à ere f et
à euser. Tout d’abord, ere f qui minimise la pénalité satisfait bien la contrainte de pé-
nalité pour toutes les instances de référence : les 200 points sont situés dans les deux
régions associées à une pénalité inférieure à δP. Ce résultat est compatible avec la va-
leur moyenne de la pénalité indiquée dans le tableau 6.4. En revanche, comme ere f ne
tient pas compte des connaissances utilisateur, il n’est pas surprenant que dans la ma-
jorité des cas (85%) la contrainte d’incompatibilité n’est pas vérifiée. Ensuite, euser qui
minimise l’incompatibilité satisfait majoritairement la contrainte d’incompatibilité. Par
contre euser ne considère pas la pénalité, ainsi la majorité des explications ne vérifient pas
la contrainte de pénalité (59%). eGICE considère ces deux contraintes, elle comporte donc
plus d’exemples qui vérifient la contrainte d’incompatibilité que ere f (55.5% contre 15%)
et plus d’exemples qui vérifient la contrainte de pénalité que euser (41% contre 100%).

6.5.5 Comparaison des paramètres de KICE et de GICE

Cette section propose une comparaison plus fine de KICE et GICE en examinant
l’impact de leurs paramètres et l’expressivité qu’ils permettent. Elle considère la même
instance de référence des données Half-Moons que la section 4.5.1 et étudie les ex-
plications contre-factuelles obtenues pour différentes valeurs de λ, δP et δI . Les trois
graphiques de la figure 6.9 représentent en vert pour une instance donnée les explica-
tions contre-factuelles obtenues avec la méthode KICE pour différentes valeurs du pa-
ramètre λ dans l’espace des critères et en bleu les explications obtenues avec GICE pour
les paramètres δP et δI . On remarque que les exemples en bleu sont communs aux deux
méthodes, or il est plus simple de les obtenir avec la méthode GICE que KICE car déter-
miner les valeurs de δP et δI associées à cet exemple est plus facile que de déterminer la
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(a) λ = 0.45,
δP = 0.24, δI = 0.34

(b) λ = 0.9,
δP = 0.15, δI = 0.42

(c) λ = 1.35,
δP = 0.5, δI = 0.07

FIGURE 6.9 – Comparaison des paramètres λ, δP et δI associés à trois explications diffé-
rentes.

FIGURE 6.10 – Explications obtenues pour une instance donnée avec les méthodes KICE
(gauche) et GICE (droite) pour différentes valeurs de λ, δP et δI .

valeur de λ.
Le graphique de gauche de la figure 6.10 représente les explications obtenues avec

KICE pour différentes valeurs de λ dans l’espace des critères et sur le graphique de
droite les explications obtenues avec GICE pour différentes valeurs de δP et δI pour une
instance différente de la précédente. Les explications obtenues avec la méthode KICE se
situent dans deux zones de l’espace des critères : l’une associée à une pénalité faible et
une incompatibilité élevée et une autre associée à une incompatibilité faible et une pé-
nalité élevée, il n’existe aucune explication qui a une pénalité entre 0.09 et 0.112. Quant
aux explications obtenues avec la méthode GICE, les espaces entre les explications sont
réguliers. Pour cette instance, on remarque bien qu’avec la méthode GICE, on a la pos-
sibilité de couvrir beaucoup plus l’espace des critères qu’avec KICE. Un autre avantage
de GICE est que ses paramètres sont plus faciles à choisir et sont plus expressifs que
ceux de KICE.

6.6 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons étudié un second niveau de personnalisation, au delà
de l’intégration des connaissances dans une mesure d’incompatibilité, en examinant la
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question de l’agrégation de cette mesure avec la mesure classique définie comme la pé-
nalité. Nous avons tout d’abord listé les propriétés qu’une fonction d’agrégation doit
vérifier pour obtenir l’explication adaptée à l’utilisateur. Les intégrales de Gödel véri-
fient l’ensemble des propriétés souhaitées pour agréger des fonctions en IA explicable
en intégrant de nouvelles contraintes qui décrivent les besoins utilisateur sur les critères
étudiés dans la génération de l’explication. En particulier, elles adoptent des comporte-
ments différents selon la satisfaction ou non des besoins utilisateur. Nous avons proposé
une nouvelle méthode nommée GICE qui résout le problème d’optimisation avec l’in-
tégrale de Gödel basée sur la conjonction. Comme nous l’avons montré à travers des
expérimentations, les intégrales de Gödel permettent bien de générer des explications
qui modifient principalement les attributs utilisateurs et favorisent les explications qui
satisfont les contraintes.
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Chapitre 7

Discussion sur la diversité des
explications

Dans les chapitres précédents, nous avons étudié deux niveaux de personnalisa-
tion qui sont liés : les chapitres 4 et 5 ont proposé une personnalisation qui intègre les
connaissances utilisateur par la mesure d’incompatibilité. Ensuite, le chapitre 6 a pro-
posé une personnalisation qui intègre les besoins utilisateur par le choix de l’opérateur
d’agrégation.

Ce chapitre discute d’une autre voie pour personnaliser l’explication, basée sur la
notion d’explications diverses : celles-ci constituent une façon plus implicite de pro-
poser des explications adaptées à l’utilisateur, en laissant à sa charge une étape de sé-
lection. Proposer plusieurs explications pour comprendre une notion est un principe
souvent utilisé en sciences cognitives, notamment dans l’éducation (Ainsworth, 2008) :
pour expliquer une même notion à une classe, il est par exemple courant qu’un ensei-
gnant utilise différentes explications. Cela lui permet de s’assurer que tous les élèves
comprennent en choisissant l’explication la plus adaptée pour eux.

Parmi les méthodes proposées dans cette thèse, la méthode GICE peut fournir plu-
sieurs explications contre-factuelles comme illustré sur la figure 6.6. Toutefois, cette mul-
tiplicité n’est pas un objectif imposé, elle est obtenue de façon implicite. Dans la littéra-
ture, il existe des méthodes qui cherchent explicitement à générer plusieurs explications
simultanément, on parle alors d’explications multiples. Très souvent, elles imposent en
plus qu’elles diffèrent les unes des autres, les explications sont alors diverses. Différentes
définitions de diversité ont été proposées.

Ce chapitre propose une discussion générale avec un état de l’art, une étude com-
parative et une structuration des méthodes de la littérature sur la diversité des explica-
tions, en se focalisant ensuite sur le cas des explications contre-factuelles. Tout d’abord,
nous détaillons les motivations de la proposition d’un ensemble d’explications diverses.
Puis, nous présentons la diversité au sein des explications contre-factuelles en réalisant
une étude comparative des méthodes de l’état de l’art et en distinguant trois types de
diversité. Nous illustrons ensuite ces types de diversité sur des exemples en deux di-
mensions. Enfin, nous terminons ce chapitre en discutant des enjeux et des perspectives
de la génération d’explications multiples.
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Ce travail a été présenté dans l’article Achieving Diversity in Counterfactual Explana-
tions : a Review and Discussion publié à la conférence ACM Facct 2023 (Laugel et al.,
2023).

7.1 Motivations

Dans cette section, nous présentons les motivations générales de ce chapitre. Tout
d’abord, nous présentons les risques de la génération d’une unique explication. Puis,
nous discutons des besoins de proposer plusieurs explications à l’utilisateur.

7.1.1 Risques encourus par la génération d’explications uniques

Comme discuté dans le chapitre 2, définir les objectifs de l’interprétabilité et les cri-
tères numériques pour mesurer la qualité d’une explication est une tâche difficile et
complexe. Cependant, la sélection des critères les plus pertinents pour un problème
donné n’est qu’une des questions à prendre en compte, une question supplémentaire
est leur agrégation. Comme étudié dans le chapitre 6, le choix de l’agrégation a un im-
pact direct sur l’explication générée.

Tout d’abord, dans cette section nous décrivons les méthodes utilisées par les ap-
proches existantes pour combiner des critères plus généraux que la pénalité et l’incom-
patibilité. Puis, nous discutons de l’impact du choix de l’agrégation sur l’explication
finale. Enfin, nous présentons les conséquences indésirables qui peuvent être induites.

7.1.1.1 Méthode de combinaison des critères

Les sections 2.7.3 et 2.7.4 ont détaillé des méthodes de la littérature qui utilisent des
méthodes de combinaison pour intégrer la connaissance. Dans le chapitre 6, nous avons
étudié en détail la combinaison de la pénalité et de l’incompatibilité qui ont deux natures
différentes. Dans cette section, nous ne restreignons pas à des critères sémantiquement
différents, nous étudions de façon plus générale la combinaison de différents critères.
En effet, la mesure de pénalité peut ne pas être réduite à la proximité, mais combiner
différents critères parmi ceux par exemple définis dans la section 2.5.4. Dans ce cas,
les critères considérés sont tous objectifs, c’est-à-dire techniques, ils ne dépendent pas
d’une composante subjective induite par l’utilisateur. Dans cette section, nous étudions
la combinaison de ces critères par les méthodes de la littérature, notamment en utilisant
des opérateurs classiques présentés dans la section 3.5.

Comme décrit dans la section 3.1.2, il peut être difficile d’optimiser plusieurs critères
en même temps, car par définition certains ne peuvent pas être satisfaits ensemble. Par
exemple, l’optimisation de la parcimonie d’une explication contre-factuelle est souvent
en contradiction avec la maximisation de sa proximité avec l’instance étudiée, comme le
montrent Laugel et al., 2018a. Par conséquent, les opérateurs d’agrégation conjonctifs,
qui exigent que tous les critères soient satisfaits simultanément, sont rarement utilisés.
Reconnaissant cette impossibilité, certaines approches définissent donc une fonction de
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coût qui constitue un compromis explicite entre les différents critères. C’est par exemple
ainsi que Mahajan et al., 2019, comme présenté dans la section 2.7.3, proposent d’agréger
la pénalité de l’explication (mesurée par la distance l1) et la satisfaction des contraintes
causales considérées (distance causale). De même, nous avons étudié la combinaison de
la pénalité et de l’incompatibilité avec les connaissances de l’utilisateur.

Au lieu de combiner plusieurs critères en un seul objectif, de nombreuses autres
approches proposent d’imposer un ordre de priorité entre les critères. Elles considèrent
alors une hiérarchie des critères, qui est notamment discutée dans le choix de la fonction
d’agrégation dans la section 6.1.4. Ainsi, dans le cas des exemples contre-factuels où la
proximité est le critère le moins prioritaire, l’objectif devient la génération de l’exemple
contre-factuel le plus proche (c’est-à-dire de la minimisation la fonction de pénalité)
dans un sous-espace défini par des contraintes sur d’autres critères. Ce sous-espace
d’optimisation peut par exemple être défini par des contraintes sur la densité (Poyiadzi
et al., 2020; Artelt and Hammer, 2020), ou l’actionnabilité (Ustun et al., 2019). Ainsi, les
méthodes restreignent la recherche aux explications dans une région dense ou action-
nable. Inversement, d’autres approches telles que Growing Spheres (Laugel et al., 2018a)
ou LORE (Guidotti et al., 2019) optimisent la parcimonie de l’explication contre-factuelle
après avoir optimisé sa pénalité.

La définition de cet ordre de priorité peut être liée au processus d’optimisation pro-
posé : un ordre de priorité entre les critères facilite également l’optimisation de la fonc-
tion de coût. En effet, le sous-espace satisfaisant la contrainte d’ordre supérieur peut
alors être identifié dans une étape de prétraitement. Par exemple, FACE (Poyiadzi et al.,
2020) effectue une première étape qui consiste à éliminer dans l’ensemble des instances
considérées les explications ne vérifiant pas la contrainte de densité. Puis, parmi ces
explications, FACE propose celle minimisant la fonction de coût considérée.

Les méthodes proposées dans cette section permettent d’optimiser les critères sans
réellement connaître les besoins des utilisateurs sur ces critères. Dans le chapitre 6, nous
nous intéressons à une autre solution qui est l’intégrale de Gödel pour effectuer le bon
équilibre entre les deux critères. Cette nouvelle manière d’agréger permet de satisfaire
les besoins de l’utilisateur au lieu de vouloir optimiser tous les critères simultanément
au risque de n’être satisfaisant selon aucun critère.

7.1.1.2 Impact important de l’opérateur d’agrégation

Bien qu’il semble évident, dans une perspective d’optimisation multicritères, que
l’opérateur d’agrégation a un impact direct sur la nature de la solution, à notre connais-
sance, ce point est rarement abordé dans les approches explicatives. Cela peut paraître
surprenant, d’autant plus que certaines approches existantes proposent différentes heu-
ristiques pour les mêmes groupes de critères, et diffèrent donc essentiellement les unes
des autres en ce qui concerne la manière de les combiner. Par exemple, Growing Spheres
(Laugel et al., 2018a) et LORE (Guidotti et al., 2019) optimisent toutes les deux la proxi-
mité de l’explication (mesurée par la distance euclidienne) et sa parcimonie (mesurée
par la distance l0), mais proposent une agrégation différente des deux critères.



122 Chapitre 7. Discussion sur la diversité des explications

2 1 0 1 2

2

1

0

1

2 a0 a1 a2 a3 a4 a5 a6

x -118.0 33.9 19 6.86 1.02 2374 5.98
e1 -117.1 35.1 20 5.88 0.89 1953 4.67
e2 -118.5 33.4 39 2.71 0.98 1257 1.50
e3 -122.5 37.7 30 4.16 1.18 1577 3.68
e4 -116.0 34.6 12 6.94 0.63 2344 4.98
e5 -116.9 38.8 48 5.79 1.29 2099 4.23

FIGURE 7.1 – Illustration de l’impact de l’opérateur d’agrégation : pour l’instance x re-
présentée par le point vert sur la figure de gauche et la première ligne du tableau de
droite, cinq exemples contre-factuels différents sont obtenus (définitions décrites dans
la section 7.1.1.2) pour différents opérateurs d’agrégation.

Plus généralement, du point de vue de l’optimisation, étant donné deux critères qui
ne peuvent pas être optimisés simultanément (comme c’est souvent le cas pour les expli-
cations contre-factuelles), l’ensemble des solutions possibles serait le front de Pareto qui
amène à une diversité selon les critères considérés, comme le considèrent Dandl et al.,
2020.

Exemples illustratifs Nous illustrons l’impact de l’agrégation choisi sur l’explication
proposée sur les jeux de données Half-Moons et Californie en générant plusieurs expli-
cations contre-factuelles optimisant les mêmes critères avec différents opérateurs d’agré-
gation. Nous avons proposé dans le chapitre 6, dans la section 6.4.2 une illustration si-
milaire dans le cas où les critères agrégés sont la pénalité et l’incompatibilité.

Nous considérons deux autres critères souhaitables pour les exemples contre-factuels
et choisissons ici de prendre en compte : la proximité de l’explication, mesurée par la
distance euclidienne, et son appartenance à une région dense de la classe souhaitée, me-
surée par la log-vraisemblance de l’exemple contre-factuel estimé par Kernel Density
Estimation (KDE) gaussien entraîné sur les données d’entraînement. Ces deux critères
sont ensuite combinés à l’aide de plusieurs opérateurs d’agrégation de la littérature : une
somme pondérée (e3, en rose) comme Mahajan et al., 2019 et comme dans les chapitres 4
et 5, la maximisation de la proximité sous contrainte de densité (e4, en magenta) comme
Poyiadzi et al., 2020, la maximisation de la densité sous contrainte de proximité (e5, en
orange) comme Laugel et al., 2018a et Guidotti et al., 2019, ainsi que la pénalité (e1, en
rouge) et la densité (e2, en violet) indépendamment. Une autre agrégation plus riche sé-
mantiquement et plus expressive qu’on pourrait utiliser est l’intégrale de Gödel comme
dans le chapitre 6.

Nous considérons d’abord le jeu de données Half-Moons en deux dimensions, sur le-
quel un classifieur SVM est entraîné (0.99 de précision). La partie gauche de la figure 7.1
présente les résultats obtenus pour l’instance x représentée par le point vert, dont la pré-
diction doit être étudiée. On peut observer que les points orange, rouge, rose et violet
sont assez dispersés dans l’espace de données. Cela illustre l’importance de l’opérateur
d’agrégation pour les explications contre-factuelles.
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Nous considérons ensuite le jeu de données Californie présenté dans le tableau 4.2.
Nous générons de la même manière les cinq exemples contre-factuels associés à chacune
des cinq fonctions d’agrégation présentées précédemment. Les résultats sont présentés
dans le tableau de droite de la figure 7.1. Nous remarquons que les explications obtenues
sont très variées. Par exemple, les valeurs associées à l’âge des habitations (a2) varient
de 12 à 48 ans, ce qui correspond à un grand intervalle. De même, le nombre moyen
de chambres (a4) varie de 0.63 à 1.29. Pour l’instance étudiée, ce nombre de chambre
vaut de 1.02 : certaines explications diminuent ce nombre et d’autres l’augmentent. Cet
exemple illustre à quel point utiliser des agrégations différentes implique des modifi-
cations différentes pour obtenir la classe souhaitée. En plus d’obtenir différentes expli-
cations, nous discutons dans la prochaine section des conséquences non souhaitées des
opérateurs d’agrégation choisis.

7.1.1.3 Conséquences indésirables

Nous avons vu que le choix de la fonction d’agrégation influe sur l’explication obte-
nue, il est possible d’obtenir des résultats très différents. Ce n’est pas la seule question
soulevée par ce choix, d’autres questions en termes de pertinence et de besoins de l’utili-
sateur comme étudié dans le chapitre 6 sont également liées. Par exemple, l’optimisation
de critères qui ont des comportements opposés les uns aux autres peut conduire à l’ab-
sence totale de solutions ou à des solutions non satisfaisantes. Cela est vrai lorsque les
critères concernés appartiennent à des catégories différentes, c’est-à-dire qu’ils sont liés
à l’utilisateur, aux données ou à l’instance étudiée. Il semble possible que les utilisateurs,
en particulier sans connaissances techniques (qui sont souvent considérés comme des
utilisateurs potentiels des méthodes d’IA explicable) ne réalisent pas que l’explication
générée ne garantit pas toutes les propriétés souhaitées. Par exemple, dans le cas d’une
agrégation réalisée avec une somme pondérée comme pour la méthode proposée par
Mahajan et al., 2019 et dans les chapitres 4 et 5, les utilisateurs peuvent ne pas com-
prendre que la causalité de l’explication est obtenue au détriment d’une plus grande
facilité d’action (proximité de l’explication). Plus le nombre de critères est élevé, plus la
question de leur agrégation est complexe.

7.1.2 Explications multiples : motivations et discussions additionnelles

Pour résoudre les problèmes d’agrégation discutés dans la section précédente, une
solution est de générer plusieurs explications et non une seule. Bien qu’une partie des
travaux existants proposant multiples exemples contre-factuels exposent certaines mo-
tivations pour le faire, ces études sont rarement approfondies. Nous cherchons dans
cette section à fournir un argumentaire plus riche en faveur des explications multiples,
centré sur deux arguments qui complètent ceux développés précédemment dans la sec-
tion 7.1.1. Le premier résume des résultats des sciences sociales et cognitives qui ont
démontré les avantages considérables de la production d’explications multiples pour
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enseigner des concepts complexes. Le second montre que l’existence de plusieurs ex-
plications peut aider à surmonter l’une des principales lacunes de l’interprétabilité de
l’apprentissage automatique, à savoir satisfaire des besoins des utilisateurs lorsqu’ils ne
sont pas formulés explicitement.

7.1.2.1 Sciences sociales : un plus grand nombre d’explications permet une meilleure
compréhension

Dans divers domaines scientifiques, proposer plusieurs explications est depuis long-
temps considéré comme un facteur clé pour une meilleure compréhension de concepts
complexes. Par exemple, dans un contexte médical, Wang et al., 2019 insistent sur le
fait que les médecins ont besoin d’explications multiples pour établir de meilleurs diag-
nostics. Des conclusions similaires sont tirées dans les domaines de l’éducation et de la
psychologie : lors de l’utilisation d’analogies pour enseigner des concepts complexes à
des étudiants en médecine, il a été démontré que le fait de fournir une seule explication
entraîne un risque élevé de fausses interprétations (Spiro et al., 1989), c’est-à-dire une
compréhension différente de celle attendue par l’enseignant. Une unique explication
présente un seul point de vue qui peut être différent de celui de l’utilisateur, l’explica-
tion proposée peut alors être comprise différemment.

De plus, proposer de multiples explications soigneusement sélectionnées est présen-
tée comme une condition nécessaire à une bonne compréhension. De manière plus géné-
rale, Miller, 2019 insiste sur le fait que les causes d’un événement doivent être considé-
rées comme multiples et qu’un aspect important de la production d’une bonne explica-
tion est la sélection par l’utilisateur de son explication préférée parmi un ensemble d’ex-
plications plausibles. L’utilisateur n’est plus passif en acceptant l’explication proposée
mais sélectionne l’explication qui lui convient le mieux. Bove et al., 2023 montrent em-
piriquement les avantages qu’il y a à fournir des explications multiples aux utilisateurs,
dans le cadre d’une tâche de classification : ces dernières entraînent une augmentation
à la fois de la compréhension objective et de la satisfaction subjective.

7.1.2.2 Satisfaction des besoins non exprimés par l’utilisateur

L’une des principales difficultés identifiées en matière d’interprétabilité en général
est la difficulté à déterminer les besoins des utilisateurs. Ainsi, dans le chapitre 6, nous
avons fait l’hypothèse que l’utilisateur fournit les seuils δP et δI sur les critères, mais ces
besoins ne sont pas toujours connus et ne se limitent pas aux critères. Une possibilité est
de les estimer, mais cela semble difficile étant donné que chaque personne perçoit diffé-
remment les interactions et les impacts des attributs (Grgic-Hlaca et al., 2018). Il semble
alors illusoire d’espérer qu’une seule explication puisse satisfaire tous les besoins non
explicites par les utilisateurs. Générer plusieurs explications et laisser l’utilisateur choi-
sir celle qui lui semble la plus pertinente est un moyen de laisser à l’utilisateur cette
tâche "supplémentaire" de compatibilité des explications avec ses besoins et d’écarter
les explications qui ne lui conviennent pas (Hilton, 1996; Miller, 2019).
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En plus de proposer plusieurs explications, il est nécessaire que ces explications
soient diverses, c’est-à-dire qu’elles ne soient pas redondantes, pour couvrir le plus
grand nombre de cas de figure. Cette notion de diversité peut être définie de différentes
façons, comme nous le discutions dans la section suivante.

7.2 Explications contre-factuelles diverses

Les arguments présentés dans la section 7.1 sont généraux, ils sont valables pour tout
type d’explications, nous nous concentrons ici sur les explications contre-factuelles. Les
motivations précédentes ont conduit plusieurs approches à expliquer les prédictions par
de multiples exemples contre-factuels. La plupart d’entre elles s’appuient sur la notion
de diversité (voir par exemple Russell, 2019; Mothilal et al., 2020), imposant que les
multiples explications diffèrent les unes des autres. Cela permet d’éviter une certaine
redondance dans les explications et d’offrir plusieurs alternatives à l’utilisateur.

Comme l’absence de consensus sur les critères définissant les explications, cette no-
tion de diversité a été définie de plusieurs manières. Dans cette section, nous passons
en revue ces notions de diversité, en examinant la littérature existante sur les exemples
contre-factuels divers. Ces discussions sont résumées dans le tableau 7.1 qui liste les
articles que nous avons inclus dans notre étude et les caractérise selon les différents
axes que nous proposons ci-dessous. Les trois premières sous-sections détaillent les trois
types de diversité que nous proposons de distinguer, respectivement nommés critères,
espace des données et actions. Au-delà de la définition de diversité qu’elles considèrent,
les méthodes de génération d’explications diverses diffèrent également dans la procé-
dure d’optimisation qu’elles mettent en œuvre. Nous proposons, dans la section 7.2.4,
de les distinguer selon trois axes : intégration explicite de la diversité, choix du nombre
d’explications ou encore nombre d’exécutions.

7.2.1 Diversité des critères

Un premier type de définition de la diversité dépend des critères de qualité que
les exemples contre-factuels doivent optimiser. Le choix de l’agrégation des critères a
un impact important sur l’explication finale comme discuté dans la section 7.1.1.2, la
diversité des critères consiste à utiliser plusieurs opérateurs d’agrégation au lieu d’en
choisir un seul et à générer l’ensemble des explications que chacun induit au lien d’en
sélectionner une dans cet ensemble.

Par exemple, Dandl et al., 2020 et Rasouli and Chieh Yu, 2022 s’intéressent à l’optimi-
sation de plusieurs critères comme la proximité ou la densité des explications. Pour gé-
nérer les explications, ils effectuent différents compromis entre ces critères. Les exemples
contre-factuels générés correspondent alors à différentes positions sur le front de Pa-
reto défini par les critères de qualité considérés. La méthode proposée par Rasouli and
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Chieh Yu, 2022 diffère de celle de Dandl et al., 2020 par l’information supposée dispo-
nible sur l’utilisateur : elle considère que l’utilisateur fournit une hiérarchie de l’impor-
tance des différents critères, par exemple il préfère avoir une explication proche plutôt
que parcimonieuse. Cela permet d’éviter le risque induit par un opérateur de compro-
mis qui peut conduire à une solution qui a en fait une valeur moyenne pour tous les
critères considérés. En effet, une hiérarchie définie par l’utilisateur permet de sélection-
ner les critères à optimiser en premier et ceux à optimiser ultérieurement, un résultat est
seulement donné dans le cas où les premiers critères peuvent être optimisés.

Cette diversité des critères peut également être obtenue par les méthodes KICE,
KISM et rKICE proposées dans les chapitres 4 et 5. Ces méthodes proposent d’effec-
tuer un compromis en utilisant un paramètre λ. Ainsi, une solution pour générer des
explications diverses selon les critères est de fournir des explications associées à diffé-
rentes valeurs de λ. Un exemple intéressant est notamment montré sur la figure 4.4 où
les explications pour différentes valeurs de λ sont présentées dans l’espace des critères.
On remarque que les explications ont deux profils différents. Dans le premier cas, il y
a une répartition régulière des explications dans l’espace des critères, alors que dans le
second cas, les explications ont soit une pénalité et une incompatibilité élevées, soit une
pénalité et une incompatibilité faibles.

7.2.2 Diversité dans l’espace des données

Un deuxième type de diversité se concentre sur la position des exemples contre-
factuels générés dans l’espace des données. Cette diversité a pour but de proposer des
explications, non redondantes, c’est-à-dire qu’elles ne sont pas proches dans l’espace
des données. Ceci est illustré dans la figure 7.1 qui montre qu’une même instance peut
être associée à différentes explications dans différentes zones de l’espace des données.

Pour obtenir une telle diversité dans l’espace des données, il existe deux types d’ap-
proches qui ont été proposées, discutées tour à tour ci-dessous. La première impose des
contraintes sur chaque explication individuellement. La seconde optimise directement
un ensemble d’exemples contre-factuels en ajoutant une mesure de diversité dans le
problème d’optimisation.

Décomposition de l’espace des données Une première approche pour générer des
exemples contre-factuels situés dans des zones différentes de l’espace des données consiste
à décomposer cet espace en plusieurs sous-espaces et à contraindre la génération d’exemples
contre-factuels dans chacun des sous-espaces (Rodríguez et al., 2021; Navas-Palencia,
2021; Carreira-Perpiñán and Hada, 2021). Ainsi, en reprenant l’exemple des apparte-
ments, on peut diviser l’espace en deux zones : les appartements de plus de 20 ans et
ceux de moins de 20 ans. On propose alors deux exemples contre-factuels différents,
l’un associé à un appartement de plus de 20 ans et un autre dans l’autre sous-espace,
c’est-à-dire moins de 20 ans.

D’autres méthodes (Russell, 2019; Hada and Carreira-Perpiñán, 2021; Mohammadi
et al., 2021) sont basées sur un processus itératif pour générer les explications, où un
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exemple contre-factuel est généré à chaque étape. Pour s’assurer que la nouvelle expli-
cation est différente des précédentes, elles considèrent une contrainte sur la distance
entre la nouvelle explication et les explications déjà générées. Ainsi, la distance entre les
exemples n’est pas maximisée mais elle est supérieure à un certain seuil.

Cette diversité dans l’espace des données peut être également obtenue par la mé-
thode rKICE proposée dans la section 5.2. Cette approche considère une règle utilisa-
teur associée à l’instance x, qui définit un sous-espace de l’espace des données. Ainsi,
une solution est de considérer un système de règles avec plusieurs règles associées à
l’instance étudiée. La méthode rKICE est alors appliquée à plusieurs reprises avec une
règle différente, ce qui permet de décomposer l’espace des données en plusieurs sous-
espaces.

Mesure de diversité D’autres approches modifient le problème d’optimisation pour
produire explicitement un ensemble d’exemples contre-factuels {e∗1 , . . . , e∗k} en une seule
fois, en intégrant un critère de diversité dans la fonction de coût. L’équation 2.2 qui
présente un problème d’optimisation qui minimise l’agrégation de plusieurs critères de
qualité est modifiée comme suit :

{e∗1 , . . . , e∗k} = argmin
{e1,...,ek}⊂E

agg

(
k

∑
i=1

cost f ctx(ek, f , E), div({e1, . . . , ek})
)

(7.1)

où k désigne le nombre d’exemples contre-factuels souhaités, {e1, . . . , ek} un ensemble
d’exemples contre-factuels candidats, div une fonction évaluant leur diversité, considé-
rée comme un nouveau critère de qualité à maximiser et agg un opérateur d’agrégation
pour combiner la qualité moyenne des candidats contre-factuels et leur diversité. La
fonction de coût peut intégrer différentes composantes, comme la proximité, la parci-
monie, la densité ou la compatibilité avec certains des critères supplémentaires discutés
dans la section 2.5.4, tels que la parcimonie ou encore la densité.

Par exemple, plusieurs approches définissent la diversité selon les attributs utilisés
dans les explications finales (Russell, 2019; Bhatt et al., 2021; Rodríguez et al., 2021),
ce qui peut être traduit par la maximisation de la distance l0 entre les exemples contre-
factuels générés. D’autres approches (Mothilal et al., 2020) définissent la diversité comme
la distance entre les exemples contre-factuels générés (norme l1, l2, ou les deux). Ainsi,
les exemples contre-factuels obtenus sont éloignés les uns des autres dans l’espace des
données et donc divers dans cet espace. Dans le cas de la classification non binaire, Ley
et al., 2022 proposent de prendre en compte, en plus de l’espace des attributs, l’espace
des prédictions : ils génèrent des exemples contre-factuels associés à différentes classes
autres que celle prédite pour l’instance considérée.

7.2.3 Diversité des actions

Comme décrit dans la section 2.5, une explication contre-factuelle suggère des ac-
tions, en tant que modifications de l’instance considérée, qui permettent d’obtenir une
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prédiction différente. Un troisième type de diversité vise donc à proposer des expli-
cations qui suggèrent des actions différentes. Ces explications sont liées à la diversité
en termes d’attributs évoquée ci-dessus, avec une interprétation légèrement différente,
davantage liée à la notion de recours algorithmique présentée dans la section 2.5.2 qui
consiste à s’intéresser aux actions à effectuer. Outre l’utilisation de la distance l0, ce type
de diversité peut être obtenu dans des contextes plus spécifiques : Guidotti et al., 2019
et Becker et al., 2021 utilisent des arbres de décision pour générer des explications. Le fait
d’imposer que ces dernières soient situées dans différentes feuilles de l’arbre implique
qu’elles suivent des chemins différents de la racine aux feuilles et, par conséquent, elles
sont obtenues en effectuant des étapes différentes.

En plus de proposer des explications qui modifient différents attributs, Russell, 2019
propose des explications qui vont dans des directions différentes, c’est-à-dire que les
modifications sont différentes : un premier exemple contre-factuel peut recommander
d’augmenter la valeur d’un attribut donné, tandis qu’un autre recommanderait de la
diminuer. Les actions induites sont alors complètement différentes. Le même principe
s’applique à la proposition de Verma et al., 2021 qui effectue des petites actions succes-
sives dans des directions différentes, jusqu’à l’obtention de l’explication finale.

Cette diversité des actions peut être également obtenue par la méthode KICE. Cette
méthode considère un ensemble d’attributs selon lesquels les modifications sont favo-
risées. Une solution pour avoir des explications diverses est de considérer plusieurs
ensembles d’attributs, et de générer une explication associée à chacun de ces ensembles.
Ainsi, chaque exemple contre-factuel obtenu modifie des attributs.

7.2.4 Caractéristiques de la procédure d’optimisation

Outre le fait qu’ils s’appuient sur différentes définitions de la notion de diversité,
qui s’appliquent à différents niveaux, les algorithmes existants pour générer de mul-
tiples exemples contre-factuels diffèrent également dans la procédure d’optimisation
qu’ils appliquent. Ainsi, la notion de diversité ne se limite à la manière dont elle est
représentée mais la procédure utilisée pour l’obtenir est également importante. C’est
pourquoi, dans cette section nous étudions de nouvelles dimensions qui caractérisent la
procédures d’optimisation. Celles-ci sont résumées dans les trois dernières colonnes du
tableau 7.1.

Diversité explicite vs non-explicite La première dimension que nous considérons
concerne la prise en compte implicite ou explicite de la notion de diversité. Comme dit
précédemment, de nombreuses approches générant des explications contre-factuelles
reposent sur des heuristiques, et donc n’expriment pas directement les objectifs opti-
misés. De la même manière, la notion de diversité est dans certains cas explicitement
intégrée comme un objectif, ou bien obtenue via d’autres procédures. Ainsi, nous pro-
posons de distinguer ces deux types d’approches.
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Dans un premier temps, nous étudions les méthodes qui n’intègrent pas la diversité
de manière implicite : certaines approches sont non déterministes, leur application répé-
tée peut conduire à plusieurs explications. Il faut noter qu’elles peuvent alors conduire à
des explications multiples, sans qu’elles soient nécessairement diverses : il y a même une
très forte probabilité qu’elles soient similaires, par exemple qu’elles soient proches dans
l’espace des données, car la robustesse de ces méthodes a pour but de proposer une ex-
plication similaire même avec une légère modification en entrée. D’autres, comme Par-
mentier and Vidal, 2021 et Russell, 2019, proposent des approches déterministes qui ex-
cluent l’explication générée pour en obtenir une nouvelle. La nouvelle explication sera
différente de la première mais elle peut être très proche.

Dans un second temps, nous nous concentrons sur les méthodes qui considèrent la
diversité de manière explicite : elle peut être incluse en tant que critère de qualité di-
rectement dans la fonction de coût modifié comme présenté dans l’équation (7.1) (Mo-
thilal et al., 2020; Dandl et al., 2020). Le problème d’optimisation prend alors une forme
différente, son résultat est un ensemble d’explications et non une explication unique.
Mothilal et al., 2020 définissent la diversité d’un ensemble de solutions comme la dis-
tance moyenne entre les paires d’exemple contre-factuels. Ainsi, le but est d’obtenir
des explications distantes dans l’espace des données. Une seconde possibilité consiste à
étudier différents problèmes d’optimisation comme Carreira-Perpiñán and Hada, 2021;
Hada and Carreira-Perpiñán, 2021, notamment en intégrant différentes contraintes sur
les attributs ou sur l’espace des données, ce qui permet d’obtenir des explications qui
répondent à différents contextes ou motivations. Dans ce cas, pour chaque problème
d’optimisation, l’information considérée comme entrée n’est pas la même, elle est asso-
ciée à une certaine contrainte et influencera la diversité des explications. Une troisième
solution proposée par Dandl et al., 2020 intègre la diversité par le biais de plusieurs
fonctions d’agrégation pour combiner les critères de qualité considérés. Les explications
obtenues sont alors des solutions de cette agrégation, elles sont réparties régulièrement
dans l’espace des critères.

Nombre d’exemples contre-factuels générés Une seconde dimension discute de la
manière dont le nombre d’explications finales est déterminé : l’utilisateur peut effectuer
ce choix ou il est fixé par l’algorithme. Il est souvent déterminé par l’utilisateur car les
méthodes laissent la liberté à celui-ci de choisir le nombre d’explications qu’il souhaite.
Or le nombre d’explications a un impact sur la possibilité d’avoir ou non des explica-
tions diverses. Lorsque ce nombre est trop élevé, les explications proposées ont de forte
chance d’être redondantes. Par exemple, si on considère le jeu de données Half-Moons
en deux dimensions et qu’on souhaite 10 explications diverses dans l’espace des don-
nées, ces explications risquent d’être proches : localement autour de l’instance étudiée
il est difficile d’avoir 10 exemples éloignés. Ainsi, il y a un compromis à effectuer entre
le nombre d’exemples contre-factuels et la diversité souhaitée entre ces exemples. C’est
pourquoi dans certains cas, le nombre d’explications peut être limité par la méthode
elle-même.
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Ce nombre d’explications générées peut également être imposé par la méthode utili-
sée. Par exemple, pour les méthodes proposant des explications dans différentes feuilles
d’un arbre, comme LORE (Guidotti et al., 2019) ou Becker et al., 2021, le nombre d’exemples
contre-factuels à générer est limité par le nombre de feuilles de l’arbre.

Une vs. plusieurs exécutions Pour générer des explications multiples, il existe deux
manières de faire : toutes les explications sont générées en même temps ou plusieurs
étapes sont effectuées pour générer itérativement des explications supplémentaires. Les
méthodes générant plusieurs explications en une seule étape (Mothilal et al., 2020) opti-
misent souvent une fonction de coût s’appliquant à des ensembles de candidats, comme
indiqué dans l’équation (7.1) (Tsirtsis and Gomez Rodriguez, 2020). Ce cas fait référence
aux méthodes qui intègrent la diversité de manière explicite dans la fonction de coût.
Ainsi, toutes ces méthodes effectuent une seule exécution. Une autre procédure consiste
à explorer simultanément l’espace des données dans différentes directions, comme la
méthode LORE (Guidotti et al., 2019) qui étudie plusieurs branches d’un arbre en même
temps. Cette procédure est notamment utilisée dans le cas de la diversité selon les ac-
tions.

D’autres approches (Samoilescu et al., 2021; Carreira-Perpiñán and Hada, 2021; Ley
et al., 2022) génèrent des explications de manière itérative, en utilisant les explications
obtenues lors des étapes précédentes pour générer la nouvelle explication. En parti-
culier, pour garantir la diversité des explications, les approches recherchent à chaque
étape une explication qui n’est pas similaire aux précédentes. D’autres approches consi-
dèrent différentes contraintes à chaque étape pour répondre à des contextes variés. Le
problème d’optimisation étudié, parfois défini implicitement, est alors différent pour
chaque exemple contre-factuel.

7.3 Illustrations expérimentales

Nous avons présenté dans la section précédente les différentes définitions de la
diversité pour les explications contre-factuelles et discuté de l’intégration de cette no-
tion par les méthodes de la littérature. Ici, nous illustrons et discutons des différences
entre les trois familles de diversité. Elles sont résumées graphiquement sur la figure 7.2,
commentée dans les sections suivantes après la présentation du protocole expérimental
adopté.

7.3.1 Protocole

Nous considérons le jeu de données Half-Moons sur lequel nous entraînons un clas-
sifieur SVM avec un noyau gaussien. Nous étudions des explications qui optimisent
deux critères : la proximité avec la distance euclidienne et la densité mesurée par la
log-vraisemblance de l’exemple contre-factuel estimé par Kernel Density Estimation
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(a) Diversité dans l’espace des données.

(b) Diversité selon les critères.

(c) Diversité selon les actions : trois chemins pour accéder aux explications : en
vert, en violet et en marron.

FIGURE 7.2 – Explications contre-factuelles diverses selon les trois familles décrites dans
la section 7.2 : diversité dans l’espace des données, des critères et des actions, chaque
ligne correspond à une instance de référence différente. A gauche : représentation dans
l’espace des données, au centre : représentation dans l’espace des critères, à droite :
représentation dans l’espace des actions.

(KDE) gaussien entraîné sur les données d’entraînement. Pour effectuer une comparai-
son, nous présentons, pour trois instances différentes, trois explications contre-factuelles
diverses, en considérant les trois types de diversité discutés dans la section précédente
(espace des données, des critères et des actions). On génère ainsi trois ensembles d’exemples
contre-factuels pour chaque instance.

Le premier ensemble associé à la diversité dans l’espace des données est obtenu en
divisant l’espace des données en quatre sous-espaces représentés sur la figure gauche de
la figure 7.2a. Nous considérons pour ce cas l’instance x = (−0.2, 0), ainsi les droites en
bleu et en orange correspondent respectivement aux fonctions y = x+ 0.2 et y = −x + 1.6.
Les explications diverses dans l’espace des critères quant à elles sont obtenues en utili-
sant la méthode de Dandl et al., 2020 qui se base sur l’algorithme NSGA-2 qui génère
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des explications à espace régulier sur le front de Pareto. Enfin, pour les explications di-
verses selon les actions, nous nous basons sur la proposition de Poyiadzi et al., 2020
pour définir les actions. Ainsi, les actions pour obtenir un exemple contre-factuel sont
définies par un chemin qui passe par des points proches les uns des autres et qui sont
dans une région dense. Pour observer des résultats intéressants, nous considérons une
contrainte forte de densité sur l’exemple finale et une contrainte faible sur les instances
du chemin.

Les résultats sont présentés sur trois graphiques. Le premier, dans la colonne de
gauche de la figure 7.2, représente l’espace des données. Les classes prédites par le clas-
sifieur à expliquer sont indiquées en bleu et en rouge. Les points bleus et rouges re-
présentent les données d’entraînement, la croix l’instance étudiée et les points rouges
représentent les exemples contre-factuels obtenus. Le second graphique, au milieu, re-
présente l’espace des critères : la pénalité en abscisse et la densité en ordonnée. Sur
ce graphique, les points du front de Pareto sont représentés en bleu et les exemples
contre-factuels en vert. Enfin, la dernière figure décrit les actions qui peuvent amener
aux exemples contre-factuels. Ces actions sont vues ici comme des chemins par lesquels
l’utilisateur doit passer pour avoir l’explication.

7.3.2 Analyse des résultats

Diversité dans l’espace des données Nous considérons la diversité dans l’espace des
données illustrée sur les graphiques en haut de la figure 7.2. Sur la figure de gauche,
on remarque que les explications se situent dans trois sous-espaces différents parmi les
quatre sous-espaces considérés. De plus, les explications obtenues sont éloignées les
unes des autres.

Sur la figure du milieu, on observe que deux explications parmi les trois se situent
sur le front de Pareto. La troisième n’y est pas car il n’y a aucune explication du front
de Pareto dans la zone de l’espace de données associée. Les contraintes de diversité
conduisent donc à une solution dominée dans l’espace des critères (proximité, densité).
En revanche, l’ensemble des trois exemples n’est pas dominé dans l’espace (proximité
moyenne, densité moyenne, diversité). On remarque également que deux explications
sont très proches dans l’espace des critères étant donné qu’elles sont dans des régions
de même densité, les explications ne sont pas diverses dans l’espace des critères.

Sur la figure de droite, on remarque que les chemins proposés pour atteindre les
trois exemples sont différents. Ainsi, dans ce cas la diversité dans l’espace des données
implique une diversité des actions.

Diversité dans l’espace des critères Les graphiques du milieu de la figure 7.2 montrent
les explications générées en tenant compte d’une diversité dans l’espace des critères.
Nous remarquons au centre que l’ensemble des points est en effet dispersé sur le front
de Pareto. Par contre, ces exemples sont très proches dans l’espace des données, ils se
situent tous à droite de l’instance étudiée. De même, on observe sur la figure de droite
que les chemins utilisés pour y accéder sont dans la même direction, plusieurs d’entre
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eux passent par des points similaires pour accéder aux explications. Pour cet exemple,
on remarque que la diversité des critères n’implique pas une diversité dans l’espace des
données ou une diversité des actions.

Diversité dans l’espace des actions Enfin, la troisième ligne illustre les exemples contre-
factuels générés en tenant compte de la contrainte de diversité selon les actions. Nous
remarquons sur la figure de droite que les chemins utilisés pour obtenir les explications
sont différents, ils ne passent pas par des points communs. Sur la figure de gauche, les
explications ne sont pas proches dans l’espace de données mais elles se situent toutes à
droite de l’instance étudiée. On peut remarquer tout de même que la diversité des ac-
tions implique une certaine diversité dans l’espace des données. Sur la figure du milieu,
aucun des points ne se situent sur le front de Pareto, c’est notamment dû à la façon dont
les explications sont obtenues. De plus, deux explications sont très proches dans l’espace
des critères car elles sont proches de l’instance étudiée et dans des régions peu denses.
On remarque que la diversité des actions n’implique pas une diversité des critères.

Ces exemples montrent les différents ensembles d’explications diverses qu’il est pos-
sible d’obtenir. De plus, on remarque qu’un ensemble d’explications obtenues selon un
type de diversité ne vérifie pas toujours un autre type de diversité. Selon le contexte étu-
dié et les attentes de l’utilisateur, il est important de choisir le type de diversité le plus
adapté. Lorsque le contexte étudié est inconnu, il serait intéressant de combiner les trois
types de diversité afin de proposer des explications diverses dans chacun des espaces.

7.4 Discussion et enjeux

La richesse des approches générant des exemples contre-factuels divers présentées
dans la section précédente souligne une fois de plus l’importance de motiver le choix
des objectifs dans l’explicabilité, y compris la diversité. Comme montré dans la section
précédente les résultats peuvent différer grandement d’une définition à l’autre, soule-
vant la question de la diversité répondant aux besoins utilisateur. Dans cette section,
nous proposons une discussion sur le lien entre la notion de diversité et la façon dont la
diversité peut aider à mieux répondre aux besoins des utilisateurs.

7.4.1 La diversité comme moyen de répondre aux besoins inconnus des uti-
lisateurs

La section 7.1.2 rappelle l’un des arguments les plus forts en faveur de l’utilisation
d’explications contre-factuelles multiples : leur capacité à satisfaire les besoins non four-
nis directement par les utilisateurs. Une hypothèse implicite à cet effet est que les expli-
cations doivent être diverses (Sullivan and Verreault-Julien, 2022) selon différents types
de besoins ce qui conduit à des définitions concurrentes de la diversité, décrites dans la
précédente section.
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Besoins sur les critères La diversité des critères décrit dans la section 7.2.1, répond
directement à cet objectif : en proposant de multiples façons de combiner différents cri-
tères de qualité, elle permet à l’utilisateur de choisir son ordre de préférence entre les
propriétés des explications. Par exemple, demander à un utilisateur de spécifier le ni-
veau minimum de densité de l’explication qu’il souhaite pour un problème peut s’avé-
rer difficile pour lui. Proposer des explications avec différents niveaux de densité et de
pénalité pourrait l’aider à comprendre le compromis entre ces deux notions dans la pré-
diction expliquée et à sélectionner l’agrégation qu’il préfère.

Toutefois, cela suppose que l’utilisateur soit en mesure de comprendre les critères
considérés, du moins le fait que les diverses explications proposées varient en fonction
de ces critères. Cela remet donc en question l’utilisation de la notion de diversité dans
les critères associés aux données (densité locale ou proximité), cette notion est facile à
comprendre pour un utilisateur car la notion de besoin sur les critères est une notion
intuitive comme discuté dans le chapitre 6. Par contre, l’impact de cette diversité n’est
explicite sur les explications contre-factuelles finales. Elles peuvent avoir des valeurs
similaires mais être diverses selon les critères.

Les critères associés aux utilisateurs (cf. section 2.7) comme l’actionnabilité, la cau-
salité ou encore la personnalisation, en revanche, ne souffrent pas de ce problème. Par
nature, bien que la quantification numérique de ces critères puisse être contestée, on
s’attend à ce que l’utilisateur comprenne directement les différences, par exemple qu’il
comprenne la différence entre une explication qui est proche et une qui est éloignée.
Cela nous amène à penser que pour être pertinente, la diversité d’un ensemble d’ex-
plications contre-factuelles doit être observable. Cela remet naturellement en question
l’utilité des approches intégrant une diversité non explicite, car elles ne garantissent pas
la résolution du problème.

Besoins sur les actions En proposant des explications qui fournissent un ensemble
d’actions à modifier pour obtenir la classe souhaitée, les approches intégrant la diversité
dans les actions remplissent cet objectif de différences observables. L’utilisateur se voit
proposer plusieurs recours alternatifs, parmi lesquels il peut choisir celui qu’il préfère,
en fonction de ses préférences personnelles non explicitées. En revanche, la diversité
dans l’espace des données ne répond pas explicitement à un besoin formulé par l’utili-
sateur. Bien qu’elles puissent constituer une approximation de la diversité des actions
lorsque les critères de contextualisation de l’utilisateur ne sont pas disponibles, elles ne
semblent pas répondre directement aux attentes des utilisateurs, car la diversité dans
l’espace des données se focalise plus sur l’exemple final plutôt que l’ensemble des mo-
difications que l’utilisateur doit effectuer. Pourtant, elles constituent le type d’approche
le plus représenté (voir tableau 7.1).

7.4.2 La diversité des formes d’explications

Dans la section précédente, nous avons étudié sur la diversité des exemples contre-
factuels, mais la diversité peut également considérer d’autres formes d’explications. En
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raison de la formulation habituelle des explications contre-factuelles, la pénalité est gé-
néralement considérée comme un critère associé à un type d’explication qu’on cherche
à minimiser. En la combinant à d’autres critères, il est éventuellement possible de la sa-
crifier un peu pour satisfaire d’autres critères. Peu de travaux explorent la possibilité de
combiner explicitement des explications contre-factuelles locales avec des explications
plus globales (un concept proposé par exemple par Rawal and Lakkaraju, 2020). Pour-
tant, plusieurs travaux ont mis en évidence, dans des contextes appliqués, les avantages
de la combinaison d’explications locales et globales sur l’interprétabilité. Ainsi, Collaris
et al., 2018 combinent les vecteurs d’importance des attributs locaux et globaux pour
expliquer les modèles de détection de fraude ; dans le cadre de la tarification de l’as-
surance, Bove et al., 2022 proposent des explications locales avec une contextualisation
globale. Comme l’illustrent ces travaux, cette perspective semble fortement liée à une
autre notion de diversité très intéressante qu’on pourrait appeler diversité des formes
d’explication.

7.5 Bilan

Dans le cadre de la thèse, nous nous intéressons à la personnalisation des explica-
tions. La complexité de cette tâche peut en partie être résolue par la génération d’ex-
plications diverses qui laisse la liberté à l’utilisateur de choisir l’explication souhaitée.
Ce chapitre s’est intéressé à la génération de plusieurs explications et particulièrement
des explications diverses. Nous avons montré que la combinaison des critères de qualité
pour générer des explications contre-factuelles n’est pas une étude triviale. La généra-
tion d’une unique explication peut être risquée car elle peut ne pas être adaptée à l’uti-
lisateur, une solution est de proposer des explications diverses. Nous avons proposé de
distinguer les approches de la littérature selon différents types de diversité : diversité
dans l’espace des données, diversité des critères et diversité des actions. Ces diversités
permettent de répondre à différents besoins de l’utilisateur.
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Chapitre 8

Conclusion et perspectives

8.1 Conclusion

Dans cette thèse, nous avons étudié la génération d’explications pour enrichir les
prédictions faites par des classifieurs dans le cadre de l’IA explicable, en considérant
le cas d’explications post-hoc personnalisées. Nous avons étudié différents types d’ex-
plications et de personnalisation selon les informations disponibles, nos propositions
couvrent trois niveaux de personnalisation. Le premier considère qu’une information
sur les utilisateurs, particulièrement sur les connaissances de l’utilisateur, est fournie,
donnant des renseignements sur qu’il sait déjà. Le second considère une information
différente, qui porte sur les besoins de l’utilisateur, qui induisent des préférences sur les
explications possibles. Le troisième cas vise à offrir des possibilités de personnalisation
en l’absence d’informations sur l’utilisateur, par le biais de la génération d’explications
diverses.

Intégration de connaissances utilisateur Nous avons considéré une information ca-
pable de représenter quelque chose pour l’utilisateur, et nous avons proposé une ex-
plication dans son langage, c’est-à-dire qui s’aligne sur ce qu’il connaît. L’intégration
de connaissances est principalement étudiée dans les chapitres 3 à 5. Pour cette inté-
gration, nous avons proposé un nouveau critère que nous avons appelé incompatibilité,
qui mesure à quel point une explication candidate est compatible avec les connaissances
considérées.

Dans le chapitre 4, nous avons défini ce critère dans le cadre des explications contre-
factuelles avec des connaissances exprimées sous forme d’un ensemble d’attributs. Une
explication est alors dite incompatible si elle modifie les attributs que l’utilisateur ne
connaît pas, les modifications selon les attributs connus sont ainsi favorisées. Pour l’ob-
tenir, nous avons proposé un nouvel algorithme nommé Knowledge Integration in Coun-
terfactual Explanation (KICE).

Dans le chapitre 5, nous avons considéré un autre type d’explications, les vecteurs
d’importance des attributs, et un autre type de connaissances, les systèmes de règles.
Dans le cas des vecteurs d’importance des attributs, nous avons proposé une définition
adaptée d’incompatibilité pour un ensemble d’attributs. Une explication est alors dite
incompatible si le vecteur associe une grande importance aux attributs que l’utilisateur
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ne connaît pas. Nous avons également examiné une autre forme de connaissances où
l’utilisateur possède une connaissance plus riche que les attributs, qui renseigne sur son
propre processus de classification sous forme de règles. Une explication incompatible
est une explication qui est n’est pas en accord avec la règle de l’utilisateur. Nous propo-
sons deux méthodes Knowledge Integration in Surrogate Models (KISM) et Rule Knowledge
Integration in Counterfactual Explanation (rKICE) qui génèrent les deux explications pré-
cédentes. Nous avons mené des expérimentations sur des données de référence pour
montrer les propriétés et la pertinence de ces algorithmes.

Intégration de besoins utilisateur Un autre type d’informations que l’utilisateur peut
donner concerne les besoins qui induisent ses préférences sur les critères. Nous avons
étudié leur intégration dans le problème d’optimisation par le biais de l’agrégation des
critères de pénalité et d’incompatibilité. Les chapitres 4 et 5, qui ne disposent pas d’in-
formation sur les besoins utilisateur, proposent d’effectuer un compromis entre ces cri-
tères par une somme pondérée. Le chapitre 6 étudie plus en détail la question de l’agré-
gation en intégrant les besoins utilisateur sur les deux critères.

Nous avons proposé d’utiliser l’intégrale de Gödel pour agréger les critères de ma-
nière à répondre à un ensemble de propriétés souhaitées dans le domaine de l’IA ex-
plicable. Cette agrégation propose un comportement différent selon la satisfaction ou
non des besoins utilisateur. Nous avons proposé une nouvelle méthode nommée Gö-
del Integrals for Counterfactual Explanation GICE qui résout le problème d’optimisation
associé à l’intégrale de Gödel. Nous avons mené des expérimentations sur les données
de référence pour montrer la richesse et l’expressivité de l’intégrale de Gödel dans ce
contexte.

Génération d’explications diverses A un troisième niveau, nous avons étudié la per-
sonnalisation sans informations sur l’utilisateur. Pour cela, nous avons proposé d’uti-
liser le cadre de génération d’explications diverses : l’objectif est d’exploiter la mul-
tiplicité des explications pour couvrir différentes configurations tout en garantissant la
non-redondance par le biais de la diversité. En particulier, nous avons étudié la diversité
des explications contre-factuelles en présentant d’abord les différents risques de géné-
rer une unique explication. Nous avons effectué une étude comparative des méthodes
générant des explications contre-factuelles diverses en les caractérisant selon trois fa-
milles de diversité : des données, des critères et des actions. Nous avons présenté une
expérimentation illustrant la richesse de chacune des diversités et les différences entre
elles.

8.2 Perspectives

Les contributions de cette thèse ouvrent des perspectives variées. Nous les orga-
nisons autour de trois axes qui concernent respectivement l’agrégation de critères, la
collecte des informations utilisateur et l’évaluation des explications.
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8.2.1 Agrégation des critères

Un premier axe porte sur la problématique d’agrégation que nous avons en particu-
lier étudiée dans le chapitre 6, nous présentons trois perspectives associées : la première
consiste à étudier d’autres variantes de l’intégrale de Sugeno, un second travail a pour
objectif de renforcer une des propriétés souhaitées, la monotonie de l’opérateur en ses
deux arguments. La troisième perspective porte sur l’étude de la combinaison de diffé-
rentes diversités.

Intégrales de Sugeno Dans cette thèse, nous avons étudié la combinaison des deux
critères, pénalité et incompatibilité. En particulier, dans le chapitre 6, nous avons utilisé
les intégrales de Gödel qui sont des variantes de l’intégrale de Sugeno. Une étude inté-
ressante vise à généraliser les études que nous avons menées aux intégrales de Sugeno
qui semblent vérifier les propriétés souhaitées. Ainsi, une perspective est d’effectuer
une étude comparative d’autres variantes de l’intégrale de Sugeno, comme l’intégrale
de Shilkret, 1971 ou l’intégrale de Dvořák and Holčapek, 2012, et des explications asso-
ciées pour enrichir les propriétés souhaitées.

Une première étape est de vérifier que les intégrales de Sugeno satisfont les quatre
propriétés que nous avons discutées comme étant souhaitables pour combiner la pé-
nalité et l’incompatibilité. Notamment, il est intéressant d’observer de quelle manière la
troisième propriété sur le comportement des critères selon différentes zones est considé-
rée par les différentes variantes. Plusieurs interrogations sont alors soulevées : le nombre
de zones obtenues, leurs emplacements et la fonction d’agrégation associée à chaque
zone. Les zones obtenues sont liées à la définition des besoins utilisateur. Les fonctions
quant à elles sont liées au contexte lors duquel cette variante de l’intégrale va être utili-
sée. La deuxième étape est la mise en œuvre de cette étude théorique et son application
dans le contexte de l’IA explicable, pour proposer un algorithme de génération d’expli-
cations et analyser expérimentalement les résultats qu’il permet d’obtenir.

Monotonie stricte Dans le chapitre 6, nous avons discuté de quatre propriétés néces-
saires pour l’agrégation de la pénalité et l’incompatibilité. Nous avons proposé d’utiliser
l’intégrale de Gödel qui vérifie ces propriétés. Nous avons observé que plusieurs expli-
cations peuvent être générées, elles diffèrent par la valeur de pénalité ou d’incompatibi-
lité, mais pas les deux : elles ont la même valeur que d’autres explications pour l’un des
deux critères. Elles sont donc dominées par d’autres explications selon un des critères
considérés, cela est dû au fait que l’intégrale de Gödel n’est pas strictement monotone.
Il serait intéressant de considérer un opérateur qui présente une monotonie stricte en
plus des quatre propriétés souhaitées.

A notre connaissance, il n’existe pas d’opérateur qui corresponde à ce cas de figure,
c’est pourquoi nous avons proposé d’utiliser l’intégrale de Gödel qui vérifie une mono-
tonie non stricte. Pour avoir une monotonie globale stricte, il est nécessaire que les opé-
rateurs associés aux quatre zones de l’espace des critères soient strictement monotones,
aussi les opérateurs considérés par l’intégrale de Gödel (max(P, I), min(P, I), P et I)
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ne peuvent pas être utilisés. Une piste est de proposer un nouvel opérateur d’agréga-
tion qui soit une version modifiée de l’intégrale de Gödel. Plusieurs questions se posent
alors. Tout d’abord, il faut se demander à quel niveau la modification peut être effec-
tuée : une première piste est de choisir un opérateur autre qu’une conjonction de Gödel,
une seconde piste est de considérer une autre forme que min-max de l’intégrale de Su-
geno et une troisième piste utilise une autre famille d’opérateurs. Il faudra alors étudier
si les sémantiques proposées par l’opérateur dans chacune des zones correspondent
bien au comportement souhaité. Après avoir fait une étude locale de l’opérateur, il sera
nécessaire de vérifier que le comportement global satisfait bien les propriétés souhai-
tées. Une perspective à plus long terme est d’étudier l’opérateur proposé de façon plus
générale que pour la pénalité et l’incompatibilité, hors du cadre de l’IA explicable.

Combinaison des diversités Contrairement aux premiers chapitres, le chapitre 7 ne
se concentre pas sur l’étude de la pénalité et de l’incompatibilité, il étudie la notion de
diversité. Nous avons présenté dans ce chapitre trois types différents de diversité.

Une suite intéressante à ces travaux est la combinaison de ces trois types de diversité.
La section 7.3 a montré qu’un type de diversité n’implique pas toujours un autre type
de diversité et la majorité des méthodes ne considèrent qu’un seul type de diversité.
Seuls Dandl et al., 2020 proposent de combiner la diversité dans l’espace des critères et
des données. Il serait intéressant de proposer une méthode de génération d’explications
qui fournisse un ensemble d’exemples contre-factuels qui soient divers simultanément
dans l’espace des données, des critères et des actions.

Il existe plusieurs pistes intéressantes pour aborder cette perspective. Une première
piste est la combinaison de ces diversités par un opérateur d’agrégation. Comme discuté
dans le chapitre 6 et la section 2.5.4, choisir un opérateur d’agrégation n’est pas simple,
une étude sur les propriétés à vérifier ou la sémantique à avoir est nécessaire. Une se-
conde piste est la priorisation d’une diversité par rapport à une autre, par exemple sélec-
tionner les explications diverses dans l’espace des critères parmi celles qui sont diverses
dans l’espace des données. Cette piste soulève la question de l’ordre de priorisation. Une
question supplémentaire à se poser est de savoir si la combinaison des critères implique
une perte d’informations sur les besoins ou permet bien de couvrir tous les besoins.

8.2.2 Collecte des informations utilisateur

Dans notre thèse, nous avons étudié l’intégration d’informations supplémentaires
comme les connaissances dans les chapitres 4, 5 et les besoins dans le chapitre 6. Nous
avons considéré que ces informations sont fournies directement par l’utilisateur dans la
forme souhaitée. Une piste intéressante porte sur la collecte de ces informations, que ce
soit directement ou par apprentissage à partir de données.

Collecte des connaissances De nombreuses études (Chklovski and Gil, 2005; Blythe
et al., 2001) étudient la collecte de connaissances à travers des interfaces utilisateur. Cette
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tâche n’est pas simple, elle soulève de nombreuses questions comme la cohérence des ré-
ponses utilisateurs, la compréhensibilité des informations extraites, la clarté des actions
à effectuer ou encore la vérification de la complétude de la connaissance. Deux types
d’outils de collecte d’informations peuvent être distingués : ceux qui proposent une in-
terface complète qui demande de façon explicite l’information à l’utilisateur et ceux qui
extraient la connaissance en utilisant des outils d’IA. Dans les deux cas, la procédure
utilisée dépend de la forme de connaissances souhaitée.

Nous présentons ici des pistes pour la collecte des deux types de connaissances étu-
diés dans cette thèse, un ensemble d’attributs interprétés comme les attributs connus
par l’utilisateur et un système de règles. Une manière simple de collecter un ensemble
d’attributs est de présenter à l’utilisateur tous les attributs considérés par le modèle et de
lui demander de sélectionner ceux qui font sens pour lui. Cette approche, simple, peut
être fastidieuse pour l’utilisateur : une limitation sur le nombre d’attributs présentés est
nécessaire, de même que le développement d’une interface adaptée. L’utilisateur peut
se baser sur différents critères pour effectuer son choix : les attributs retenus peuvent
être ceux qu’il comprend, ceux qu’il est capable de modifier ou ceux dont il pense qu’ils
ont un impact sur la prédiction. Il est alors nécessaire d’exprimer de façon claire la sé-
mantique souhaitée pour s’assurer que les informations exprimées par les utilisateurs
répondent à la même question.

Dans le chapitre 5, nous avons considéré des connaissances sous forme de systèmes
de règles. Une manière de collecter ces règles est de présenter successivement plusieurs
instances à l’utilisateur et de lui demander quelle classe il associerait à chacune d’entre
elle, précisant les raisons à l’aide de conditions. Une sélection dynamique des instances
présentées peut être envisagée afin de minimiser la tâche de l’utilisateur en garantissant
la couverture des espaces des données. Il faut noter qu’il est important de vérifier la
cohérence des résultats, c’est-à-dire par exemple que l’utilisateur n’associe pas deux
classes différentes à la même instance.

Élicitation des préférences utilisateur Au delà de la collecte des connaissances utili-
sateur, il y a la question des besoins utilisateur sur les critères considérés. Ces besoins
définissent des seuils de tolérance pour les critères qu’on souhaite optimiser. Nos tra-
vaux de thèse ont porté sur la prise en compte de ces besoins dans la génération des
explications. Une perspective de recherche à ses travaux porte sur leur acquisition et
leur collecte comme pour les connaissances utilisateur. L’expression de ces besoins par
l’utilisateur est une tâche potentiellement complexe, notamment s’il ne connaît pas le
domaine ou les critères. Nous proposons plusieurs pistes pour aborder cette tâche.

Tout d’abord, les besoins peuvent être définis de manière qualitative et non quanti-
tative en utilisant des valeurs linguistiques et non des valeurs numériques, par exemple
la pénalité doit être faible, moyenne ou élevée. Cela peut aider l’utilisateur à définir plus
facilement les besoins même s’il n’a pas de connaissances techniques.

Une deuxième piste est d’automatiser l’extraction des besoins par l’apprentissage
automatique. Pour cela, une solution peut être de demander à l’utilisateur d’évaluer des



142 Chapitre 8. Conclusion et perspectives

exemples contre-factuels deux à deux distincts dans le but de faire une approximation
des seuils associés aux contraintes (6.1) et (6.2), par exemple représenté sous la forme
d’un intervalle de valeurs acceptées (initialisé à [0, 1]). L’évaluation par l’utilisateur à
chaque étape de deux explications a pour but d’avoir une information supplémentaire
sur les seuils. Cette information peut aider à réduire l’intervalle associé aux seuils jus-
qu’à ce qu’une unique valeur soit obtenue. Une question importante de cette étude sera
d’identifier les explications soumises à l’utilisateur à chaque étape pour obtenir le plus
rapidement possible la valeur du seuil.

Diversité selon les informations utilisateurs Nous avons étudié deux cas distincts :
celui où les informations utilisateur sont fournies directement comme dans les cha-
pitres 4, 5 et 6 et celui où aucune information n’est donnée comme dans le chapitre 7.
Dans ce dernier cas, des explications diverses sont proposées dans le but de couvrir tous
les types d’utilisateurs. Par exemple, la diversité des actions permet de proposer des ex-
plications associées à des connaissances différentes. La diversité des critères quant à elle
propose des explications associées à des besoins utilisateur différents. Ainsi, ces diver-
sités distinguent des profils d’utilisateurs caractérisés par leurs connaissances ou leurs
besoins sur les critères et proposent une explication associée à chacune de ces informa-
tions.

Il serait intéressant de définir d’autres profils d’utilisateurs basés sur des caractéris-
tiques autres que la connaissance ou les besoins. Une première question est de savoir
quelles autres informations sur les utilisateurs existent. Une seconde question est de sa-
voir comment les extraire. Il existe de nombreuses études (Sipos et al., 2023; Liao et al.,
2020) qui proposent des banques de questions permettant de collecter les informations
utilisateur. Cependant, ces études se focalisent sur les questions quoi? et pourquoi? pré-
sentées dans la section 2.1.1, c’est-à-dire qu’est ce qu’on souhaite expliquer et les moti-
vations de l’utilisateur, et très peu sur la question qui?. Ainsi les questions ne cherchent
pas à extraire des informations sur l’utilisateur. Il serait intéressant d’effectuer une étude
similaire sur les caractéristiques de l’utilisateur.

Une piste pour cette perspective est de constituer une banque de questions qui per-
mette d’exprimer toutes les informations utiles pour proposer une explication adaptée.
A partir des réponses à ces questions il serait intéressant regrouper les utilisateurs ayant
des résultats similaires pour établir des profils d’utilisateurs. Une possibilité est alors de
définir une nouvelle diversité qui propose une explication associée à chaque groupe
d’utilisateurs créé.

8.2.3 Évaluation des explications : expérimentations avec des utilisateurs réels

Dans cette thèse, nous avons étudié différentes méthodes générant des explications
pour un utilisateur et nous avons fait une évaluation numérique selon les critères qui
définissent la fonction de coût optimisée. Une autre famille de l’évaluation qui constitue
une perspective cruciale est l’évaluation subjective faisant intervenir l’humain.
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Mohseni et al., 2021 ou encore Doshi-Velez and Kim, 2017 proposent des taxonomies
pour effectuer des expérimentations avec des utilisateurs. Cependant, comme l’évoquent
Lopes et al., 2022, il y a un manque d’évaluation par les méthodes de la littérature : ainsi
dans l’étude comparative présentée par Adadi and Berrada, 2018 sur 381 approches
seules 5% d’entre elles proposent une évaluation utilisateur. Cela est notamment dû au
fait que mettre en place une expérimentation utilisateur peut représenter un coût, mais
surtout il y a des contraintes comme le fait que les utilisateurs n’ont pas des connais-
sances techniques et que l’expérimentation proposée doit être compréhensible par tous.
Une piste intéressante est d’effectuer différentes expérimentations avec des utilisateurs
pour valider les méthodes proposées dans nos travaux.

Dans cette thèse, nous avons comparé des explications qui minimisent différents cri-
tères comme la pénalité, l’incompatibilité ou la diversité. Une piste d’expérimentation
utilisateur intéressante est d’observer pour un critère choisi la définition préférée par
les utilisateurs. Ainsi, une piste est de proposer à l’utilisateur des explications associées
à un critère mais définies différemment, ce qui permet de choisir la définition la plus
adaptée. Cette expérimentation permettrait de définir un ensemble de préférences utili-
sateurs et d’apprendre la définition la plus adaptée.
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