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Résumé

L’avènement du digital amène les industries à utiliser de manière systéma-
tique les données qu’elles collectent. A ces données, parfois d’un format non
structuré : images, textes ou son, sont associées de nouvelles méthodologies :
réseaux convolutifs, récurrents, méthodes par arbres agrégés, etc.

Souvent associées à des « boîtes-noires » ces méthodes questionnent sur
leur transparence et leur interprétation. Plus particulièrement, en assurance –
et même si leur utilisation reste modérée en France – le contexte réglementaire
amène à s’interroger sur ces algorithmes afin de comprendre leurs risques et
ainsi mieux les maîtriser.

Ainsi, dans ce contexte, les travaux porteront sur l’exploration de certains
de ces algorithmes – utilisés en assurance - et la tentative de les expliquer tant
au niveau de leurs résultats que sur la méthode qui les produit.

Mots clefs: Machine Learning, Interprétabilité, Explicabilité, Transparence,
LIME, SHAP, GLM, XGBoost, Tarification Automobile, Prime Pure
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Abstract

The digital revolution leads many industries and companies to exploit
their data in an automated and systematic way. To deal with these data,
often available in a non-structured format (images, texts, sound data), new
methodologies exist : convolutional and recurrent neural networks, boosting
trees etc.

Because these methods are often seen as “black boxes”, questions about
their transparency and interpretability arise. Particularly in the insurance
field, the regulations require that actuaries understand and monitor the risks
associated to these algorithms – even though their use is still moderated in
France.

In this context, the study will focus on the exploration of specific algo-
rithms used in insurance and the attempt to interpret them not only in terms
of results, but also methodologies and implementation.

Keywords: Interpretability, Explicability, Transparency, XAI (Explainable
Articial Intelligence), LIME, SHAP, IML (Interpretable Machine Learning),
XGBoost, Pricing, Car Insurance, Pure Premium
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Note de synthèse

Contexte

Dans un contexte où les industries collectent de plus en plus de données, de nouvelles
méthodes sont utilisées pour tirer profit au maximum des informations extraites. Des al-
gorithmes comme les réseaux de neurones, forêts aléatoires ou les SVM (Support Vector
Machine) sont désormais largement utilisés dans de nombreux domaines, y compris en
actuariat. Ces modèles apportent, dans de nombreuses situations comme en tarification
automobile, un apport non négligeable en terme de performance. Ce gain d’efficacité a
un coût : il se fait au détriment de la lisibilité et de la transparence. Néanmoins, la
compréhension du modèle demeure vitale dans de nombreux cas. Tout d’abord pour des
raisons règlementaires, avec l’Autorité de Contrôle Prudentiel et de Résolution (ACPR),
dans le monde de l’assurance, ou encore le Règlement Général sur la Protection des Don-
nées (RGPD), de manière plus générale, qui obligent de justifier les décisions prises par
les algorithmes utilisés et refusent le transfert de la responsabilité sur la machine. L’in-
terprétabilité est également essentielle pour pouvoir expliquer les résultats fournis aux
intervenants concernés et pour générer de la confiance dans les outils utilisés. On peut
enfin citer l’aspect éthique qui est indissociable de la transparence. Ainsi, de nombreuses
raisons conduisent les acteurs à un désir d’une plus grande transparence des modèles utili-
sés : on ne les juge plus seulement par leur capacité à obtenir un taux d’erreur faible, mais
également sur leur faculté à pouvoir s’expliquer de manière simple à un humain. Cette
volonté de compréhension et d’interprétabilité des modèles a conduit à une prolifération
des articles de recherches sur le sujet du machine learning interpretable (IML). De nom-
breuses méthodes sont alors proposées et nous en décrirons quelques unes qui semblent
pertinentes. Nous nous sommes restreints aux méthodes d’interprétation post-hoc, i.e.
une fois que le modèle a été ajusté, et agnostiques au modèle, i.e. indépendantes de l’al-
gorithme à expliquer. Le schéma 1 résume les différentes catégories de l’interprétabilité
et permet de comprendre où se situe notre étude.



Figure 1: Différentes catégories d’interprétabilité des modèles

Résumé de certaines méthodes d’interprétation

Résumons différentes méthodes d’interprétation qui ont été abordées au cours de ce
mémoire. Notons que pour une explication plus complète, nous conseillons de se référer
au chapitre correspondant.

PDP : graphique de dépendance partielle

Présentons tout d’abord une des méthodes les plus répandues, à savoir le graphique
de dépendance partielle (PDP). Celui permet de montrer l’effet marginal d’une ou plu-
sieurs variables explicatives (généralement pas plus de deux) sur la prédiction faite par
un modèle. Si l’on note S l’ensemble des variables que l’on souhaite étudier, et ces C
l’ensemble des autres variables explicatives du modèle, le graphique PDP se définit ainsi :

f̂xS (xS) = EXc [f̂(xS ; XC)] =

Z
f̂(xs; xc)dPXc(xc) (1)

Afin d’estimer cette dernière, nous nous basons sur les n observations à notre disposition
et de la méthode de Monte Carlo :

f̂xS (xS) ’ 1

n

nX
i=1

f̂(xS ; x
(i)
C ) (2)

Cette méthode consiste à moyenner les prédictions faites par le modèle lorsque l’on fixe
les variables de l’ensemble S. Il en découle les avantages suivants de cette méthode,
à savoir la simplicité d’interprétation des résultats, une facilité d’implémentation ainsi
qu’une adaptation possible pour les variables catégorielles. Néanmoins, cette méthode
présente la limite de ne fonctionner uniquement pour des variables indépendantes. Dans
le cas contraire, au cours du calcul de la moyenne réalisée dans le PDP, on aboutirait à
des points non désirés ou à des combinaisons de variables explicatives qui ne sont pas
susceptibles de se produire. C’est pourquoi il est plus pertinent en pratique d’utiliser
la méthode ALE, bien que peu répandue dans la littérature, qui est une adaptation du
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PDP visant à corriger cette problématique de corrélations entre les différentes variables.
Un autre problème inhérent aux méthodes globales d’interprétation, comme le PDP et
l’ALE, est le fait de masquer des effets hétérogènes entre les variables, à cause de la
moyenne réalisée. Une autre adaptation de la PDP, appelées courbes ICE, permettent
de mettre en exergue ces effets hétérogènes, mais est plus coûteuse en terme de calcul.
Pour une étude plus approfondie et une meilleur compréhension du modèle étudié, les
méthodes d’interprétation locales, présentées ci-après, sont nécessaires.

LIME : Explications locales interprétables, agnostiques au modèle

La méthode LIME est l’une des premières approches locales apparues dans le domaine
du machine learning interprétable et est à présent largement répandue. L’objectif de
cette méthode est d’approcher le comportement local du modèle complexe étudié par un
modèle plus simple et parcimonieux comme une régression linéaire par exemple. Ainsi,
au niveau d’une instance donnée, la boîte-noire sera approximée par un modèle linéaire,
et bénéficiera d’une interprétation aisée, notamment via les coefficients de la régression.
Dans le cadre d’une application en tarification automobile, si le tarif est calculé via un
modèle complexe, il serait alors possible via la méthode LIME de justifier la prédiction
pour un assuré donné, au même titre qu’un GLM, à l’aide des coefficients. Cette méthode
LIME présente l’avantage de fournir une explication concise et claire, via l’utilisation de
régression linéaire de type Lasso par exemple. Elle est de plus, simple à mettre en ouvre,
peu coûteuse en temps de calcul et fonctionne à la fois pour des données sous formes
de tableaux, de textes ou d’images. L’un des inconvénients majeurs, comme le montrent
différents articles, est l’instabilité des explications fournies dans certaines situations. Des
méthodes alternatives sont proposées pour pallier ce problème et le sujet est en constante
évolution.

SHAP

Une autre méthode locale couramment utilisée aujourd’hui pour l’interprétation des
modèles de machine learning est SHAP. Quand un modèle réalise une prédiction, intuiti-
vement nous savons que chaque variable ne joue pas le même rôle et que certaines n’ont
quasiment aucun impact tandis que d’autres en ont un grand sur la décision prise par le
modèle. L’objectif de SHAP est justement de quantifier le rôle de chaque variable dans
la décision finale du modèle. Cette méthode repose sur la valeur de Shapley, issue de
la théorie des jeux. Elle permet de donner la contribution de chaque variable dans la
prédiction faite par un modèle pour une instance donnée, en attribuant un score juste,
au sens mathématique, grâce à différentes propriétés vérifiées par la valeur de Shapley.

Au même titre que Lime, SHAP fournit des scores d’importance aux différentes va-
riables explicatives, pour une instance donnée. Néanmoins l’interprétation résultante de
ces scores est différente notamment car SHAP repose sur une notion de contribution.
Ainsi, SHAP, en plus d’être simple d’interprétation, a l’avantage de posséder des pro-
priétés de contributions justes, et repose sur une vraie théorique mathématique. Celle-ci
semble donc pouvoir s’inscrire dans le cadre du "droit à l’explication" présent dans l’ar-
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ticle 22 du RGPD, et son utilisation semble plus facilement justifiable que celle de LIME.
Cependant, la formule théoriques des valeurs de Shapley ne permet pas, en pratique, son
calcul exact, car trop coûteux en ressource. Il en résulte, comme le souligne différents
articles, une instabilité due à l’échantillonnage réalisé. De plus, contrairement à Lime, la
parcimonie ne peut être vérifiée, car SHAP nécessite l’utilisation de toutes les variables.

Application à la tarification automobile

Mise en place des modèles de calcul de la prime pure et analyse des
résultats obtenus

Le coeur de notre sujet a été la mise en pratique de ces différentes méthodes d’inter-
prétation sur une base de données réelle de tarification automobile, associée à la responsa-
bilité civile moteur contenant plus de 400 000 polices. L’objectif est, à partir des variables
explicatives comme la région, la puissance de la voiture ou encore l’âge du conducteur,
de prédire le montant des sinistres pour pouvoir donner une estimation de la prime pure.
La particularité des données de tarification est qu’elles sont très déséquilibrées, avec de
nombreux zéros et une exposition qui varie du côté de la fréquence combinée avec des
sinistres, rares, mais à queue lourde.

L’approche actuarielle classique est une modélisation indépendante de la fréquence
(nombre de sinistres annuels) et de la sévérité (coût moyen d’un sinistre), pour former
la prime pure en multipliant les prédictions de ces deux modèles. Avant de mettre en
place les algorithmes répondant à ce problème, les traitements préliminaires, tentant de
répliquer les pratiques opérationnelles, ont été effectués, comme l’analyse des valeurs
aberrantes, des sinistres extrêmes (qui ont été écrêtés) et des retraitements en rendant
toutes les variables catégorielles. Cette dernière étape est essentielle pour la mise en place
d’un modèle linéaire généralisé (GLM), car sans retraiter les données, une monotonie
est imposée pour les variables numériques de par la nature linéaire du modèle. Notre
objectif dans cette partie était de mettre en place le modèle GLM classique, très souvent
utilisé en actuariat, ainsi qu’un autre modèle, plus complexe donnant éventuellement des
meilleures performances. Une fois cette étape réalisée, nous voulions montrer à l’aide
des outils d’interprétation détaillés ci-avant qu’il était possible de comprendre le modèle
de boîte noire implémenté et qu’il n’était pas nécessairement moins interprétable que
le modèle GLM. Nous avons finalement opté pour le modèle eXtrem Gradient Boosting
(XGBoost), pour lequel nous avons détaillé la théorie sous-jacente. A partir de validations
croisées, nous avons cherché les paramètres optimaux du XGBoost. Ces derniers sont assez
nombreux et représentent un des avantages du XGBoost et expliquent sa popularité dans
de nombreuses compétitions de machine learning, comme Kaggle. Les résultats obtenus
ne sont pas très satisfaisants, lorsque l’on se fie au critère de MSE que nous avons choisi
comme métrique d’évaluation. En effet, les gains obtenus en fréquence et en coût sont
proches de 0.1 %, alors que sur la modélisation totale (coût x fréquence), le gain est de
l’ordre de 0.001 % en comparaison du meilleur modèle GLM. Les résultats sont indiqués
dans le tableau 1.

x



MSE MAE RMSE RMSEmean RMSEmin;max
XGBoost total 13430342 288.442 3664.743 24.03593 0.0062510

GLM trivial total 13431960 278.8234 3664.964 24.03738 0.0062515
"meilleur" GLM total 13430428 281.2167 3664.755 24.0360 0.0062511

XGBoost coût 108541340 1936.062 10418.32 5.115432 0.034578
GLM trivial coût 108617958 1941.673 10421.99 5.117237 0.0345902

’meilleur’ GLM coût 108565294 1938.289 10419.47 5.1160 0.034582
GLM trivial fréquence 0.1845885 0.1315303 0.4296377 6.011972 0.035803

"meilleur" GLM fréquence 0.1841617 0.1323143 0.429141 6.005016 0.035762
XGBoost fréquence 0.1840609 0.1361526 0.429023 6.003373 0.035752

Table 1: Résultats du XGBoost total et comparaison avec ceux du GLM

En plus d’un gain très faible en MSE, notre approche fournit une perte au niveau
du MAE proche de 0.5%. Nous avons conclu que cela vient du fait que notre métrique
choisie pour l’optimisation est quadratique, comme le MSE, et n’est donc pas destinée
à minimiser un critère comme le MAE. Il semblerait qu’obtenir à la fois un meilleur
MSE et un meilleur MAE (que le GLM) sur nos données ne soit pas possible au vu
de l’étude réalisée. A la lumière de ces résultats peu convaincants, nous avons souligné
que ce problème est très courant avec les bases de données actuarielles, pour lesquels les
modèles triviaux sont parfois équivalents voir meilleurs que des modèles complexes. De
nombreuses études montrent qu’il est possible d’obtenir de bien meilleures performances,
en tarification par exemple, avec des modèles comme le XGBoost ; cependant, il semble-
rait que nos données étudiées ne permettent pas d’obtenir un gain très élevé, sûrement
dû à un manque de corrélation entre les variables explicatives et la variable cible. Étant
données les performances peu satisfaisantes du XGBoost, nous avons remis en question
le fait d’utiliser un unique critère pour juger de la qualité d’un modèle. En particulier,
le fait d’avoir un gain en MSE minime, proche de 0.001 %, suffit-il pour conclure que le
modèle XGBoost n’est pas satisfaisant pour notre étude ? Nous avons introduit des MSE
dit "locaux", qui ne sont plus calculés sur la base de test entière mais sur certains assurés
respectant des conditions définies. Quelques résultats sont donnés dans le tableau 2.

Condition Nombre d’assurés concernés (Bt) RMSE - GLM trivial RMSE - GLM Best RMSE - XGBoost
ClaimAmount = 0 59654 (96.3%) 136.3 148 153.9
ClaimAmount>0 2322 (3.7%) 18922 18918.4 18917.1
ClaimAmount >0

et
ClaimAmount <10K

2278 (3.7%) 2652.3 2635.2 2621.4

ClaimAmount >10K 44 (0.071%) 86511.6 86502.75 86500.75

Table 2: RMSE locaux calculés sur la base de test pour comparer les modèles GLM et XGBoost
qui modélisent la prime pure

Nous restons lucides sur le fait que notre modèle de boîte noire semble être très
proche du GLM classique et ne serait certainement pas déployé en pratique, mais nous
trouvions intéressant d’introduire de nouveaux outils pour aider dans la prise de décision
concernant le choix d’un modèle.
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Interprétation des modèles GLM et XGBoost

Une fois les performances des deux modèles étudiées, notamment avec une analyse
de la stabilité vis-à-vis de l’échantillonnage de la base de test et d’apprentissage, nous
avons mis en pratique les méthodes d’interprétation développées précédemment, pour
mieux comprendre les prédictions réalisées. Nous avons dans un premier temps analysé les
prédictions du modèle GLM. Les propriétés de parcimonie et de simulabilité (détaillées
dans ce mémoire) nous ont permis de comprendre directement le modèle à partir des
coefficients de chaque variable. En particulier, nous avons décomposé le cheminement qui
mène à une telle prédiction pour un assuré et nous avons également étudié le changement
de prédiction lorsque les caractéristiques d’un assuré sont modifiées. Toute cette étude
intrinsèque au GLM a été complétée par l’analyse utilisant les outils d’interprétation
agnostiques au modèle. Nous avons montré à l’aide d’une analyse globale (PDP, ALE,
importance des variables) et d’une analyse locale (courbes ICE, LIME, Shap) la cohérence
des explications fournies. Dans un second temps, nous avons réalisé la même étude cette
fois-ci sur le modèle XGBoost. Sa nature complexe, associée à une boîte noire, rend
l’interprétation difficile et l’analyse intrinsèque, comme pour le GLM, n’est pas possible :
nous avons donc recours aux outils d’interprétabilité des modèles. Nous avons pu, comme
pour le GLM qui utilise la t-statistique, mesurer l’importance globale des variables à
l’aide de la méthode PFI, basée sur les permutations (c.f figure 2). L’idée derrière cette
méthode est de considérer qu’une variable est d’autant plus importante que l’erreur de
prédiction du modèle augmente après avoir permuté les valeurs de cette variable, signe
de la sensibilité du modèle à cette variable et donc de son importance. Cette mesure a été
complétée par une analyse de la stabilité des résultats, en réalisant plusieurs simulations.

Figure 2: Importance des variables dans le modèle XGBoost fréquence, calculée à l’aide de la
méthode PFI (Permutation Feature Importance)

Ensuite, nous avons pu comprendre l’effet marginal moyen d’une variable sur la ré-
ponse fournie par le modèle, à l’aide des graphiques PDP et ALE. Ces deux derniers
donnent des résultats très similaires, ce qui est cohérent avec le fait que les variables
utilisées soient très peu corrélées. Le graphique des effets locaux accumulés, pour le XG-
Boost en fréquence, est représenté sur la figure 3. Une valeur positive d’une modalité
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d’une variable sur cette courbe d’ALE signifie que la prédiction sur cette modalité est
plus élevée en moyenne que la prédiction moyenne totale. C’est par exemple le cas pour
la classe 18-25 de la variable DriverAge, indiquant qu’en moyenne les jeunes conducteurs
ont plus d’accidents.

Figure 3: Graphique d’ALE (effets locaux accumulés) pour les 7 variables utilisées dans le modèle
XGBoost fréquence

A la différence du GLM pour lequel aucune interaction n’existe entre les variables, le
XGBoost présente de nombreux effets hétérogènes. Ces interactions peuvent être détec-
tées à l’aide de plusieurs outils développés avant, à savoir la H-statistique, les courbes
ICE ou les graphiques de PDP (ou d’ALE) combinant deux variables. Il s’avère que toutes
ces méthodes sont associées à un temps de calcul important, surtout la H-statistique.
Nous avons conclu que lorsque les variables utilisées sont toutes catégorielles, l’usage de
la H-statistique n’est pas pertinent. Nous avons finalement opté pour afficher quelques
courbes ICE (c.f graphique 4), qui montrent des courbes non translatées, signe d’une hé-
térogénéité. Cette première analyse a permis de comprendre l’effet global d’une variable
sur la prédiction du modèle XGBoost et également de mettre en exergue les interactions
entre les différentes variables. Nous avons en particulier identifié l’effet combiné du couple
de variables (DriverAge; Power), pour laquelle le fait d’être à la fois jeune et d’avoir
un véhicule puissant augmente considérablement le risque de sinistralité. Celui-ci s’ob-
serve sur la figure 4, avec une pentification plus importante entre les modalités 1826 et
2742 pour les courbes bleues relatives aux voitures puissantes, que pour le graphique de
dépendance partielle en noir.

Pour mieux comprendre une prédiction donnée, nous avons utilisé les outils locaux,
à savoir LIME et Shap. Nous avons complété cette étude avec l’analyse de la stabilité
des interprétations fournies. Nous sommes arrivés à la conclusion que, pour des bases de
données volumineuses, la méthode SHAP était moins appropriée. En effet, elle nécessite
d’utiliser un échantillon de taille relativement faible si l’on veut des temps de calcul
raisonnables, ce qui engendre une forte instabilité des explications fournies. Ceci ne semble
pas être le cas pour LIME, pour laquelle les résultats sont obtenus bien plus rapidement
et semblent également beaucoup plus stables, comme nous pouvons le voir sur la figure
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Figure 4: Graphique de PDP et courbes ICE obtenus pour le modèle XGBoost fréquence, associés
à la variable DriverAge

qui suit. Cet effet est d’autant plus marqué pour la variable CarAge avec la méthode
SHAP pour laquelle la boîte à moustache est très étendue, signe d’une grande volatilité.

Figure 5: Boîtes à moustaches des résultats fournis par LIME et Shap. A droite : poids attribué
à chaque variable par LIME pour la prédiction faîte pour un assuré (appelé assuré 2) par le modèle
XGBoost fréquence, basé sur 100 simulations différentes. A Gauche : la contribution attribuée à
chaque variable par la méthode Shap pour la prédiction faîte pour un assuré (appelé assuré 2) par
le modèle XGBoost fréquence, basée sur 25 simulations différentes
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Assureur
Nombre de points

utilisés
par simulation

Nombre
de

simulations

Temps
d’exécution
(secondes)

SHAP 100 25 46
LIME 5000 100 14

Table 3: Temps d’exécution des méthodes LIME et Shap

Conclusion

L’interprétabilité des modèles de machine learning est un sujet d’actualité qui de-
vient peu à peu incontournable pour la majorité des data-scientists mais également des
actuaires. Que ce soit pour des raisons éthiques - en s’assurant que le sexe ou l’origine
ethnique ne soient pas des variables discriminantes par exemple -, réglementaires - no-
tamment avec l’ACPR et le RGPD qui restent vigilants sur l’utilisation de boîtes noires
- ou encore pour générer une plus grande confiance dans les outils utilisés, la question de
la transparence et de la compréhension des modèles est aujourd’hui vitale.

De nombreuses méthodes d’interprétation existent pour comprendre le comportement
des algorithmes qualifiés de boîtes noires, il convient alors de choisir les outils adaptés à
l’étude réalisée. On peut citer les méthodes globales, comme le graphique de dépendance
partielle (PDP) ou l’importance des variables et les méthodes locales, comme LIME et
SHAP, qui sont les plus utilisées à l’heure actuelle. De nombreuses limites subsistent pour
chacune de ces méthodes, comme l’incertitude des interprétations fournies qui demeure la
plus problématique. Le sujet étant en constante évolution, des corrections et des adaptions
de ces méthodes ne cessent d’être proposées, pour remédier à ces différentes limites. On
peut notamment citer l’ALE qui permet de résoudre la problématique de corrélation des
variables rencontrée avec le PDP.

A travers cette application en actuariat, et plus précisément en tarification auto-
mobile, nous avons montré la possibilité d’améliorer sensiblement les performances des
modèles triviaux sur des données réelles, en utilisant des modèles complexes comme le
XGBoost par exemple.

A ce gain de performance, est généralement associé une baisse de la transparence
des résultats. Cependant, l’application de ces différentes méthodes d’interprétation ont
permis de montrer qu’un modèle d’apprentissage, aussi complexe soit-il, peut s’interpré-
ter à l’aide de ces outils et ainsi devenir « transparent » au même titre qu’un GLM. Il
semble ainsi possible d’utiliser de tels modèles complexes pour de nombreux sujets actua-
riels, comme la tarification automobile, tout en respectant les contraintes réglementaires
imposées par le RGPD et l’ACPR et en s’assurant d’une totale transparence.

Les recherches futures sur le thème du machine learning interprétable (IML) semble
se diriger vers un formalisme plus clair, avec notamment des définitions non ambiguës
des termes utilisés, un consensus général sur un cadre concernant la manière d’interpréter
un modèle de machine learning et enfin sur la définition d’une métrique de qualité de ces
explications, notamment par le biais de mesures de robustesse.
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Summary

Context

In a context in which companies collect more and more data, new methods are used to
take advantage of these extracted informations. Algorithms like neural networs, random
forests or Support Vector Machine (SVM) are now widespread in many fields, including
actuarial science. These models provide, in many situations, such as insurance car pricing,
a significant contribution in terms of performance. This gain in efficiency has a cost : it is
at the expense of readability and transparency. However, in many cases, understanding
the model remains vital. First of all for regulatory reasons, with the french supervisory
authority (ACPR), in the world of insurance, or the General Regulations on the Protec-
tion of Data (GDPR), more generally, which require the justification of decisions taken
by the algorithms used and refuse the transfer of responsibility on the machine. Interpre-
tability is also essential to explain the results provided to stakeholders and to build trust
in the tools used. We can finally mention the ethical aspect which is inseparable from
the transparency. Thus, many reasons lead actors to a desire for greater transparency of
models used : they are no longer judged solely by their ability to get a high accuracy, but
also on their ability to be simply explained to a human. This desire for understanding
and interpretability of models led a proliferation of research articles on the subject of
interpretable machine learning (IML). Many methods are then proposed and we describe
some that seem relevant. We restricted ourselves to post-hoc interpretation methods, i.e.
once the model has been fitted, and agnostic to the model, i.e. independent of the al-
gorithm to be explained. Figure 6 summarizes the different categories of interpretability
and allows us to understand where our study is.



Figure 6: Categories of the interpretability methods

Summary of few model-agnostic interpretation methods

In this part, we sumarise different interpretation methods which will be developed
more precisely in this master thesis, with the chapter 4.

PDP : partial dependency plot

Let us first present one of the most widespread methods, the Partial Dependency
Graph (PDP). The PDP allows us to show the marginal effect of one or more explanatory
variables (usually no more than two) on the prediction made by a model. If one notes S
the set of variables one wishes to study, and these C the set of other explanatory variables
of the model, the PDP graph is defined as follows :

f̂xS (xS) = EXc [f̂(xS ; XC)] =

Z
f̂(xs; xc)dPXc(xc) (3)

In order to estimate the PDP, we use the n observations at our disposal and the Monte
Carlo method :

f̂xS (xS) ’ 1

n

nX
i=1

f̂(xS ; x
(i)
C ) (4)

This method consists of averaging the predictions made by the model when setting the
variables in the S set. The following advantages of this method result : simplicity of inter-
pretation of the results, ease of implementation, and possible adaptation for categorical
variables. Nevertheless, this method has the limitation of working only for independent
variables. Otherwise, during the averaging performed in the PDP, one would end up with
unwanted points or combinations of explanatory variables that are unlikely to occur. This
is why it is more relevant in practice to use the ALE method, although not widely used
in the literature, which is an adaptation of the PDP aimed at correcting this problem of
correlations between the different variables. Another inherent problem of global methods
of interpretation, such as PDP and ALE, is the masking of heterogeneous effects between
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variables, because of the mean that is produced. Another adaptation of the PDP, called
ICE curves, allows to highlight these heterogeneous effects, but is more costly in terms
of calculation. For a more in-depth study and a better understanding of the model under
study, local interpretation methods, presented below, are necessary.

LIME : Interpretable local explanations, agnostic to the model

The LIME method is one of the first local approaches that appeared in the field of
interpretable machine learning and is now widely used. The objective of this method is to
approach the local behavior of the complex model studied by a simpler and parsimonious
model such as a linear regression for example. Thus, at the level of a given instance,
the black box will be approximated by a linear model, and will benefit from an easy
interpretation, in particular via the regression coefficients. In the context of an application
in automobile pricing, if the tariff is calculated using a complex model, it would then
be possible to justify the prediction for a given insured, in the same way as a GLM,
using the coefficients, using the LIME method. This LIME method has the advantage
of providing a concise and clear explanation, using Lasso linear regression for example.
Moreover, it is simple to implement, inexpensive in computing time and works for data
in the form of tables, text or images. One of the major drawbacks, as shown in various
articles, is the instability of the explanations provided in certain situations. Alternative
methods are proposed to overcome this problem and the subject is constantly evolving.

SHAP

Another local method commonly used today for the interpretation of machine learning
models is SHAP. When a model makes a prediction, intuitively we know that each variable
does not play the same role and that some variables have almost no impact while others
have a big impact on the decision made by the model. The objective of SHAP is precisely
to quantify the role of each variable in the final decision of the model. This method is
based on Shapley’s value from game theory. It makes it possible to give the contribution
of each variable in the prediction made by a model for a given instance, by attributing
a fair score, in the mathematical sense, thanks to different properties that the Shapley
value verifies.

Like LIME, SHAP provides importance scores to the different explanatory variables
for a given instance. Nevertheless the resulting interpretation of these scores is different,
because unlike LIME, SHAP’s scores are based on a notion of contribution. SHAP, in
addition to being simple to interpret, has the advantage of having properties of fair
contributions, and is based on a true contribution theory.
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Case study : Fitting models to compute the pure premium
and analysis of the results

The main part of this study was the implementation of these di�erent methods of
interpretation on a real database of french insurance car pricing, associated with motor
third party liability (MTPL) porfolio, containing more than 400 000 rows. The goal is,
from features such as the region, the power of the car or the age of the driver, to predict
the amount of the claims in order to give an estimate of the pure premium. The speci�c
characteristics of insurance data is very unbalanced count data, with many zeros and a
varying exposure on the frequency side combined with rare but heavy-tailed claims, on
the severity side. The classical approach is an independent modeling of the frequency
(number of annual claims) and the severity (average cost of a claim), to estimate the
pure premium by multiplying the predictions of these two models. Before implementing
the algorithms to solve this problem, preliminary processing was done, such as analysis of
outliers or extreme claims (which were capped) and reprocessing by making all variables
categorical. This last step is necessary to build the Generalized Linear Model (GLM),
because a constrainst of monotony (growth or decay) is imposed on numerical variables
because of the linear nature of this model. The purpose of this section was to �t the
classical GLM, widely used in actuarial science, as well as an another more complex
model, giving eventually better results. Once this step was done, we wanted to show, by
using the interpretation tools detailed above, that it was possible to understand the black
box �tted and it was not necessarily less interpretable than the GLM. We �nally chose the
eXtrem Gradient Boosting (XGBoost) algorithm, for which we detailed the underlying
theory. Based on cross validations, we looked for the optimal parameters of the XGBoost.
These are numerous which is one of the advantages of the XGBoost model and explain
its popularity in many machine learning competitions, such as Kaggle. The performance
results are not really satisfying, when we look à the criterion of MSE (Mean Square Error),
which was chosen as evaluation metric. In fact, the relative gain in both frequency and
severity modeling is near from 0.1 %, while the resulting model (f requency � severity )
is about 0.001% better than the GLM. The main results are showed in the table 4

MSE MAE RMSE RMSEmean RMSEmin;max

total XGBoost 13430342 288.442 3664.743 24.03593 0.0062510
trivial total GLM 13431960 278.8234 3664.964 24.03738 0.0062515
'best' GLM total 13430428 281.2167 3664.755 24.0360 0.0062511

XGBoost severity 108541340 1936.062 10418.32 5.115432 0.034578
trivial severity GLM 108617958 1941.673 10421.99 5.117237 0.0345902

'best' GLM coût 108565294 1938.289 10419.47 5.1160 0.034582

trivial frequency GLM 0.1845885 0.1315303 0.4296377 6.011972 0.035803
best frequency GLM 0.1841617 0.1323143 0.429141 6.005016 0.035762
XGBoost frequency 0.1840609 0.1361526 0.429023 6.003373 0.035752

Table 4: Results of the total XGBoost (f requency � severity ) and comparison with the best
GLM
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In addition to a very low gain in terms of MSE, the XGBoost approach provides a
loss of about 0.5% in terms of MAE (Mean Absolute Error). we concluded that it was
due to the quadratic form of the metric chosen for optimization, just like the MSE, and
so not intended to minimize the MAE criterion. Our study show that it seems di�cult to
obtain both a better MSE and a better MAE (than the GLM) on those data. in the light
of the study. In the light of these unconvincing results, we have pointed out that this
problem is very common with actuarial databases, for which trivial models are sometimes
equivalent or even better than complex models. Numerous studies show that it is possible
to get much better performance, for example in insurance pricing, with models such as
the XGBoost ; however, it would appear that our studied data do not allow to get a high
gain, probably due to a lack of correlation between the features and the target. In view of
the unsatisfactory performance of the XGBoost, we questioned the fact of using a single
criterion to judge the quality of a model. In particular, does having a minimal MSE gain,
close to 0.001%, is enough to conclude that the XGBoost model is not satisfactory for
our study ? We have introduced so-called "local" MSEs, which are no longer computed
on the entire test base, but on chosen insureds group. Some results are given in the table
5.

Condition Number of concerned insured people RMSE - GLM trivial RMSE - Best GLM RMSE - XGBoost
ClaimAmount = 0 59654 (96.3%) 136.3 148 153.9
ClaimAmount>0 2322 (3.7%) 18922 18918.4 18917.1
ClaimAmount >0

and
ClaimAmount <10K

2278 (3.7%) 2652.3 2635.2 2621.4

ClaimAmount >10K 44 (0.071%) 86511.6 86502.75 86500.75

Table 5: Local RMSE computed on the test base to compare the GLM and XGBoost models to
predict the pure premium

We remain lucid about the fact that our black box model seems very close to the
classical GLM and would certainly not be deployed in practice, but we found interesting
to introduce new tools to help in decision making about the choice of a predictive model.

GLM and XGBoost models interpretation

Once the performances of the two models were studied, in particular with a stability
analysis with respect to the sampling of the test and learning database, we used the
interpretation methods previously developed, to better understand the predictions made
by them.

We �rst analyzed the predictions of the GLM. The properties of sparsity and simu-
lability (detailed in this paper) allowed us to understand the model directly from the
coe�cients of each variable. In particular, we can easily explain the pathway that leads
to such a prediction for an insured an also the change in prediction when an insured's
characteristics are changed. To these intrinsic study of the GLM has been added a model-
agnostic one using the interpretation methods seen before. We have shown using a global
analysis (PDP, ALE and features importance) and a local analysis (ICE curves, LIME
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and Shap) the coherence of the explanations provided by both of these two techniques.
Secondly, we did the same study on the XGBoost black-box model. His complex

nature makes interpretation di�cult and intrinsic analysis impossible : we need to use the
previous tools of models interpretability. In the same way as the GLM using t-statistics,
we were able to calculate the overall features importance, using the PFI - Permutation
Feature Importance - method (see �gure 7). Cette mesure a été complétée par une analyse
de la stabilité des résultats, en réalisant plusieurs simulations.

Figure 7: Features importance in the XGBoost frequency model, computed using PFI method

Figure 8: ALE plots computed for all seven features used in the frequency XGBoost model

Next, we were able to understand the marginal average e�ect of a feature on the
response provided by the model, using PDP and ALE. These last two methods give very
similar results, which is consistent with the fact that the variables used are not very
correlated. The accumulated local e�ects plot, for the XGBoost in frequency, is plotted
in the �gure 8. A positive value of a modality of a variable on this ALE curve means that
the prediction on this modality is higher on average than the total average prediction.
This is the case, for example, for the18-25 class of the variableDriverAge, indicating
that, on average, young drivers have more accidents.

Unlike the GLM for which no interaction exists between the features, the XGBoost
has many heterogeneous e�ects. These interactions can be detected using several tools
developed before, namely H-statistics, ICE curves or PDP (or ALE) plots combining two
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features. It turns out that all these methods are associated with an huge computation
time, especially the H-statistic. We concluded that when the variables used are all ca-
tegorical, the use of the H-statistic is irrelevant. We �nally chose to display some ICE
curves (see �gure 9), showing a non-translated curves, which is a sign of heterogeneity.

Figure 9: PDP and ICE curves of the featureDriverAge for the frequency XGBoost model

This �rst analysis made possible to understand the overall e�ect of a feature on the
XGBoost predictions and also to highlight the possible interactions between features. In
particular, we have identi�ed the cross e�ect of the (DriverAge; Power ) combination of
variables, for which being both young and having a powerful vehicle greatly increases
the risk of claims. We can see it in the �gure 9, with a greater steepness between the
modalities 18-26 and 27-42 for the blue curves, relative to the powerful cars, than for the
graph of partial dependence in black. To get a better understanding of a single prediction,

Figure 10: Boxplot of the results provided by LIME and Shap. On the left : the LIME weights
for the prediction of the so-called insured 2, by the black-box model frequency XGBoost, based on
100 simulations. On the right : boxplot of the SHAP contributions for the prediction made on the
so-called insured 2 by the frequency XGBoost model, based on 25 simulations

we used local tools, namely LIME and Shap.
We completed this study with the analysis of the stability of the interpretations
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provided by both of them. We concluded that for large databases, which is common in
actuarial science, the SHAP method requires the use of a relatively small sample size to
obtain reasonable computation times, resulting in high instability. This does not seem to
be the case for LIME, for which the results are obtained much more quickly (see table 6)
and also seem much more stable, as we can see in the �gure 10. This e�ect is even more
marked for the variable CarAge with the SHAP method for which the boxplot is very
expanded, synonymous with high instability.

Assureur
Number of points

used
in each simulation

Number
of

simulations

Computation
time

(seconds)
SHAP 100 25 46
LIME 5000 100 14

Table 6: Computation time by LIME and Shap methods

Conclusion

The interpretability of machine learning models is a hot topic that is gradually be-
coming an unavoidable issue for most data-scientists, but also for actuaries. Whether
for ethical reasons - by ensuring that gender or ethnic origin are not discriminating va-
riables, for example -, regulatory reasons - particularly with the ACPR and the RGPD
who remain vigilant on the use of black boxes - or to generate greater con�dence in the
tools used, the question of transparency and understanding of models is vital today.

Numerous interpretation methods exist to understand the behavior of algorithms
quali�ed as black boxes. It is then necessary to choose the tools adapted to the study
carried out. These include global methods, such as the partial dependency graph (PDP)
or the importance of variables, and local methods, such as LIME and SHAP, which are
the most widely used at present. Many limitations remain for each of these methods, such
as the uncertainty of the interpretations provided, which remains the most problematic.
As the subject is in constant evolution, corrections and adaptations of these methods
are constantly being proposed to remedy these di�erent limitations. We can mention in
particular the ALE which allows to solve the problem of correlation between the features
encountered with the PDP.

Through this application in actuarial science, and more precisely in automobile pri-
cing, we have shown the possibility of signi�cantly improving the performance of trivial
models on real data, using complex models such as the XGBoost for example.

This gain in performance is generally associated with a decrease in the transparency
of the results. However, the application of these di�erent methods of interpretation have
shown that a learning model, however complex, can be interpreted using these tools
and thus become "transparent" in the same way as a GLM. It thus seems possible to
use such complex models for many actuarial subjects, such as automobile pricing, while
respecting the regulatory constraints imposed by the GDPR and ACPR and ensuring
total transparency.
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Future research on the theme of interpretable machine learning (IML) seems to be
moving towards a clearer formalism, with unambiguous de�nitions of the terms used, a
general consensus on a framework for how to interpret a machine learning model and
�nally on the de�nition of a quality metric for these explanations, notably through ro-
bustness measures.
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Introduction

Le machine learning explicable, l'interprétabilité des modèles ou encore la transpa-
rence des boîtes-noires sont désormais des termes couramment employés dans l'apprentis-
sage statistique. Un algorithme n'est plus seulement jugé sur la performance qu'il produit
mais également sur la possibilité de comprendre les prédictions qu'il réalise. Ce désir de
transparence et d'interprétabilité vient à la fois des utilisateurs métiers qui ne veulent
pas utiliser des outils qu'ils ne comprennent pas entièrement, mais également de la légis-
lation, avec notamment le Règlement général sur la protection des données (RGPD) et
le "droit à l'explication".

Dans le domaine de l'assurance, l'Autorité de contrôle prudentiel et de résolution
(ACPR) se doit d'assurer la protection des clients : l'assureur doit être capable de justi�er
toutes les décisions prises de manière détaillée et ne pas transférer la responsabilité à la
machine. En particulier, le sexe ne peut plus être utilisé comme variable tarifaire et
l'ACPR doit véri�er qu'aucune discrimination n'est faite par l'assureur.

Les modèles complexes, tels que les réseaux de neurones, le Support Vector Machine
(SVM) ou le XGBoost détaillés dans ce mémoire, fournissent une alternative aux mé-
thodes plus classiques utilisées en actuariat, comme le GLM en tari�cation, notamment
grâce à leurs performances. Ce gain de précision se fait au détriment de la transparence et
de l'interprétabilité : ces algorithmes n'o�rent pas une interprétation claire de l'achemi-
nement qui a mené à une prédiction. Un compromis s'opère généralement entre précision
et interprétabilité.

Dans ce mémoire, après avoir introduit l'usage du machine learning en actuariat, nous
tenterons de dé�nir la notion d'interprétabilité d'un modèle.

Ensuite, nous verrons quelques modèles, considérés comme simples et transparents,
couramment utilisés en actuariat pour ces raisons.

Après avoir détaillé quelques algorithmes complexes, nous verrons di�érentes mé-
thodes d'interprétabilité des modèles, dont Lime et Shap qui sont les plus utilisées au-
jourd'hui, ainsi que les limites de ces di�érentes approches.

En�n, nous mettons en place une tari�cation automobile à partir d'une base de don-
nées publique, en implémentant un GLM et un XGBoost. Nous utiliserons les di�érentes
techniques vues dans ce mémoire pour interpréter le modèle de boîte noire.
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Chapitre 1

Généralités sur l'apprentissage
statistique et sur son utilisation en
actuariat

1.1 Apprentissage statistique

Dans ce chapitre, nous voulons introduire les concepts généraux relatifs à l'appren-
tissage statistique, qui seront la base de nos travaux. Ensuite, nous voulons montrer
l'importance du machine learning dans le métier d'actuaire, ainsi que la nécessité de
transparence, qui s'illustre souvent par un compromis entre la précision et l'interpréta-
bilité.

1.1.1 Approche générale de l'apprentissage supervisé

L'objectif principal de l'apprentissage statistique (aussi appelé machine learning) est
de mettre en évidence de manière automatique des règles générales à partir d'exemples.
Bien qu'il soit considéré aujourd'hui comme une branche de l'informatique et de la Data
Science, l'apprentissage statistique est étroitement lié à la Statistique. Nous utiliserons
indi�éremment les termes modèle et algorithme au cours de ce mémoire, pour décrire
les outils de l'apprentissage statistique comme les réseaux de neurones, SVM, etc., bien
que certaines nuances peuvent être apportées. L'un des pionniers dans ce domaine est
Vapnik, notamment grâce à ses apports fournis dans le livreThe Nature of Statistical
Learning Theory [70].

Nous considérerons que l'on dispose d'un échantillon de taillen 2 N formé de couples
de la forme :Z i = ( X i ; Yi ); 1 � i � n, supposés être des réalisations indépendantes d'une
même loi de probabilitéP inconnue. On écrit donc :

Zi = ( X i ; Yi )
iid� P; 1 � i � n

On note x = ( x ij )1� i � n
1� j � p

et y = ( yi )1� i � n les observations associées aux variables(X i )1� i � n

et (Yi )1� i � n . On suppose que lesX i appartiennent à un ensembleX , appelé espace des
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variables explicatives, entrées ou features. GénéralementX = Rp avec p 2 N. Les Yi

appartiennent eux à un ensembleY appelé sorties, labels ou étiquettes. On est générale-
ment confrontés à deux cas :Y un ensemble �ni (classi�cation) ou Y un sous-ensemble
de R (régression). On se place donc dans le cas de l'apprentissage supervisé, c'est-à-
dire que l'on veut prévoir une sortie Y associée à une nouvelle entréeX , où (X; Y )
est une réalisation de la loiP, supposée indépendante de celles observées auparavant.
On suppose que toutes les quantités manipulées par la suite sont mesurables. On ap-
pelle fonction de prédiction associée à un modèle, une fonction mesurable deX dans
Y et on note F (X ; Y ) l'ensemble des fonctions de prédictions. L'ensemble constitué de
Z1 = ( X 1; Y1); :::; Zn = ( X n ; Yn ) est appelé la base d'apprentissage de notre algorithme,
noté Ba par la suite. Un algorithme d'apprentissage (appelé simplement algorithme ou
modèle par la suite) est une fonction qui à tout ensemble d'apprentissage renvoie une

fonction de prédiction, c'est-à-dire qu'il s'agit d'une fonction de
1S

n=1
Z n dans l'ensemble

F (X ; Y ) avec Z = X � Y . Cet algorithme est un estimateur de la "meilleure" fonction
de prédiction. Pour expliquer le terme de "meilleure" fonction, nous devons dé�nir une
fonction de coût. Celle-ci a pour but de quanti�er la perte entre la sortie réelley et la
sortie prédite par l'algorithme ŷ. On appelle fonction de perte, toute fonctionl : Y 2 ! R.
Les exemples les plus courants pour cette fonction de pertes sont :

� Pour la classi�cation binaire : Y = f 0; 1g et 8(y; ŷ) 2 Y 2; l (y; ŷ) = 1f y6= ŷg

� Pour la régression : Y = R et 8(y; ŷ) 2 Y 2; l (y; ŷ) = jy � ŷjd, d 2 N � .
Dans le cas courantd = 2 , on parle de régression par moindres carrés.

A partir d'une fonction de coût l , on peut estimer la qualité d'une fonction de pré-
diction g : X ! Y par son risque (appelé aussi erreur de généralisation) :

RP (g) = EP [l (Y; g(X ))] (1.1)

On peut alors dé�nir une "meilleure" fonction de prédiction g�
P comme une fonction

de F (X ; Y ) qui minimise le risqueRP , c'est-à-dire :

g�
P 2 argminR P (g)

g2 F (X ;Y )

On appelle une fonction de la sorte oracle ou prédicteur de Bayes. Bien qu'une telle
fonction n'existe pas nécessairement, nous nous plaçons dans le cas où celle-ci existe, ce
qui est le cas pour les fonctions de pertes usuelles [22].

1.1.2 Compromis biais-variance et notion de surapprentissage

Comme nous ne disposons pas de la distribution deP, nous ne pouvons pas connaître
le risqueRP (g) = EP [l (Y; g(X ))] . On peut cependant estimer le risque empiriquêRn (g)
à l'aide de l'échantillon (Z1; :::; Zn ) dont nous disposons :

R̂n (g) =
1
n

nX

i =1

l (Yi ; g(X i ))

Mémoire EURIA
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En supposant EP [l (Y; g(X ))2] < + 1 , nous déduisons du théorème central limite et de
la loi forte des grands nombres que :

R̂n (g)
p:s
!

n! + 1
RP (g); et

p
n[R̂n (g) � RP (g)] D!

n! + 1
N (0; V ar[l (Y; g(X ))])

Il pourrait paraître alors logique de chercher comme algorithmeg celui qui minimise
R̂n (g) sur l'ensembleF (X ; Y ) de toutes les fonctions de prédiction. Néanmoins, en le
cherchant sur l'ensemble entier des fonctions de prédiction on s'expose à deux problèmes
majeurs. Tout d'abord pour tout ensemble d'apprentissage, il existe une in�nité de fonc-
tions de prédiction minimisant le risque empirique. De plus, ce choix peut mener à un
surapprentissage, c'est-à-dire que le risque réelRP (g) sera bien supérieur au risque em-
pirique R̂n (g). Ainsi, notre choix d'algorithme g sera toujours fait en minimisant R̂n (g)
mais pas sur l'espaceF (X ; Y ) entier mais sur un sous ensemble, notéG, de cet es-
pace. En notant g�

p;G = argmin
g2 G

RP (g) (prédicteur de Bayes sur le sous-ensembleG) et

ĝn;G = argmin
g2 G

R̂n (g), on a l'inégalité :

RP (ĝn;G ) � RP (g�
p;G) � RP (g�

P )

On peut alors décomposer l'excès de risque dêgn;G par rapport au prédicteur de Bayes
g�

P , en deux termes :

RP (ĝn;G ) � RP (g�
P ) = ( RP (ĝn;G ) � RP (g�

p;G))
| {z }

erreur d 0estimation

+ ( RP (g�
p;G) � RP (g�

P ))
| {z }
erreur d 0approximation

Le premier terme RP (ĝn;G ) � RP (g�
EP ;G) est appelé erreur stochastique ou erreur d'es-

timation, tandis que le deuxièmeRP (g�
EP ;G) � RP (g�

P ) s'appelle erreur systématique ou
erreur d'approximation ou encore biais [22]. Il découle que plusG va être grand plus
l'erreur d'approximation sera faible (biais �able), mais plus l'erreur d'estimation sera
grande (variance élevée). PlusG sera petit, nous aurons alors les conclusions inverses,
c'est-à-dire plus le biais sera élevé mais plus la variance sera faible. Nous avons donc un
compromis à réaliser, appelé dilemme "biais-variance", représenté sur la �gure 1.1.

Nous pouvons également dé�nir ce dilemme biais-variance d'une autre manière. Consi-
dérons notre ensemble d'apprentissage :

f x1; :::; xng et f y1; :::yng; avec8i 2 f 1; :::; ng x i 2 Rp et yi 2 R

On suppose que l'on peut écrire :

8i 2 f 1; :::; ng; yi = f (x i ) + � i

Avec � i centré et de variance� 2 (� >0). Soit f̂ la fonction associée au modèle qu'on
utilise, alors l'erreur attendue est : EP [(Y � f̂ (X ))2]. On peut alors montrer que cette
erreur se décompose en trois termes, à savoir :

EP [(Y � f̂ (X ))2] = B [f̂ (X )]2 + V ar[f̂ (X )] + � 2

Les di�érents termes présents dans cette équation sont :

Dimitri Delcaillau
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Figure 1.1: Compromis biais-variance (issu du site [63])

� Le biais :

B [f̂ (X )] = EP [f̂ (X ) � f (X )]

Il peut être interprété comme l'erreur due au modèle simpli�é utilisé.
� La variance :

Var
h
f̂ (X )

i
= EP

� �
f̂ (X ) � EP [f̂ (X )]

� 2
�

Elle peut être vue comme l'erreur due à la sensibilité aux petites �uctuations de
l'échantillon d'apprentissage.

� L' erreur irréductible � 2, résultant du bruit lui-même.
La recherche de la fonctionf̂ la plus pertinente par rapport à nos données se fera

dans une classe de modèles choisie telle que les modèles linéaires, les réseaux de neu-
rones à une couche cachée, etc... Pour trouver le "meilleur" modèle, on doit également
tenir compte de la complexité de celui-ci : à taux d'erreur équivalent, un modèle moins
complexe sera privilégié. Il existe de nombreux critères qui pénalisent les modèles com-
plexes (avec beaucoup de paramètres par exemple) tels que leR2 ajusté, le BIC et AIC
pour les modèles linéaires. Le modèlêf retenu à partir de l'échantillon (x i ; yi )1� i � n peut
représenter un biais d'échantillon, c'est-à-dire qu'il "surapprend" les données de la base
d'apprentissage. Cela vient du fait que les modèles complexes sont capables de modéliser
presque parfaitement des données, sans pour autant avoir une bonne généralisation. C'est
pourquoi il est courant en apprentissage statistique de mesurer la qualité de prédiction
d'un modèle, sur un échantillon indépendant de la base d'apprentissage, appelé base de
test (notée B t ). Sur la �gure 1.2, on peut voir sur le graphique de gauche que le modèle
en bleu colle parfaitement aux données d'apprentissage (en rouge) et aura donc un taux
d'erreur nul sur cette base d'apprentissage. Cependant, le modèle ne va sûrement pas
bien se généraliser et va fournir une erreur élevée sur la base de test : on a un phénomène
de surapprentissage. Sur le graphique de gauche, le modèle ne colle pas parfaitement aux
données et aura une erreur sur la base d'apprentissage plus élevée que le modèle précé-
dent. Cependant, son erreur de test sera bien plus faible et donc celui-ci sera retenu par
rapport au modèle précédent.

Mémoire EURIA
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Figure 1.2: Comparaison entre surapprentissage (à gauche) et bon apprentissage (à droite) (issu
du site [63])

Une manière de représenter le biais et la variance d'un modèle est une cible de �é-
chettes, pour laquelle on veut viser au plus près du centre. Si en en moyenne, les prédic-
tions du modèle (correspondant aux tirs d'un joueur) sont au centre, alors le modèle est
sans biais. Si les tirs sont très éparpillés sur la cible, alors la variance sera élevée. Ceci
est représenté sur la �gure 1.3.

Figure 1.3: Représentation du biais et de la variance d'un modèle d'apprentissage statistique
par l'intermédiaire d'une cible (issu du site [63])

1.1.3 Validation croisée

Avant d'analyser les résultats fournis par notre algorithme sur une base de test, il
est courant d'avoir recours à une validation croisée pour optimiser les paramètres dis-
ponibles dans le modèle (par exemple le nombre d'arbres utilisés pour un algorithme de

Dimitri Delcaillau



8
CHAPITRE 1. GÉNÉRALITÉS SUR L'APPRENTISSAGE STATISTIQUE ET SUR

SON UTILISATION EN ACTUARIAT

forêt aléatoire ou un XGBoost). La validation croisée consiste à entraîner le modèle avec
di�érents paramètres (par exemple de 1 à 100 arbres pour la forêt aléatoire) sur une base
d'apprentissage, et de tester les résultats fournis par ce modèle sur un échantillon indé-
pendant des données d'entraînement. Le but est de trouver les paramètres optimaux du
modèle, c'est-à-dire ceux qui minimisent l'erreur sur l'échantillon de validation, notam-
ment pour éviter le surapprentissage décrit ci-dessus. On trace généralement les courbes
d'erreurs obtenues sur la base d'apprentissage et la base de validation en fonction du pa-
ramètre étudié. La courbe d'erreur par rapport à la base d'apprentissage est couramment
décroissante, tandis que la courbe d'erreur sur la base de validation est décroissante, puis
croissante, comme on peut l'observer sur la �gure 1.4. Le point à partir duquel la courbe
de validation devient croissante correspond à la valeur du paramètre pour laquelle le sur-
apprentissage apparaît. Dans l'exemple de la �gure 1.4, on note que le nombre optimal
d'arbres semble être 11.

Figure 1.4: Exemple de courbe de validation croisée obtenue pour un algorithme de forêt aléatoire
associée à un problème de régression, avec comme métrique retenue le RMSE

Il existe di�érentes méthodes de validation croisée, les trois les plus utilisées sont les
suivantes :

� Méthode Holdout: On divise l'échantillon à notre disposition en 2 sous-échantillons,
l'un d'apprentissage (généralement de taille supérieure à 60%) et l'autre de test.
L'idée est d'ajuster le modèle, en faisant varier le paramètre d'intérêt, sur la base
d'apprentissage et de calculer l'erreur résultante sur la base de test. L'erreur cou-
ramment utilisée est le RMSE (l'erreur moyenne quadratique) pour la régression
et le taux d'erreur (nombre de prédictions correctes faites par le modèle divisé par
le nombre d'individus) pour la classi�cation.

� k-fold cross-validation : l'idée est de séparer notre jeu de données enk 2 f 1; :::; ng
sous-échantillons. Chaque sous-échantillon créé servira de base de test, associé au
modèle ajusté sur lesk � 1 échantillons restants. On répète ainsi cette procédure
k fois et on obtient k scores d'erreur. Finalement l'erreur globale estimée sera la

Mémoire EURIA
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Figure 1.5: Explication de la k-fold cross validation dans le cas k=5

moyenne de sesk erreurs précédemment calculées.
� Leave One Out Cross Validation: il s'agit du cas particulier de la k-fold cross-

validation lorsque le nombre de sous-échantillons créés est le nombre de données
à dispostion, i.e. :k = n.

Au cours des travaux réalisés, nous avons le plus souvent utilisé l'algorithme dek-fold
cross-validation avec k=5, détaillée sur la �gure 1.5.

1.2 Convergence de l'actuariat vers la Data Science

Aujourd'hui, la Data Science et le machine learning prennent une place prépondérante
dans de nombreux secteurs y compris l'assurance. Revenons tout d'abord sur l'histoire du
machine learning et des termes associés. Dans les années 1940-1950, les travaux d'Alan
Turing et les premiers modèles neuronaux mis en place forment les débuts de l'intelli-
gence arti�cielle (IA). Dans les années 50, le Workshop de Darmout College o�cialise la
discipline de l'IA et donne naissance au machine learning pour l'apprentissage à partir
de données. Entre 1960 et 1980, le machine learning se développe et à partir des années
80, le Statistical Learning prend place, avec notamment le début des GLM en assurance
et le développement des méthodes par arbre comme CART. En 2001, W. CLeveland
dé�nit la Data Science comme "l'extension du domaine de la statistique à divers champs
d'application". Les GAFA introduisent le terme de Big Data et de Deep Learning pour le
traitement et l'analyse des données massives [12]. Comme indiqué précédemment, il est
di�cile de dissocier l'actuaire d'un data scientists. En e�et, dans la majorité des travaux
actuariels, que ce soit la tari�cation, le provisionnement ou l'évaluation du capital, uti-
lisent des méthodes d'apprentissage statistique qui sont proches des missions réalisées par
un data scientist. Pour David Dubois, président de l'Institut des Actuaires, "l'actuaire est
un data scientist mais un data scientist n'est pas, inversement, un actuaire" [46]. Actuel-
lement en tari�cation non-vie, le modèle utilisé le plus abondamment est le modèle GLM
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(en coût-fréquence). Cependant, l'actuaire a également à sa disposition de nombreux mo-
dèles complexes tels que les forêts aléatoires, XGBoost ou SVM qui peuvent compléter
l'analyse de la sinistralité. Ces derniers peuvent permettre une explication plus �ne et
sont capables de mieux capter la complexité du phénomène que l'on cherche à expliquer,
ce qui ne sera pas le cas avec les modèles linéaires classiques. Des études ont montré
que l'utilisation de méthodes construites à partir d'arbres pouvait donner de meilleurs
performances pour la modélisation de la prime pure en tari�cation automobile. On peut
citer l'article [55] de Paglia et Al. (2010) qui a été un des premiers mémoires à utiliser
des arbres pour remplacer les GLM, et également le mémoire [8] de R. Bellina qui utilise
des méthodes d'agrégation d'arbres.

D'autres études ont montré que l'utilisation de méthodes de machine learning, comme
le XGBoost par exemple, permet une meilleur estimation de provisions dans le cas de
l'activité Garantie contre les accidents de la vie (GAV), comme il est souligné dans le
mémoire [54] de P. Ottou.

Le mémoire [4] de Aouizerate (2010) fut l'un des premiers à proposer une approche
par réseaux de neurones en tari�cation santé, avec de meilleures performances que les
modèles plus traditionnels.

En�n, R. Gauville dans son mémoire d'actuariat [28], a étudié une méthode alterna-
tive à la méthode SdS (simulations dans les simulations), utilisée pour le calcul du SCR
en modèle interne. Cette nouvelle méthode repose sur une approche machine learning,
reposant sur les modèles SVM, Random Forest et XGBoost, fournit des résultats bien
meilleurs que la méthode classique SdS, à savoir un taux d'erreur très faible, une stabilité
temporelle et en�n un temps d'exécution réduit.

1.3 Compromis entre précision et interprétabilité

Nous avons donc vu que les modèles de machine learning fournissent une alternative
aux méthodes plus classiques utilisées en actuariat, notamment grâce à leurs perfor-
mances. Cependant ce gain de précision par une approche de type machine learning
a un coût : il se fait au détriment de l'interprétabilité et de la transparence. En ef-
fet, les modèles complexes comme le XGBoost n'o�rent pas une interprétation claire de
l'acheminement qui a mené à une prédiction. Ainsi, un compromis entre la précision et
l'interprétabilité semble nécessaire [60] : il s'agit de trouver un équilibre entre un modèle
complexe capable d'apprendre en profondeur un phénomène et la capacité de comprendre
comment ces tâches ont été accomplies. Ce compromis pourrait également être nommé
connaissance contre contrôle ou e�cacité contre simplicité. Ainsi lorsque l'on met en place
un modèle d'apprentissage statistique, il est nécessaire de se demander si l'on souhaite
obtenir les meilleurs résultats ou avoir une compréhension de comment ces résultats ont
été fournis. Dans leur livre [42], Kuhn et Johnson se préoccupent principalement de la
précision d'un modèle au détriment de son interprétation. En e�et, pour eux "tant que
les modèles complexes sont correctement validés, l'utilisation d'un modèle construit pour
l'interprétation plutôt que pour la performance prédictive peut s'avérer inappropriée". Ils
s'appuient sur les exemples de détection de spam dans les mails et d'évaluation du prix
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d'une maison pour lesquels la compréhension de ce qui a mené à la prédiction n'est pas
nécessaire. Cependant, dans de nombreux autres cas, il semble important d'avoir à la fois
une bonne précision et une bonne interprétabilité, notamment pour le diagnostic médical
d'un patient. On peut également citer la détection de fraude, pour laquelle il n'est pas
très utile pour un utilisateur de disposer uniquement d'une liste de tentatives de fraudes
potentielles sans avoir la raison qui a mené à cette hypothèse. L'utilisateur voudra par
exemple savoir pourquoi le système pense qu'il s'agit d'une fraude, par exemple parce
que la carte de crédit a été utilisée pour e�ectuer un grand nombre de transactions d'une
somme inférieure au montant habituel.

Le graphique 1.6 résume l'importance de l'interprétabilité d'un modèle. Les notions
abordées sur cette �gure seront développées plus précisément dans le chapitre suivant.

Figure 1.6: Schéma résumant l'importance de l'interprétabilité d'un modèle de machine learning
(issu de l'article [21])

1.4 Transparence en actuariat

Le gain d'e�cacité obtenu à l'aide des modèles de machine learning a engendré une
grande perte de l'interprétabilité des modèles. En e�et les décisions prises par ces modèles
complexes semblent di�cilement lisibles pour un humain qui ne semblent même plus en
capacité d'expliquer les prédictions : c'est pourquoi on quali�e ces modèles de boîtes
noires.

1.4.1 Précision : un besoin majeur face à l'émergence d'acteurs sur le
marché de l'assurance

L'utilisation des modèles complexes "boîtes noires" devient quasiment indispensable
pour les acteurs de l'assurance qui doivent faire face à une concurrence accrue depuis
quelques années. Notons cependant que ces propos peuvent être nuancés : utiliser des
méthodes plus complexes et segmenter davantage ne présentent pas nécessairement que
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des avantages et des interrogations existent toujous à ce sujet, comme le souligne Planchet
[58]. On peut citer tout d'abord les GAFA qui souhaite intégrer le marché de l'assurance
et leur présence dans un futur proche n'est pas à exclure [20]. D'autres acteurs, tels
que les Assurtechs, viennent bouleverser le monde assurantiel, en proposant des produits
innovants et une simpli�cation de soucription pour les clients. Ces derniers semblent
favorables aux Assurtechs et aux services qu'ils proposent [57].

Les GAFA et les Insurtechs sont enclins à utiliser les méthodes de "boîtes noires"
car ils maîtrisent les technologies les plus avancées, notamment Google qui utilise déjà
ce type d'algorithme dans son activité, avec la voiture autonome par exemple. Ainsi,
l'utilisation des méthodes les plus performantes, telles que XGBoost, semble inévitable
pour les Assurances, en particulier pour éviter le risque d'anti-sélection. En e�et, si les
assureurs continuent d'utiliser des méthodes anciennes, comme le GLM, contrairement
aux acteurs émergents qui utilisent eux les techniques les plus �nes, alors ils s'exposent
au risque de récupérer les mauvais risques, à cause de prix moins attractifs.

1.4.2 Contraintes réglementaires et métiers

Face à la nécessité d'utilisation des méthodes complexes se posent des contraintes
réglementaires et métiers. Tout d'abord, le RGPD impose une nouvelle exigence sur la
transparence, obligeant à justi�er l'usage de modèle "boîte noire". Le RGPD autorise
aux utilisateurs le droit de regard sur la collecte et l'usage des données dans les articles
16 à 20 sur la recti�cation et l'e�acement. L'article 22 donne le "droit de ne pas faire
l'objet de décisions entièrement automatisées", c'est-à-dire que la machine ne peut pas
remplacer totalement l'humain dans la prise de décision [33].

En assurance spéci�quement, l'ACPR se doit d'assurer la protection des clients :
l'assureur doit être capable de justi�er toutes les décisions prises de manière détaillée et
ne pas transférer la responsabilité à la machine ou à la "boîte noire" [72]. L'ACPR véri�e
en particulier qu'il n'y a pas de discrimination et que l'assureur n'introduit pas un biais
(volontaire ou involontaire) en utilisant des variables interdites telles que le sexe.

D'un côté opérationnel, on observe une certaine réticence des utilisateurs "métiers".
En général, celui qui calibre le modèle n'est pas celui qui l'utilisein �ne et l'utilisateur
n'aura pas intérêt à ce qu'il soit peu expliqué ou di�cilement compréhensible. La moindre
erreur de décision commise par le modèle va tendre à le discréditer et donc à augmenter
le risque de réputation du fait de ce manque de compréhension. De plus, la mise en
place d'un modèle complexe nécessite la maîtrise totale des décisions qu'il prend a�n de
pouvoir garantir son utilisation sur le long terme. Il doit pouvoir être facilement modi�é
et adapté à la situation actuelle.
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Chapitre 2

Propriétés et dé�nition du machine
learning interprétable

Le machine learning a été particulièrement encouragé pour sa capacité à prédire des
phénomènes complexes. En plus des prédictions réalisées, ces modèles peuvent nous four-
nir de la connaissance, notamment sur les relations entres les di�érentes données, ce qui
est généralement quali�é d'interprétation des modèles. Ces méthodes ont connu un es-
sor considérable au cours des dernières années. Les auteurs de l'article [2] ont conduit
une étude a�n de montrer le gain d'intérêt pour l'interprétation des modèles de machine
learning. Leur idée était de s'appuyer sur les mots-clés suivants : "interpretable", "intelli-
gible", "transparency" "black box", "understandable" and "explainable" a�n de trouver
les articles en lien avec ce sujet sur les sites comme Google Scholar ou arXiv. A�n de
s'assurer du lien avec l'apprentissage statistique, les mots clés tels que "machine lear-
ning", "Deep Learning" ou "Decision Tree" ont été ajoutés. Ils ont �nalement obtenus
la courbe de la �gure 2.1, montrant l'augmentation exponentielle du nombre de papiers
sur ce sujet ces dernières années.

Cependant, on peut noter une absence de consensus général sur la dé�nition et la me-
sure de l'interprétabilité d'un modèle de machine learning : aucune dé�nition mathéma-
tique rigoureuse ne peut être trouvée [51]. En e�et, de nombreuses méthodes (graphiques,
mathématiques, etc.) ont été rangées dans la catégorie d'interprétation des modèles ce qui
a entraîné une certaine confusion sur la notion d'interprétabilité. Par exemple, il semble
di�cile de dé�nir clairement la notion d'interprétation d'un modèle ainsi que de choisir la
méthode d'interprétation adéquate pour un problème donné. L'article [52]Interpretable
machine learning : De�nitions, Methods, and Applications de Murdoch et Al. (2019)
tente de donner une dé�nition précise à l'interprétabilité dans le cadre d'un modèle de
machine learning et également de fournir un cadre appelé PDR, construit sur trois pro-
priétés souhaitées pour l'évaluation et la construction d'une interprétation : la précision
prédictive (P), la précision descriptive (D) et la pertinence (R). Ceci permet entre autre
de classer les di�érentes méthodes existantes et d'utiliser un vocabulaire commun entre
les di�érents acteurs du domaine de l'apprentissage statistique.
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Figure 2.1: Nombre d'articles publiés en lien avec l'interprétabilité des modèles de machine
learning au cours des 15 dernières années (issu de l'article 2)

2.1 Dé�nir le machine learning interprétable

Comme indiqué dans l'introduction, il n'existe pas réellement de dé�nition commune
et précise de l'inteprétabilité. L'article [52] suggère tout d'abord qu'interpréter quelque
chose fait référence à la notion d'extraction d'informations. Miller propose dans l'article
[50] de dé�nir l'interprétabilité comme le degré à partir duquel un humain peu com-
prendre la cause de la décision. Une dé�nition alternative proposée par C. Molnar [51]
est : l'interprétabilité est le degré à partir duquel un humain peut régulièrement prédire
le résultat du modèle. En�n, l'article 52 propose de dé�nir l'interpretabilité comme l'uti-
lisation du machine learning pour extraire des connaissances pertinentes sur les relations
contenues dans les données. Pour préciser cette dé�nition, une connaissance est dite per-
tinente si elle fournit une information pour un public particulier et un problème d'un
domaine choisi [52]. Ces informations ainsi obtenues, grâce aux méthodes d'interprétabi-
lité des modèles, seront alors des vecteurs de communication, d'action et de découverte.

2.2 Propriétés souhaitées de la recherche d'interprétabilité

Avant de détailler le cadre PDR introduit précédemment, déterminons les objectifs
de la recherche d'interprétabilité en répondant à la question : pourquoi souhaitons-nous
qu'un modèle soit interprétable ? La �gure 2.2 résume les di�érentes étapes qui ont lieu
lors de la mise en place d'un modèle de machine learning, avec notamment une partie
consacrée à l'interprétation de l'algorithme implémenté.

Pendant longtemps, les modèles de machine learning étaient jugés par leur pouvoir
prédictif, par exemple avec le taux d'erreur pour la classi�cation ou le MSE pour la
régression. Dans certains cas, un modèle performant n'est pas su�sant pour le public
concerné et une interprétation des décisions prises par l'algorithme est requise. L'article
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Figure 2.2: Schéma résumant les di�érentes étapes lors de la mise en place d'un modèle de type
boîte-noire (issu de l'article [47])

[47] essaie de dé�nir quelles propriétés doivent alors véri�er ces interprétations et dans
quel contexte elles sont nécessaires.

2.2.1 Con�ance

Un terme couramment employé lorsque l'on essaie de dé�nir l'interprétabilité est la
con�ance, comme dans l'article [61]Why Should I Trust You ? de Ribeiro et Al. (2016).
Cependant le terme "con�ance" reste assez vague : ne s'applique-t-il qu'aux modèles
avec de bonnes performances ? Il semble qu'une part de subjectivité est à prendre en
compte lorsque l'on dé�nit un modèle auquel on peut faire con�ance. Par exemple, dans
de nombreux domaines, le client se sentira plus à l'aise s'il est capable de comprendre
l'algorithme, même si sa compréhension n'est pas indispensable au bon déroulement du
projet. Le terme client réfère ici à l'utilisateur concerné par l'algorithme en question, qui
dans le cadre de l'application actuarielle réalisée dans ce mémoire (5) est l'assuré ayant
souscrit une assurance pour son véhicule.

Dans d'autres situations, par exemple pour la prédiction du taux de criminalité, il
semble primordial de comprendre ce qui a conduit le modèle à une telle prédiction. Si
un biais selon la couleur de peau a été introduit dans l'apprentissage du modèle il est
important de le détecter. On peut donc dé�nir un modèle auquel on fait con�ance lorsque
l'on se sent capable d'abandonner le contrôle sur celui-ci. On ne va plus s'intéresser
seulement à la fréquence à laquelle un modèle a raison mais aussi pour quels exemples
il prédit correctement. En e�et, si l'algorithme a tendance à faire des erreurs dans les
régions où l'humain se trompe également, on peut facilement abandonner son contrôle. A
l'inverse, si le modèle réalise des erreurs là où l'humain n'en fait pas, il semble nécessaire
de maintenir une supervision de l'algorithme.

2.2.2 Causalité

Bien que l'un des objectifs des algorithmes d'apprentissage statistique soit de réaliser
des associations, les chercheurs les utilisent également pour en déduire des propriétés
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particulières ou générer des hypothèses sur le monde réel, comme le fait de fumer peut
provoquer des cancers du poumon.

Il faut cependant se mé�er des possibles associations apprises par le modèle : la
corrélation n'implique pas la causalité. Un exemple classique pour l'illustrer est que 57 %
des décès ont lieu à l'hôpital : on a une probabilité plus grande de mourir à l'hôpital que
dans son lit. Pour autant, l'hôpital ne peut pas être considéré comme un lieu dangereux.
C'est parce qu'on est malade que l'on se rend à l'hôpital et c'est quand on est malade
qu'on risque plus de mourir.

2.2.3 Transférabilité

Pour étudier les performances d'un modèle d'apprentissage statistique, on considère
généralement l'erreur de généralisation (c.f 1.1). Pour se faire, on regarde la di�érence
de performance sur la base d'apprentissage et la base de test. L'erreur commise sur la
base de test, sauf cas très rare, est plus élevée du fait que ces données sont totalement
nouvelles pour l'algorithme mis en place. Cependant, comme le souligne l'article [47],
l'humain possède une meilleure capacité à généraliser que les modèles, en transférant
ses compétences apprises à des situations non familières. Par exemple, lorsque l'environ-
nement, dans lequel on réalise l'étude, n'est pas stationnaire, une telle compétence est
nécessaire. Il arrive aussi que, dans certaines situations, la mise en place d'un modèle
sur une population donnée, peut modi�er le comportement de celle-ci, invalidant alors le
modèle. Un exemple, fourni par Caruana et Al. (2015) indique une probabilité de décès
à cause de la pneumonie plus faible lorsque le patient est atteint d'asthme. Cela vient
du fait que les patients atteints d'asthme reçoivent un traitement plus agressif. Si on
suivait les préconisations données par l'algorithme, c'est-à-dire de rendre le traitement
moins agressif pour les personnes atteintes d'asthme, le modèle deviendrait faux. Ainsi,
la transférabilité, dé�nie comme la capacité au modèle de s'adapter à des situations légè-
rement di�érentes, est une des propriétés souhaitées dans la recherche d'interprétabilité.

2.2.4 Informativité

Un autre élément que l'on recherche dans l'interprétabilité d'un modèle est le fait de
fournir des informations concernant les décisions prises par l'algorithme. Il ne s'agit pas
seulement de minimiser le taux d'erreur comme cela est couramment fait notamment sur
le site de compétition Kaggle, mais également de fournir des informations utiles dans le
monde réel. En particulier, les relations de causalité, évoquées précédemment, font partie
de ces informations utiles à l'interprétation d'un modèle.

2.2.5 Prise de décision juste et éthique

Un autre élément qui a conduit à introduire l'interprétabilité des modèles est la lé-
gislation et le désir de transparence des utilisateurs. Dans la société actuelle, la question
d'éthique est prépondérante et la prise de décision automatisée inquiète une partie de
la population [33]. L'article [47] cite l'utilisation de modèles de machine learning pour
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l'assignation d'un score de crédit, le �ltrage des o�res d'emploi ou encore pour prédire le
risque de récidive après une condamnation. Une question qui se pose alors est l'absence
de biais dans la prise de décision de l'algorithme concernant la couleur de peau. Comme
indiqué précédemment, la législation européenne renforce cette transparence, ainsi que
la protection des données à caractère personnel, avec le RGPD. Une partie est consacrée
à la non-discrimination tandis qu'une autre concerne ledroit à l'explication (c.f. article
[33]). Dans le domaine actuariel, le sexe ne peut plus être utilisé comme variable dis-
criminante. L'interprétabilité peut alors être un outil pour s'assurer du respect de cette
règle, notamment pour l'ACPR.

2.3 Cadre PDR et di�érents types d'interprétabilité

2.3.1 Interprétabilité dans le cycle de vie de la Data Science

L'article [52] propose un cycle de vie associé à la réalisation d'un projet de Data
Science (c.f. �gure 2.3).

Figure 2.3: Cycle de vie d'un projet de machine learning (issu de l'article [52])

Au début du cycle, le praticien doit dé�nir le problème associé au domaine considéré
comme par exemple le calcul d'un score pour la demande de crédit, ou la prédiction d'un
mail frauduleux. Après l'avoir bien dé�nir, il collecte les données nécessaires et e�ectue
les retraitements tels que le tri ou le nettoyage des données. L'étape suivante est le choix
du modèle. Comme nous l'avons mentionné dans la partie précédente, l'objectif est de
trouver la meilleure fonction, appelée oracle, c'est-à-dire celle minimisant l'erreur de gé-
néralisation (c.f 1.1). Nous avons également souligné qu'une in�nité de fonctions peuvent
répondre à ce problème, c'est pourquoi un choix d'algorithmes est à réaliser. On cherche
généralement la famille de modèles donnant les meilleures performances. Néanmoins, il
se peut que l'on se restreigne à des catégories d'algorithmes jugées interprétables - notion
que l'on dé�nira par la suite, comme les modèles linéaires ou les arbres de décision par
exemple. Cette restriction empêche l'utilisation de boîtes-noires, comme le SVM ou le
XGBoost détaillés dans ce mémoire, qui potentiellement modélisent mieux le phénomène
étudié pouvant ainsi engendrer une diminution de la précision prédictive (c.fpredictive
accuracy sur la �gure 2.3).

Une fois le(s) modèle(s) ajusté(s), il doit le (ou les) analyser pour répondre au pro-
blème posé initialement : on parle d'analyse post-hoc. Pour cela, des informations sont
extraites du modèle, comme des histogrammes ou des scatter-plot par exemple. La ca-
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pacité des interprétations à décrire proprement ce que le modèle a appris est appelée la
précision descriptive (descriptive accuracysur la �gure 2.3).

2.3.2 Cadre PDR : précision Prédictive, précision Descriptive et Per-
tinence

L'article [52] a construit un cadre, appelé PDR, pour sélectionner et évaluer les dif-
férentes méthodes utilisées pour l'interprétation d'un modèle pour un problème et un
public particulier. Celui-ci repose sur trois critères fondamentaux : la précision descrip-
tive, la précision prédictive et la pertinence. On distingue deux types d'interprétabilité,
une basée sur le modèle (model-based interpretability) et l'autre post-hoc (post-hoc in-
terpretability ), une fois que le modèle a été ajusté. La �gure 2.4 résume l'impact de ces
deux-types d'interprétabilité sur la précision prédictive et la précision descriptive dans le
cadre du PDR.

Figure 2.4: Impact des méthodes d'interprétabilité sur les précisions prédictive et descriptive
dans le cadre du PDR (issu de l'article [52])

2.3.2.1 Précision prédictive

La précision prédictive est la première source d'erreur lors de la mise en place d'un
modèle. Les critères généralement utilisés sont le taux d'erreur pour la classi�cation et
l'erreur quadratique pour la régression. Si le modèle apprend mal les relations au sein
des données, toutes les informations extraites de celui-ci seront probablement imprécises.
C'est pour cela que lorsqu'on cherche à interpréter un modèle, la précision prédictive
est requise a�n d'obtenir des résultats pertinents. La distribution des prédictions est
également importante : il peut être problématique que l'erreur de prédiction soit bien plus
élevée pour une classe spéci�que. De plus, on souhaite avoir une précision prédictive stable
selon de petites perturbations au niveau des données. En particulier, si le modèle apprend
sur un échantillon légèrement plus petit et que les résultats associés sont très nettement
di�érents, il sera di�cile de faire con�ance à l'interprétation fournie initialement.
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2.3.2.2 Précision descriptive

La deuxième source d'erreur survient lors de l'analyse post-hoc, une fois que le modèle
a été mis en place. Généralement, les méthodes d'interprétation fournissent une représen-
tation imparfaite des relations apprises par le modèle. Ceci est notamment le cas lorsque
la boîte noire est très complexe, comme les réseaux de neurones profonds pour lesquels
les relations sont clairement non linéaires. L'article [52] propose la dé�nition suivante
pour la précision descriptive :degré à partir duquel une méthode d'interprétation capture
objectivement les relations apprises par les modèles de machine learning. Lorsque nous
sommes confrontés au choix du modèle de machine learning pour un problème donné,
un compromis est à réaliser entre précision prédictive et précision descriptive. L'intérêt
des méthodes d'interprétation basées sur le modèle est la simplicité qui en découle et
donc une grande précision descriptive, qui néanmoins se fait généralement au détriment
de la précision prédictive sur les jeux de données complexes. D'un autre côté les modèles
à grand pouvoir prédicitif, comme les méthodes de Deep Learning pour les images, sont
plus complexes à analyser et possèdent une faible précision descriptive.

2.3.2.3 Pertinence

Quand on sélectionne une méthode d'interprétation (basée sur le modèle ou post-
hoc), cela n'est pas su�sant qu'elle possède une grande précision : l'information extraite
doit aussi être pertinente. Cette notion est dé�nie dans l'article [52] par :une interpré-
tation est dite pertinente si elle fournit des informations pour un public particulier et
un domaine choisi. Un exemple, dans le contexte de la génomique, les interprétations
souhaitées ne seront pas les mêmes si le public visé est un patient, un biologiste ou un
statisticien par exemple. La pertinence peut alors jouer un rôle majeur pour réaliser le
compromis entre la précision descriptive et prédictive. s'il s'agit d'un problème pour le-
quel l'éthique et la justesse des décisions prises est importante : la précision prédictive
sera privilégiée. Inversement, si l'algorithme mis en place a seulement pour but d'amélio-
rer les performances sans avoir besoin de comprendre le cheminement qui a mené à ces
prédictions, la précision prédictive sera favorisée.

A présent, détaillons les di�érentes formes d'interprétabilité, l'une basée sur le modèle
et l'autre post-hoc.

2.3.3 Interprétabilité basée sur le modèle

L'interprétabilité basée sur le modèle (notée IBM), qui se situe au niveau de la phase
Model sur le graphique 2.3, se dé�nit comme la construction de modèles qui fournissent
facilement un aperçu des relations qu'ils ont apprises. Di�érentes méthodes d'IBM o�rent
la possibilité d'augmenter la précision descriptive en construisant des modèles plus faciles
à comprendre mais peut entraîner une perte de précision prédictive. Ceci nous conduit
au compromis de l'inteprétabilité basée sur le modèle, entre un modèle assez simple pour
être compréhensible par le public visé et un modèle assez sophistiqué pour re�éter correc-
tement le phénomène (éventuellement complexe) modélisé. Si la précision prédictive est
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trop basse (i.e. le modèle choisi possède un faible pouvoir prédictif) alors toute l'analyse
qui en découlera sera jugée "suspecte" ou inadaptée. Essayons de dé�nir di�érentes no-
tions pour juger de l'IBM d'un modèle. Pour cela, posons-nous la question suivante : les
modèles jugés simples et interprétables (comme notamment les arbres de décision ou les
GLM) par la majorité sont-ils nécessairement si faciles à interpréter ? Prenons l'exemple
d'une tari�cation automobile classique, construit à partir d'un GLM. Les variables utili-
sées dans la modélisation de la prime pure sont discrétisées (comme l'âge du conducteur
par exemple) et le modèle �nal peut posséder plus de 200 coe�cients. On peut se deman-
der alors s'il est réellement plus facile d'interpréter un tel modèle GLM par rapport à un
XGBoost, considéré comme une boîte noire. Cette interrogation soulevée nous conduit
au premier type d'IBM, appelé la parcimonie.

2.3.3.1 Parcimonie

La parcimonie est étroitement liée au principe du rasoir d'Ockham, qui stipule que
"les multiples ne doivent pas être utilisés sans nécessité". Dans le cas d'un modèle de
machine learning, imposer que le modèle soit parcimonieux revient à limiter le nombre
de paramètres non nuls. Quand le nombre de paramètres non nuls est su�samment
petit, le praticien peut alors interpréter les variables correspondantes aux paramètres
comme étant reliés à la sortie et peut également interpréter l'amplitude et le signe de ces
paramètres. L'article [52] rappelle que pour interpréter un modèle parcimonieux, il est
nécessaire de s'assurer de la stabilité des coe�cients obtenus. Pour se faire, de légères
perturbations du dataset initial peuvent être appliquées a�n de véri�er que les coe�cients
obtenus sont sensiblement proches aux précédents. Pour mettre en place la parcimonie,
les outils généralement utilisés sont la régularisation (de type Lasso par exemple) ou les
indices AIC et BIC, qui pénalisent les modèles complexes.

La parcimonie (stable) peut alors présenter trois avantages : en réduisant le nombre
de paramètres, les modèles parcimonieux sont plus faciles à comprendre ce qui fournit
une précision descriptive plus élevée. De plus, elle peut permettre d'atteindre une préci-
sion prédictive plus élevée, notamment en évitant le sur-apprentissage. En�n, un modèle
parcimonieux fournit des informations plus pertinentes.

Un exemple montrant l'importance de la parcimonie est détaillé dans l'article [52].
Il s'agit de l'identi�cation d'interactions entre di�érentes biomolécules dans le domaine
de la génomique. Dans ce contexte, les bases de données à disposition sont généralement
massives et peuvent posséder des millions de colonnes. Appliquer des pénalités de par-
cimonie s'avère alors essentiel pour que les biologistes puissent identi�er les candidats
prometteurs. Une étude a montré que l'utilisation de modèle parcimonieux pour l'identi-
�cation d'interactions entre les variables décrivant le génome des drosophiles permettait
à la fois d'obtenir des résultats plus stables (avec des hyperparamètres robustes aux per-
turbations) et également d'identi�er les interactions majeures, contenant assez peu de
variables pour être analysées par un humain.
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2.3.3.2 Simulabilité

L'article [52] dit qu'un modèle est simulable si un humain, à qui on demande l'inter-
prétation, est capable de simuler le process de décision global de l'algorithme. L'article
[47] souligne que la simulabilité réfère à une transparence totale du modèle : un humain
devrait être capable, à partir des inputs et des paramètres du modèle, de réaliser l'en-
semble des calculs, en temps raisonnable, pour donner la prédiction faite par le modèle. En
ce sens, les arbres de décision sont généralement cités comme des algorithmes simulables,
étant donné leur architecture pour la prise de décision. De même, les règles de décision
sont rangées dans cette catégorie. En plus de la simplicité du modèle sous-jacent, d'autres
contraintes doivent être placées, notamment sur le nombre de paramètres, ce qui rejoint
le principe de parcimonie évoqué juste avant. En e�et, un modèle linéaire parcimonieux
semble bien plus facile à interpréter qu'un modèle avec des centaines de coe�cients. En
dé�nissant la notion d'interprétabilité par le biais du terme "raisonnable" on introduit
de la subjectivité. Cependant, étant donné les limites de la capacité cognitive humaine,
cette ambiguïté ne couvre seulement que quelques ordres de grandeur. Ainsi, l'article [47]
suggère que ni les modèles linéaires, ni les règles de décisions ou les arbres de décisions ne
sont réellement intrinsèquement interprétables. Par exemple, des règles de décision trop
lourdes ou des arbres de décisions trop profonds pourraient alors être considérés comme
moins transparents que des réseaux de neurones relativement compacts. On peut citer
également les modèles GLM, qui sont couramment déployés en actuariat, notamment en
tari�cation comme nous le verrons dans la partie application de ce mémoire. Néanmoins,
ces derniers peuvent posséder plus de 200 coe�cients pouvant rendre leur interprétation
compliquée.

2.3.3.3 Modularité

L'article [52] dé�nit un modèle de machine learning modulaire si une portion signi�-
cative du process de prédiction peut être interprétée indépendamment. Ainsi, un modèle
modulaire ne sera pas aussi facile à comprendre qu'un modèle parcimonieux ou simulable
mais peut s'avérer très utile pour augmenter la précision descriptive en fournissant des
relations apprises par l'algorithme. Un exemple classique de modèle considéré comme
modulaire est la famille des GAM (modèles additifs généralisés), dont les GLM sont
une sous-famille. Dans ce type de modèles, la relation entre les variables est forcément
additive et les coe�cients trouvés permettent une interprétation relativement facile du
modèle. Par opposition, les réseaux de neurones profonds sont eux considérés comme
peu modulaires, étant donné le peu d'informations fournis par les coe�cients de chaque
couche. L'exemple cité précédemment sur la prédiction des décès à cause de la pneumonie
montre l'intérêt de la modularité pour produire des interprétations pertinentes, pour dé-
tecter des biais dans la base d'apprentissage. En e�et, en analysant le modèle (GAM avec
interaction) mis en place, les chercheurs ont trouvé des propriétés contre-intuitives, avec
notamment un risque de décès moins élevé lorsque le patient est atteint d'asthme. Cela
venait du fait que les patients atteints d'asthme recevaient un traitement plus agressif,
réduisant le risque de mortalité, ce qui introduit un biais dans la base d'apprentissage.
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Sans cette analyse du modèle, les médecins auraient eu tendance à ne pas privilégier les
patients asthmatiques ce qui aurait augmenter leur risque de mourir.

2.3.4 Interprétabilité Post-Hoc

L'interprétabilité post-hoc, à la di�érence de l'interprétabilité basée sur le modèle,
correspond à l'analyse une fois que le modèle ait été ajusté dans le but de fournir des
informations sur les relations apprises. Il s'agit de la forme d'interprétabilité que l'on
étudiera en majorité au cours de ce mémoire. Ce type d'interprétations s'avère parti-
culièrement important lorsque les coe�cients du modèle ne montrent pas clairement ce
que celui-ci a appris (modèle non modulaire). Pour se faire, de nombreux méthodes d'in-
terprétabilité existent et certaines seront détaillées dans les parties suivantes. Comme le
modèle a déjà été ajusté à ce stade, la précision prédictive est �xée. Ainsi, dans le cadre
du PDR, seules la précision descriptive et la pertinence doivent être considérées. L'article
[52] propose de classer les méthodes d'interprétation post-hoc en deux catégories : l'in-
terprétation au niveau du jeu de données et l'interprétation au niveau de la prédiction.
La deuxième se concentre sur l'explication des prédictions individuelles faites par le mo-
dèle, en analysant par exemple les variables ou les interactions qui ont mené à une telle
prédiction. La première s'intéresse principalement aux relations globales apprises par le
modèle, en extrayant par exemple une représentation graphique associée à une certaine
prédiction. Ces deux types de méthodes sont étroitement liés : l'approche au niveau du
jeu de données fournit généralement des informations au niveau de la prédiction.

2.3.4.1 Interprétation au niveau du jeu de données

L'interprétation au niveau du jeu de données est utilisée lorsque nous nous intéressons
aux relations générales apprises par le modèle, c'est-à-dire aux relations pertinentes pour
une classe particulière de réponses ou une sous-population.

Interaction et importance des variables
Le score d'importance d'une variable, au niveau du jeu de données, estime la contri-

bution d'une variable, à travers le dataset entier, concernant une prédiction. Ces scores
permettent d'extraire des informations sur le modèle et notamment sur les variables qu'il
a identi�é comme importantes selon la sortie. De nombreuses recherches ont été faites
concernant l'importance des variables. L'une des premières, par Breiman et Al. (2001),
portait sur les modèles utilisant des arbres, comme les forêts aléatoires, comme nous le
verrons dans la partie sur les arbres de décision du chapitre 3). Depuis, d'autres méthodes
ont été développées pour les réseaux de neurones par Olden et AL. (2004) mais égale-
ment des méthodes indépendantes du modèle ont été mises en place, comme le souligne
l'article [25], détaillé dans la suite du mémoire, notamment dans le chapitre 4.

Les scores d'importance ont été suivis par des mesures de l'interaction entre les va-
riables. Celles-ci semblent primordiales pour interpréter un modèle de machine learning
étant donné que les relations sont pour la plupart non linéaires avec de nombreuses
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interactions complexes. Comme pour le score d'importance, il existe des méthodes dé-
pendantes du modèle, notamment pour les forêts aléatoires et les réseaux de neurones,
mais également des méthodes agnostiques comme laH -statistique de Friedman.

Importance statistique des variables
Dans certains cas, il est possible de calculer des mesures statistiques de con�ance

comme les scores d'importance de variables. Pour cela, il est nécessaire de réaliser des
hypothèses à propos de la structure des données, comme pour les modèles linéaires ou la
régression logistique par exemple, pour lesquels on peut citer la mesure de lat-statistique,
qui est approfondie dans le chapitre 3. Grâce à ces hypothèses, on peut tester si les
coe�cients calculés au sein du modèle sont réellement signi�catifs ou non. Tout ces
résultats peuvent être utilisés pour l'interprétation du modèle à condition que toutes les
hypothèses sous-jacentes à celui-ci soient véri�ées.

Visualisation
Les études de machine learning utilisent couramment un grand nombre de variables

explicatives. Des données multi-dimensionnelles rendent très di�ciles la compréhension
des relations complexes entre les variables apprises par le modèle. C'est pourquoi disposer
d'outils de visualisation résumant ce que le modèle a appris est très intéressant dans
le domaine de l'interprétabilité. De nombreuses méthodes ont été développées par les
chercheurs, notamment avec des graphiques de dépendance partielle (PDP) ou des e�ets
locaux accumulés (ALE), développés dans le chapitre 4.

Analyse des résidus et des points aberrants
Pour interpréter les résultats d'un modèle de machine learning, on regarde généra-

lement la précision moyenne, comme le taux d'erreur ou le MSE. Cependant, on ne
considérant que cette valeur, on perd des informations sur notre modèle : il peut être
intéressant d'analyser la distribution des prédictions et des erreurs. Dans la partie ap-
plication du chapitre 5, on propose d'autres critères tels que les MSE locaux, calculés
sur des assurés bien précis et non la base de test toute entière. Le graphique des résidus
permet d'identi�er l'hétérogénéité des prédictions, notamment les points aberrants ou les
points mal prédits par le modèle. Cette analyse est possible à l'aide du packageDALEX ,
disponible sousR ; son contenu est détaillé dans l'annexe E. Une autre méthode, construit
à partir des fonctions d'in�uence, qui sont détaillées en annexe B.5, permet d'identi�er
e�cacement les points mal classi�és (c.f 41). A l'aide de celle-ci, il est alors possible
d'améliorer la précision sur la base de test.

2.3.4.2 Interprétation au niveau de la prédiction

Une autre approche de l'interprétation post-hoc repose sur l'analyse des prédictions
individuelles réalisées par le modèle.
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Score de contribution des variables dans la prédiction
La technique d'interprétation au niveau de la prédiction la plus utilisée est l'assigna-

tion de scores de contribution (ou d'importance) aux di�érentes variables. Plus le score
de contribution (en valeur absolue) est élevé, plus la variable aura contribué, négative-
ment ou positivement suivant le signe, à la prédiction réalisée. De nombreuses approches
reposant sur cette méthode ont été proposées agnostiques ou non au modèle. Les plus cou-
ramment mentionnées sont la méthode LIME, qui ajuste un modèle linéaire (LASSO) au
niveau d'une observation, et la méthode Shap, qui utilise la théorie des jeux pour calculer
une contribution "juste" de chaque variable dans la prédiction d'une instance. Celles-ci
sont détaillés dans le chapitre 4 consacré aux méthodes d'interprétations des modèles
post-hoc et agnostiques aux modèles considérés.

Alternatives aux scores d'importance
Les méthodes par calcul de contribution des variables sont les plus couramment citées

lorsque l'on étudie l'interprétabilité au niveau d'une prédiction. Il en existe néanmoins
d'autres, à savoir les explications basées sur les exemples -comme les explications contre-
factuelles et les exemples contradictoires - ou les fonctions d'in�uence (détaillées en an-
nexe B.5 et B.4). Celles-ci peuvent être utilisées pour détecter les faiblesses d'un modèle
et pour les corriger.
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Chapitre 3

Modèles couramment utilisés en
Data Science et en Actuariat

3.1 Des exemples de modèles nativement interprétables

Ce chapitre a pour objectif de présenter di�érents modèles d'apprentissage statistique
très répandus et utilisés en actuariat. Nous étudierons tout d'abord les modèles linéaires,
dont la régression linéaire et le GLM, puis nous verrons les arbres de décision avant
d'expliquer le principe de l'algorithme XGBoost. Cette partie permettra de mieux ap-
préhender les outils utilisés au cours de l'application du chapitre 5, au cours duquel nous
mettrons en place un GLM, dans le cadre de la tari�cation de l'assurance automobile,
qui s'avère être le modèle le plus classique. Nous comprendrons à l'aide de cette partie
pourquoi le GLM est tant utilisé et considéré interprétable, selon les critères dé�nis dans
le chapitre 2, à savoir la parcimonie, la modularité et la simulabilité. Au cours de notre
application actuarielle, nous mettrons également en place un XGBoost, considéré comme
une boîte-noire. Cette partie permettra de comprendre son fonctionnement et également
ce qui le rend si complexe à expliquer et donc la nécessité d'utiliser les outils du chapitre
4, permettant l'interprétabilité de n'importe quel modèle d'apprentissage statistique.

3.1.1 Régression Linéaire

3.1.1.1 Principe général de la régression linéaire

Décrivons succinctement le modèle de régression linéaire, couramment utilisé en ac-
tuariat notamment pour sa simplicité. Ce modèle se place dans le cas d'une variable
quantitative à expliquer, à partir de variables explicatives (réelles ou catégorielles). Soit
y une variable quantitative que l'on cherche à prédire, et(x i )1� i � p p variables explica-
tives, supposées quantitatives pour le moment. L'objectif est de trouver des coe�cients

constants � = ( � i )0� i � p de sorte à ce que� 0 +
pP

i =1
� i x i approxime au mieux la variabley.

Ainsi le modèle se présente sous la forme :y = � 0 +
pP

i =1
� i x i + � où � est l'erreur commise
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par le modèle, c'est-à-dire la di�érence entre la prédiction et la véritable valeur prise par
y. On suppose généralement que ces erreurs suivent une loi normale centrée, de variance
constante (homoscédastique)� 2. Soit Y = ( y(j ) )1� j � n et X = ( x(j )

i )1� j � n;1� i � p nos don-
nées pour nosn individus. Sous forme matricielle, notre modèle de régression linéaire se
présente sous la forme :Y = X� + � . On trouve les coe�cients (� )0� i � p du modèle par
la méthode des moindres carrés, i.e. en minimisant l'erreur commise par le modèle.

� = argmin
(� i )0� i � p

nX

j =1

�
y(j ) � � 0 �

pP

i =1
� i x

(j )
i

� 2

(3.1)

On trouve �nalement [3] :
�̂ = ( X t X ) � 1X t Y (3.2)

On note par la suite : ŷ(j ) =
pP

i =1
� i x

(j )
i ; j 2 f 1; :::; ng la prédiction faite par le modèle

linéaire pour y(j ) . Nous prendrons cet exemple, a�n d'interpréter notre modèle : on
suppose que la variabley à expliquer est le prix d'une maison (en euros), et que l'on
a deux variables explicativesx1 et x2 correspondant respectivement à la super�cie en
mètres carrés de la maison et à la présence ou non d'un jardin (valant 1 si il y en a un,
0 sinon). Ainsi x1 est quantitative (ou numérique) et x2 qualitative.

3.1.1.2 Interprétation du modèle de régression linéaire

Comme il a été indiqué en introduction, le modèle de régression linéaire est abon-
damment utilisé pour sa simplicité, mais également pour sa facilité d'interprétation. En
plus de la parcimonie possible à l'aide de la régularisation, les critères de modularité et
de simulabilité détaillés dans le chapitre 2 pour dé�nir un modèle intrinsèquement inter-
prétables. On utilise notamment les arguments qui suivent comme preuve de la lisibilité
et transparence du modèle [3] :

� Pour les variables explicatives numériques : l'augmentation d'une unité change
l'estimation �nale du poids associé à cette variable. Dans notre exemple, si la
super�cie augmente d'un mètre carré, alors l'estimation de prix de la maison
augmentera de� 1 euros.

� Pour les variables explicatives qualitatives (binaires) : le passage d'une catégorie
à l'autre change l'estimation �nale du poids associé à la variable considérée. Dans
notre exemple, si la maison possède un jardin, son prix estimé augmentera de� 2

par rapport à l'estimation da la même maison sans jardin. Dans le cas de variables
qualitatives à L modalités (L > 2), il faut recoder notre variable en L-1 colonnes
contenant que des 0 si il s'agit de la première modalité, et contenant un unique 1
sur la colonne correspond à la modalité de la variable, et des zéros ailleurs.

� L'intercept � 0 représente la valeur dey estimée par notre modèle lorsque toutes
les variables explicatives sont à 0. L'intercept n'a en général pas de sens et ne peut
être interprété que si les variables explicatives ont été centrées réduites. Dans ce
cas-ci, il représente la variable estimée dey lorsque toutes les variables explicatives
sont à leur valeur moyenne.
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D'autres éléments d'interprétation du modèle linéaire existent à savoir :
� Le R2 (ou R2 ajusté) : il mesure la quantité de variance expliquée par le modèle.

Pour le calculer, nous devons d'abord dé�nir les termesSSE (somme des carrés
des résidus) etSST (somme totale des carrés) :

SSE =
nX

j =1

(y(j ) � ŷ(j ) )2 et SST =
nX

j =1

(y(j ) � �y)2 (3.3)

avec �y = 1
n

nP

i =1
yi la moyenne empirique des sorties observées. Alors le coe�cient

R2, appelé coe�cient de détermination se calcule par :

R2 = 1 �
SSE
SST

=
SST � SSE

SST
(3.4)

Le R2 est compris entre 0 et 1 : plus il est proche de 0, moins le modèle expliquera
les données. Inversement, plus il est proche de 1, plus le modèle ajuste correcte-
ment les données. Le problème de ce coe�cient est qu'il est croissant par rapport
au nombre p de paramètres dans le modèle, même si les paramètres ajoutés ne
contiennent aucune information sur la sortie. C'est pourquoi l'outil le plus cou-
ramment utilisé est leR2 ajusté, notéR2

adj , qui pénalise les modèles avec beaucoup
de paramètres. Celui-ci est dé�ni par :

R2
adj = R2 � (1 � R2)

p
n � p � 1

(3.5)

� L'importance des variables. Cette notion sera également vue dans la suite du
mémoire, d'une manière di�érente, à savoir par un calcul indépendant du modèle
considéré. Dans le cas de la régression linéaire, l'importance d'une variablex j est
dé�nie par la t-statistique : t � j = j � j

� � j
j, rapport entre le poids estimé et son écart-

type. Ainsi plus le poids d'une variable est grand, plus la variable est importante.
De même, plus la variance du poids estimé est faible, c'est-à-dire plus on est sûr
de sa valeur réelle, plus la variable associée est importante.

3.1.1.3 Régularisation

La régularisation consiste à ajouter un terme de pénalité aux valeurs fortes des para-
mètres a�n d'éviter le surapprentissage [53]. Elle permet également de rendre les modèles
parcimonieux, en imposant un nombre de coe�cients nuls, facilitant ainsi leur interpré-
tation. Rappelons que la parcimonie est l'un des critères permettant de considérer un
modèle interprétable, comme nous l'avons vu au cours du chapitre 2. Dans le cas de la
régression notre fonction de coûtL à minimiser est l'erreur quadratique, à savoir :

8(y; ŷ) 2 R2; L (y; ŷ) =
1

2n

nX

i =1

(y(i ) � ŷ(i ) )2 =
1

2n

nX

i =1

(y(i ) �
pX

j =1

� j x(i )
j )2 (3.6)
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La régularisation va ajouter un terme de correction dans la fonction de coût, qui est
proportionnel à la norme des coe�cients. On distingue notamment la régularisation de
type Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) lorsque la norme utilisée
est L 1 et la régularisation ridge, lorsqu'il s'agit de la normeL 2 : Les fonctions de coût
dans les deux cas sont alors :

� Régularisation L 1 (Lasso) :

8(y; ŷ) 2 R2; L (y; ŷ) =
1

2n

nX

i =1

(y(i ) � ŷ(i ) )2+ � jj � jj1 =
1

2n

nX

i =1

(y(i ) �
pX

j =1

� j x(i )
j )2+ �

pX

j =1

j� j j

� Régularisation L 2 (Ridge) :

8(y; ŷ) 2 R2; L (y; ŷ) =
1

2n

nX

i =1

(y(i ) � ŷ(i ) )2+ � jj � jj2 =
1

2n

nX

i =1

(y(i ) �
pX

j =1

� j x(i )
j )2+ �

pX

j =1

� 2
j

Le paramètre� 2 R introduit dans les formules précédentes est un paramètre de contrôle
sur la force de la régularisation. Il est souvent choisi à l'aide de la méthode de validation
croisée. Plus� sera grand, plus on aura de paramètres nuls.

La régularisation a été ici présentée pour la régression linéaire, mais elle s'applique
à la majorité des algorithmes de Machine Learning, notamment ceux qui utilisent une
fonction de coût.

La �gure 3.1 montre la représentation usuelle des régularisationsL 1 et L 2 dans le cas
à deux dimensions, en a�chant les points de normes 1 dansR2. Des études ont montré
que la régularisation L 1 favorisait les modèles parcimonieux, en �xant de nombreux
coe�cients nuls et en les rendant plus lisibles et interprétables [53].

Figure 3.1: Régularisation L 1 et L 2

3.1.2 Modèle linéaire généralisé (GLM)

3.1.2.1 GLM

Principe du GLM
Nous avons vu précédemment le modèle de régression linéaire qui consiste à approcher
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une valeur cible réelle par une somme pondérée des caractéristiques. Le GLM repose sur
une idée similaire, en supposant également que la variable cible conditionnellement aux
variables explicatives suit une certaine loi. Le GLM est mis en place pour des variables
cibles dont le support est un sous-espaceE de R. Par exemple :

� E = f 0; 1g : on trouve la régression logistique, approfondie ci-après, pour laquelle
on utilise une loi de Bernouilli.

� E = f 0; :::; K g : on parle de régression multinomiale, pour laquelle on utilise une
loi binomiale. (K 2 N)

� E = R+ , on utilise généralement une loi exponentielle, une loi gamma ou une loi
inverse-normale.

� E = N, on utilise une loi de Poisson.
Le principe du GLM est alors le suivant : à partir des variables explicativesX =
(X 1; :::; X p), on suppose queY conditionnellement à X suit une certaine loi dépendant
de la combinaison linéaire desX i . On relie alors les paramètres à l'aide de la fonction
lien � par la formule :

�( E[Y jX ]) = � 0 +
pX

j =1

� j X j (3.7)

A partir de ces dé�nitions, nous pouvons trouver les paramètres� optimaux par maxi-
mum de vraisemblance.

Interprétation du modèle GLM
De même que pour la régression linéaire, nous pouvons facilement interpréter ce mo-

dèle, et notamment l'impact d'un changement d'une unité d'une caractéristique sur la
prédiction. Cette facilité de compréhension font que les critères de modularité et simu-
labilité, détaillés dans le chapitre 2, sont respectés, rendant le modèle intrinsèquement
interprétable. De plus, le critère de parcimonie peut être obtenu, en réalisant une sé-
lection de variables, une fois le modèle complet ajusté, notamment à l'aide de critères
comme l'AIC permettant de pénaliser les modèles trop complexes. Ce dernier permettra
de savoir si le gain (éventuel) obtenu par le nouveau modèle est su�sant pour compenser
la complexité induite par l'ajout d'un coe�cient. Il participe au compromis précision
interprétabilité vu dans le chapitre 1.

Considérons la prédictiony faite pour un certain x = ( x1; :::; xp) 2 Rp. On a :

y = � � 1(� 0 +
pX

j =1

� j x j )

Donc, notant ~x le même vecteur quex sauf pour un certain j 2 f 1; :::; pg où ~x j = x j + 1 ,
i.e. :

8i 2 f 1; :::; pg; ~x l = x l + 1f j = lg

Alors la prédiction ~y, faite pour ~x est :

~y = � � 1(� 0 +
pX

l=1

� l x l + � j )
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Donc l'écart de prédiction faite par le modèle lorsque la variablex j augmente de une
unité est :

~y � y = � � 1(� 0 +
pX

l=1

� l x l + � j ) � � � 1(� 0 +
pX

l=1

� l x l )

Dans les cas usuels suivants, on trouve :
� Si � = Id (fonction identité) alors : ~y � y = � j (e�et additif)
� Si � = log alors : ~y

y = e� j (e�et multiplicatif)

3.1.2.2 Un cas particulier du GLM : la régression logistique

Principe général
Nous avons vu ci-avant le modèle général du GLM, intéressons nous au cas où nous

souhaitons prédire une variable binaireY 2 f 0; 1g. Nous disposons dep variables expli-
catives X = ( X 1; :::; X p). Notons p(1jX ) = p(Y = 1 jX ) la probabilité que la variable Y
soit égale à1 conditionnellement aux valeurs prises par les variables du vecteurX . L'idée
de la régression logistique est de considérer que la combinaison des variables explicatives
est fonction de cette probabilité, c'est-à-dire qu'on a la relation :

�( p(1jX )) = � 0 +
pX

i =1

� i X i (3.8)

où � est une fonction lien. Généralement en régression logistique, la fonction lien utilisée
est logit , c'est-à-dire :

logit (p(1jX )) = ln (
p(1jX )

1 � p(1jX )
) = � 0 +

pX

i =1

� i X i (3.9)

Il en découle la relation :

p(1jX ) =
1

1 + exp(� � 0 �
pP

i =1
� i X i )

(3.10)

Finalement, la régression logistique revient à supposer que la loi deY , conditionnellement
à X , est une loi de Bernouilli de paramètrep(Y = 1 jX ) : L (Y jX ) � B(p(Y = 1 jX )) . En
pratique lorsque nous disposons d'un échantillon de taillen y = ( y(j ) )1� j � n 2 f 0; 1gn et

x = ( x(j )
i )1� j � n;1� i � p 2 (Rp)n , la méthode utilisée pour estimer les paramètres(� i )0� i � p

est le maximum de vraisemblance. c'est-à-dire que l'on veut maximiser, par rapport aux
paramètres� 0; :::; � p, la fonction de vraisemblance suivante :
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L(y; x; � ) =
nY

i =1

P[Yi = 1 jX i = x(i ) ]Y
( i )

(1 � P[Yi = 1 jX i = x(i ) ])1� Y ( i )
(3.11)

=
nY

i =1

0

B
B
B
@

1

1 + exp(� � 0 �
pP

j =1
� j x(i )

j )

1

C
C
C
A

y( i ) 0

B
B
B
@

1 �
1

1 + exp(� � 0 �
pP

j =1
� j x(i )

j )

1

C
C
C
A

1� y( i )

(3.12)

On utilise généralement alors l'algorithme de descente du gradient (détaillé dans les
parties suivantes) pour trouver les paramètres optimaux.

Interprétation du modèle de régression logistique
Nous voulons à présent pouvoir interpréter le modèle de régression logistique tout

comme nous l'avons fait pour la régression linéaire. Cette partie sert à montrer que les
critères de modularité et de simulabilité (vu dans le chapitre 2) sont respectés rendant le
modèle intrinsèquement interprétables. Nous voyons tout de suite que l'interprétation des
poids � j sera di�érente étant donnée que la sortie est à présent une probabilité entre 0 et
1. De plus, du fait de la fonction lienlogit , les poids n'a�ectent plus linéairement la sortie.
Notons oddsX = p(Y =1 jX )

p(Y =0 jX ) le rapport des probabilités deY conditionnellement à la valeur
X des variables explicatives. Ce terme, couramment appelé l'odds, sera central pour
l'interprétation du modèle. Ainsi la régression logistique s'écrit à présent :ln (oddsX ) =

� 0 +
pP

i =1
� i x i . On retrouve le modèle de régression linéaire pour le termeln(oddsX ). A

présent, observons l'impact dans la prédiction du modèle, lorsque la variablex j pour
j 2 f 1; :::; pg change d'une unité. Nous voyons que le rapport des termesoddsX sera
alors de e� j . Ainsi le changement d'une unité dex j multiplie le ratio oddsX par un
facteur e� j . L'interprétation a été faite ici pour des variables numériques. Dans le cas
de x j variable catégorielle binaire, le changement de la variablex j de la catégorie de
référence à l'autre catégorie change l'estimation du ratiooddsX par un facteur e� j . De
même que pour la régression linéaire, l'intercept� 0 n'a pas réellement d'interprétation.
Il correspond à la valeur du log-ratiolog(oddsX ) lorsque les variables numériques sont à
zéro et les variables catégorielles dans leur classe de référence. Ainsi, nous observons que
la régression logistique s'interprète facilement, tout comme la régression linéaire, ce qui
en fait un modèle très couramment utilisé de par sa simplicité et son interprétabilité.

3.1.3 Arbres de décision

Dans cette partie, nous détaillons une famille d'algorithmes également très répandue,
à savoir les arbres de décision, pouvant servir à la fois en classi�cation et en régression.
Cette partie permettra dans un premier temps de comprendre comment les arbres sont
formés et ce qui les rend lisibles et interprétables, selon les critères du chapitre 2. De plus,
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l'arbre de décision est l'élément de base du modèle plus complexe XGBoost, détaillé dans
la partie suivante, qui nous servira au cours de l'application actuarielle du chapitre 5.

3.1.3.1 Algorithme CART

Pour expliquer les arbres de décision de manière globale, nous nous plaçons dans le
cas simpli�é d'arbres de classi�cation binaires. La méthode présentée se généralise pour
les arbres de régression. Nous présentons l'algorithme le plus couramment utilisé, c'est-
à-dire celui présenté par Breiman et Al. en 1984 [14].
Soit Y 2 f 1; :::; K g la variable catégorielle que l'on cherche à expliquer etX 2 Rp (p; K 2
N). On suppose que l'on dispose d'un échantillon :y = ( y1; :::; yn ) 2 Rn correspondant
aux valeurs cibles etx = ( x ij )1� i � n;1� j � p correspondant aux variables explicatives (avec
n 2 N le nombre d'individus).

Principe général
Un arbre binaire est obtenu en séparant les individus successivement en deux sous-

ensembles. L'objectif à chaque étape est de trouver la variable explicative qui sépare
le mieux possible les données en deux sous-groupes. On s'arrête lorsque une nouvelle
division ne nous apporte pas d'amélioration ou lorsqu'un sous-groupe est trop petit.
On note déjà que la construction d'un arbre nécessite : un processus de sélection des
divisions successives de l'arbre, d'un critère pour décider de réaliser une nouvelle coupe
ou de considérer le noeud comme terminal et d'un processus d'attribution de classe à
chaque noeud terminal (ou feuille).

Notations utilisées
Nous utiliserons pour la suite les notations suivantes :
� I l'ensemble des individus eti 2 I un individu.
� C une partition de l'échantillon, et t 2 C un noeud
� N (t) : le nombre d'individus dans un noeudt.
� Nk (t) : le nombre d'individus de classek dans le noeud t.
� p(kjt) = N k (t )

N (t ) la proportion d'individus de classe k dans le noeud t.
� y(t) la prédiction faite pour les individus du noeud t : on choisit la classe majori-

taire, i.e : y(t) = j < = > 8k 2 K; p (kjt) � p(j jt) (en régression on utiliserait une
moyenne pondérée).

Construction de l'arbre maximal
La première partie de l'algorithme CART consiste à créer un arbre, dit maximal.

Fonction d'impureté : Dé�nissons tout d'abord la notion d'impureté. Un noeud
est dit pur si une seule classe est représentée dans le noeud. L'objectif est d'introduire
une fonction qui renvoyant un réel positif, donnant le degré d'impureté du noeud. Ainsi
pour un noeud t donné, on dé�nit la fonction Imp telle que :

� : [0; 1]K ! R; Imp (t) = � (f p(kjt); k 2 K g) (3.13)
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Cette fonction � , positive, doit véri�er les conditions suivantes :
� elle prend son maximum uniquement lorsque les classes sont équiréparties, c'est-

à-dire au point : ( 1
K ; :::; 1

K )
� elle prend son minimum lorsque le noeud est pur, c'est-à-dire pour tous les points

contenant K-1 zéro et un unique 1.
� elle est symétrique, c'est-à-dire qu'elle ne privilégie pas une classe plus qu'une

autre
L'exemple le plus classique d'impureté est la fonction d'entropie dé�nie par :

Ent (t) =
X

k2 K

p(kjt) log p(kjt) (3.14)

Gini (t) =
KX

k=1

p(kjt)(1 � p(kjt)) (3.15)

Division d'un noeud : Soit x j (j 2 f 1; :::; pg)la variable que l'on souhaite utiliser
pour créer une coupe à partir d'un noeudt donné, pour former deux sous-noeuds :tG et
tD . Dans le cas de variables quantitatives,on chercherait un réelz qui sépare au mieux le
noeud en deux sous-noeuds :tG(z) = f w 2 t; x j (w) � zg et tD (z) = f w 2 t; x j (w) > z g.
On cherche z qui minimise la fonction :

z 7! � Imp (dz(t); t) = Imp (t) �
N (tG(z))

N (t)
Imp (tG(z)) �

N (tD (z))
N (t)

Imp (tD (z)) (3.16)

où dz(t) est la division du noeudt associée au réelz. On cherche à maximiser l'homogé-
néité des noeuds obtenus, un noeud étant parfaitement homogène s'il ne contient que des
individus de la même classe. Dans le cas de la régression, on cherche à créer des découpes
qui tendent à diminuer la variance des noeuds. Nous disposons à présent de l'algorithme
pour créer l'arbre maximal : à partir de la racine de l'arbre (un arbre vide initialement),
on réalise une découpe en utilisant le critère de division de noeud vu précédemment. Sur
chacun des sous-noeuds ainsi formés on met en place le processus, et ainsi de suite. Deux
conditions supplémentaires sont ajoutées pour �xer l'arrêt de l'algorithme :

� On introduit un critère d'arrêt qui impose de ne pas découper un noeud qui
contient moins d'un certain nombre d'individu.

� On ne découpe pas un noeud pur, c'est-à-dire qu'un noeud pur est nécessairement
une feuille de l'arbre.

Ainsi à la �n de cet algorithme, on a créé l'arbre maximal noté Tmax . Cependant,
ce n'est pas nécessairement cet arbre que l'on va utiliser pour la prédiction, mais un
sous-arbre obtenu en élaguantTmax .

Élagage de l'arbre maximal
Présentons à présent comment se réalise l'élagage de l'arbreTmax construit précédem-

ment.
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Taux d'erreur : Dé�nissons pour cela le taux d'erreur, qui sera une notion fonda-
mentale pour comprendre l'élagage. Au sein d'un noeud t, on le dé�nit ainsi :

R(t) =
X

k2 K;k 6= y(t )

p(kjt) (3.17)

Il s'agit de la proportion d'individus présents dans le noeud t qui n'ont pas la même
valeur cible que la prédiction faite par le noeud t.

On peut alors généraliser cette dé�nition à un arbre et non plus à un unique noeud.
Pour cela, on note� l'ensemble des noeuds terminaux (i.e feuilles) de l'arbre T. On dé�nit
alors le taux d'erreur de cet arbre par la formule :

R(T) =
X

t2 �

N (t)R(t)
n

= 1 �
1
n

X

t2 �

Ny(t ) (t) (3.18)

Il s'agit de la somme des taux d'erreurs de chaque noeuds terminaux, pondérés par la
proportion d'individus au sein de ce noeud.

Paramètre de complexité et taux d'erreur Le taux d'erreur précédemment
introduit ne prend pas en compte la complexité de l'arbre. En général, on cherche à
ne pas avoir un arbre trop profond, pour éviter le surapprentissage, c'est pourquoi on
introduit un terme de pénalité pour favoriser les arbres peu complexes. On note� 2 R+

le paramètre de complexité, et on appelle taux d'erreur pénalisé d'ordre� , la fonction
R� dé�nie pour un arbre T par :

R� (T) = R(T) + � jT j (3.19)

Ainsi, ce nouveau taux pénalise les arbres avec beaucoup de feuilles (paramètre quanti-
�ant la complexité du modèle).

Choix de division ou de noeud terminal A présent, il nous faut comprendre
comment on élague l'arbre. SoitT un arbre, t un noeud de cet arbre, etT(t) le sous-arbre
de T issu du noeudt. On a nécessairementR(T(t)) � R(t). Pour savoir si on élague, pour
un paramètre de complexité� donné, l'élagage est utile si le taux d'erreur (pénalisé) du
sous-arbreT(t) est plus grand que le taux d'erreur (pénalisé) du noeud t, c'est-à-dire si :
R� (T(t)) � R� (t). De plus,

R� (T(t)) � R� (t) < = > R (T(t)) + � jT(t)j � R(t) + � < = > � �
R(t) � R(T(t))

jT(t)j � 1

On note la fonction introduite ci-dessusg : g(t; T ) = R(t)� R(T (t ))
jT (t )j� 1 . On appelle alors maillon

faible tmin , le noeud qui minimise cette fonction :tmin = argmin
t2 T

g(t; T ). Le paramètre

de complexité choisi est alors :� = g(tmin ; T).
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Algorithme d'élagage La paragraphe précédent nous fournit alors un algorithme
bottom-up d'élagage, qui va renvoyer une liste d'arbres élagués issus deTmax :

� Entrée : arbre maximal Tmax construit précédemment
� Initialisation : � 0 = 0 , T0 = Tmax; k = 0
� Itération : Tant que jTmax j > 1 :

� t (k+1)
min = argmin g (t; Tk )

t2 Tk

(noeud, correspondant au maillon faible de l'arbre

Tk )
� � k+1 = g(tmin ; Tk ) (paramètre de complexité)
� construction du nouvel arbre Tk+1 à partir de Tk en élaguant toutes les branches

issues detk+1
min

� Outputs : f � 1; :::; � N g et f Tmax ; T1; :::; TN g avecN 2 N le nombre d'itérations de
l'algorithme.

L'arbre que l'on retient en général pour la prédiction, est l'arbreTk pour lequel son
taux erreur pénaliséR� k (Tk ) est minimum.

3.1.3.2 Importance des variables

L'importance des variables a été l'une des premières méthodes faisant écho à l'inter-
prétabilité et la transparence d'un modèle. En e�et, une question que l'on se pose lorsque
l'on ajuste un algorithme de machine learning est : quelles variables ont réellement servi
pour la prédiction et quelles sont celles la plus grande contribution ? La réponse à cette
question permet de mieux comprendre le modèle d'une part et de supprimer les variables
jugées inutiles d'autre part, en rendant ainsi le modèle plus interprétable par le biais du
critère de parcimonie, vu dans le chapitre 2. Brieman fut l'un des premiers à répondre à
cette question d'importance des variables, pour le cas des arbres de décision [14]. Nous
verrons dans le chapitre 4 une généralisation indépendante du modèle de l'importance
des variables, appelée PFI, qui repose sur des permutations entre les di�érentes variables
utilisées dans le modèle.

Division de substitution
Notons pour tout noeud t; d� (t) la division optimale à partir d'un noeud t, c'est-à-

dire la division faite au niveau du noeudt au cours de l'algorithme de construction de
l'arbre maximal. On note tg et td les sous-noeuds ainsi obtenus. Dé�nissons également
pour tout m 2 f 1; :::; pg; Dm (t) l'ensemble des divisions possibles à partir du noeud,
en utilisant la variable explicative xm pour séparer, et �Dm (t) son complémentaire. Dans
le cas de la régression, on aurait des divisions de la forme :xm � �; � 2 R. Pour une
division dm (t) 2 Dm (t), on t0

g et t0
d les sous-noeuds ainsi obtenus. On note pour tout

j 2 f 1; :::; K g, N j (tg \ t0
g) le nombre d'individus de la classej du noeud t envoyés dans

le sous-noeud de gauche pardm (t) et d(t) � . On utilise les mêmes notations avec l'indice
pour les individus envoyés à droite. Ainsi la probabilité que les divisionsdm (t) et d� (t)

Dimitri Delcaillau



36
CHAPITRE 3. OUTILS UTILISÉS EN ACTUARIAT SUJETS À

INTERPRÉTATION

envoient un individu du noeud t dans le sous-noeud de gauche est donnée par :

pgg(dm (t); d� (t)) =
KX

k=1

p(kjt)N j (tg \ t0
g)

p(t)N j (t)
(3.20)

On a la même dé�nition pour les sous-noeuds droitspdd(dm (t); d� (t)) , avec les indices
d à la place deg. On peut alors dé�nir la probabilité que la division dm (t) prédise correcte-
ment la meilleure divisiond� (t), par : p(dm (t); d� (t)) = pgg(dm (t); d� (t))+ pdd(dm (t); d� (t))
La division de substitution ~dm (t) associée à une variable explicativexm ; m 2 f 1; :::; pg
est alors dé�nie comme la divisiondm (t) 2 Dm (t) qui prédit au mieux le partage fait par
la division optimale d� , c'est-à-dire :

~dm (t) = argmax
dm (t )2 D m (t )

p(dm (t); d� (t)) (3.21)

Dé�nition de l'importance d'une variable
A l'aide des divisions de substitution introduites ci-avant, on peut alors dé�nir l'im-

portance I xm d'une variable xm ; m 2 f 1; :::; pg, associée à un arbreT par :

I (xm ) =
X

t2 T

� Imp ( ~dm (t); t) (3.22)

Il s'agit de la somme des diminutions de déviance provoquées à chaque noeudt de l'arbre,
si on remplaçait la division optimale d� (t) par la division de substitution ~dm (t). On la
normalise en général de sorte à avoir une valeur comprise entre 0 et 1, avec la variable la
plus importante �xée à 1.

Stabilité de l'importance des variables CART
Des études empiriques ont été menées par Breiman (1996) et Ghattas (1999) pour

montrer l'instabilité des arbres de classi�cation et de régression par rapport à de faibles
perturbations des données initiales. Pour étudier la stabilité de l'importance des variables,
on peut utiliser des échantillons bootstrap des données d'origine et voir l'impact sur
l'importance des variables données pour chaque algorithme CART ajusté. Ghattas a
réalisé cette étude à partir d'une base de données de la station de Vitrolles, a�n de
prédire le maximum d'ozone dans la station. Les variables explicatives sont nombreuses
(39) avec notamment la température, la nébulosité ou encore la quantité de SO2 au sein
de la station. 40 échantillonsbootstrap des données disponibles ont été mis en place, et
pour chacun de ces échantillons, un arbre CART de taille �xe (10 feuilles) a été construit.
Pour chaque arbre, l'importance des variables a été calculée, et l'étude de la distribution
associée a été réalisée, sous la forme d'une boîte à moustaches, comme nous pouvons le
voir sur la �gure 3.2.

La variable représentant le maximum d'ozone observé la veille demeure la plus im-
portante sur 39 des 40 échantillons créés, ce qui démontre une stabilité, malgré la pertur-
bation des données. Ce n'est pas le cas pour les autres variables importantes telles que le

Mémoire EURIA
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