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Résumé
Ce travail illustre les apports de l’explicabilité à la recons-
truction des paléoenvironnements. Il s’agit de construire
un modèle permettant, à partir des données de fouilles, de
déterminer l’environnement correspondant à un niveau ar-
chéologique et une période du Paléolithique donnée. Dans
ce contexte, la prédiction seule du modèle a moins de va-
leur que les explications sous-jacentes qui permettent aux
archéologues de remettre en cause leurs hypothèses. Dû
aux incertitudes sur les données, ce travail porte sur les
explications orienté données, comme data-Shapley. Enfin,
cet article propose l’utilisation d’un système d’information
géographique permettant d’exploiter au maximum les in-
formations issues des outils d’explicabilité.

Mots-clés
XAI, explicabilité, Système d’information géographique,
apprentissage automatique, communautés animales, pa-
léoenvironnements.

Abstract
This work shows the contribution of explicability to the re-
construction of paleoenvironments. It aims at building a
model allowing, from excavation data, to infer the environ-
ment corresponding to a given layer and a given paleolithic
period. In this context, the prediction of the model alone
has less value than the underlying explanations that allow
archaeologists to question their assumptions. Due to the
uncertainties in the data, this work focuses more on data-
oriented explanations tools, such as data-Shapley. Finally,
a contribution of this article is the use of a Geographic In-
formation System allowing us to exploit to the maximum the
information we can obtain from the explainability tools.

Keywords
XAI, explainable AI, Geographic Information System, ma-
chine learning, animal communities, palaeoenvironments.

1 Introduction
Rendre les systèmes à base d’Intelligence Artificielle (IA)
fiables est l’un des enjeux majeur de la recherche et du

développement autour des techniques d’apprentissage ma-
chine. La fiabilité d’un système est aisément remise en
cause lorsque celui-ci fonctionne de façon obscure ou
bien s’il repose sur de mauvaises fondations par exemple
de mauvaises données. L’intelligence artificielle explicable
(XAI) est l’un des piliers permettant d’aboutir à une IA de
confiance. En particulier, les méthodes explicatives centrées
sur les données s’inscrivent dans une démarche visant à re-
centrer l’attention sur les données qui ont autant, voire plus
d’importance que le modèle dans le processus d’apprentis-
sage automatique. En effet des données corrompues ou uti-
lisées dans le mauvais contexte mènent à des conclusions
erronées. Dans ce contexte, les algorithmes évaluant la qua-
lité des points de données, permettent d’orienter plus effi-
cacement le travail de nettoyage, d’augmentation, d’amé-
lioration de la qualité de celles-ci et ainsi de construire
des modèles plus performants. Nous avons ici utilisé Beta-
Shapley sur des données de fouilles archéologiques, tra-
vaillées dans le cadre du programme ANR SCHOPPER [6],
afin d’attribuer une valeur à nos différents points de don-
nées.

L’objectif est d’utiliser un algorithme d’apprentissage ma-
chine pour prédire un biome (une unité écologique posi-
tionnée géographiquement) en fonction des espèces ani-
males caractéristiques de ce biome ou des écorégions qui
le compose. Les restes fossiles d’animaux retrouvés dans
un niveau archéologique sont utilisés pour estimer, en se
basant sur le principe de l’actualisme, le biome associé et
par conséquent les conditions climatiques qui avaient cours
au moment de la mise en place du niveau.

Beta-Shapley permet d’avoir une analyse en amont de ce
processus et d’analyser ce qui sert à entraîner notre mo-
dèle. Dans un premier temps, la pertinence de l’outil a été
évaluée au travers de l’identification de données de haute
et faible qualité. Nous montrons la cohérence entre la va-
leur du point et son impact sur la performance d’un mo-
dèle. Ensuite une analyse plus poussée met en valeur les
différentes informations que peut apporter cet outil. Fina-
lement, les explications apportées par ces outils permettent
de voir nos données sous un nouveau jour et ouvrent des
perspectives inédites, notamment via l’exploitation de la di-



mension spatiale. L’utilisation croissante des systèmes d’in-
formation géographique couplée à des modèles de distribu-
tion d’espèces (Ecological Niche Modelling) pour l’étude
des paléoenvironnements[12],justifie le développement de
méthodes explicatives d’apprentissage machine sur ce type
d’outil.
Modèles prédictifs

1.1 Contexte
Afin d’apporter une illustration concrète des apports des
outils d’XAI et plus spécifiquement les outils XAI orien-
tés data, nous avons choisi l’exemple de la reconstruction
paléoenvironnementale à partir d’un site archéologique.
Ainsi, il s’agit de déterminer l’environnement et le climat
correspondant à une époque donnée en considérant cer-
tains indices biologiques identifiés lors de fouilles archéolo-
giques. Le site utilisé est la grotte paléolithique de la Caune
de l’Arago à Tautavel, dans le sud de la France, qui a bé-
néficié de 54 ans de fouilles et d’études multidisciplinaires
d’une séquence stratigraphique de 15 mètres d’épaisseur,
développée entre 690 000 ans et 90 000 ans BP. [1]. Ce
site a livré près de 600 000 objets répartis dans 55 niveaux
archéologiques. La richesse de cet enregistrement paléoli-
thique, la qualité de la conservation des vestiges et le sys-
tème d’enregistrement standardisé des données dont il bé-
néficie, en font l’un des meilleurs terrains d’application des
outils présentés ici pour les reconstructions paléoenviron-
nementales. Les reconstructions paléoenvironnementales se
basent sur le principe de l’actualisme. Il se base sur l’hypo-
thèse que les systèmes biologiques du passé fonctionnent de
la même manière que ceux que l’on peut observer actuelle-
ment. Par exemple s’il est possible d’observer la répartition
actuelle des différentes espèces animales pour différentes
régions du globe, il est théoriquement possible de détermi-
ner le climat du passé à partir d’un assemblage faunique
fossile grâce aux affinités écologiques connues des espèces
animales actuelles en les transposant aux communautés ani-
males fossiles. Ce principe permet d’identifier le climat cor-
respondant à une couche archéologique donnée, à partir des
restes d’ossements retrouvés dans cette dernière. Toutefois,
de nombreux facteurs de risques pouvant conduire à une
conclusion erronée sont à prendre en considération, tels :

— la qualité du jeu de données actuelles
— la représentativité des taxons retrouvés lors des

fouilles (état de conservation et biais dûs à la pré-
dation)

— l’évolution des espèces (adaptation, migration, dis-
parition)

— le principe même d’actualisme.
Des approches d’apprentissage machine pour la reconstruc-
tion des paleoenvironnements ont été proposées dans [10]à
partir de données polliniques. Nous proposons ici d’utili-
ser des modèles basés sur des données fauniques. Plus fon-
damentalement, là ou les auteurs se focalisent sur l’aspect
prédictif des modèles, nous nous intéressons ici aux expli-
cations des prédictions que l’apprentissage machine peut
fournir.

2 Présentation des Données
Les données utilisées dans cet article sont de deux na-
tures. Les unes actuelles, utilisées comme référence pour la
constitution des modèles et les autres, archéologiques avec
l’objectif de les classer en utilisant des modèles d’appren-
tissage machine et de définir ainsi les conditions environne-
mentales associées.

2.1 Les jeux de données sur les environne-
ments actuels

Le dataset actualiste utilisé est le wildfinder dataset [2],
c’est une représentation biogéographique de la biodiver-
sité terrestre. L’unité de base est l’écorégion comme repré-
senté Fig. 1. Les écorégions sont établies en fonction de
critères biogéographiques, définies comme "une unité éten-
due de terre ou d’eau qui contient un assemblage d’espèces,
de communautés naturelles et de conditions environnemen-
tales, qui se distingue au plan géographique" Chaque éco-

FIGURE 1 – Les différentes écorégions du monde

région contient une liste des espèces présentes sur les plus
de 26000 répertoriées, ainsi qu’un type de biome associé.
Ce dernier est un ensemble d’écosystèmes caractéristique
d’une aire biogéographique. Chacun des 14 biomes est re-
présentatif d’un certain climat (Fig. 2). Un niveau encore
plus général de description existe, celui des écozones qui,
au nombre de 8, représentent bien la répartition de la faune
actuelle sur la planète. Les deux que nous considérons dans
ce travail, sont le Paléarctique correspondant à l’Europe,
l’Afrique du nord, les deux-tiers nord de l’Asie ainsi que le
Moyen-Orient (sauf l’Arabie), et le Néarctique correspon-
dant à l’essentiel de l’Amérique du Nord, c’est à dire les
écozones de l’hémisphère nord. La richesse des données est
présentée par la Fig. 3. Les différents biomes ne sont pas
représentés de manière égale, il y a plus d’écorégions de
Temperate Broadleaf and Mixed Forests que de Montane
Grasslands and Shrublands. De plus certains biomes ont
une diversité d’espèces plus faible, un nombre moins grand
d’espèces est présent en moyenne dans les écorégions de la
Tundra que ceux de Temperate Coniferous Forests.
Le premier outil d’explicabilité sur les données utilisable
est une visualisation de celles-ci. La figure Fig.4 per-
met d’avoir des représentations alternatives. L’utilisation
de la PCA (Principal Conponent Analysis) et t-SNE (t-
distributed Stochastic Neighbor Embedding) permettent
d’obtenir en deux dimensions une représentation pertinente



des données. En effet la PCA permet de transformer les va-
riables entre elles et de ne garder que les deux composantes
principales, décorrellées des autres et expliquant au mieux
la variance. L’algorithme t-SNE, lui, a pour caractéristique
de conserver la proximité des points pendant la transforma-
tion réduisant la dimension.
Ces deux représentations haut niveau permettent de consta-
ter que certain clusters existent et d’apprécier la dimension
Vapnik–Chervonenkis de nos données (la théorie du même
nom vise à expliquer l’apprentissage d’un point de vue sta-
tistique). En effet il semble à priori possible de distinguer
les différents groupements de biomes.

FIGURE 2 – Les différents biomes du monde

FIGURE 3 – Nombre d’espèces par écorégion par biome et
nombre d’écorégions par biome. (seulement les espèces de
la Caune de l’Arago)

2.2 Le jeu de données paléolithique
Un dataset est constitué avec les espèces de faunes iden-
tifiées dans tous les niveaux archéostratigraphiques de la
Caune de l’Arago. Il rassemble les espèces de grands et pe-
tits mammifères, amphibiens, reptiles et oiseaux, détermi-
nées à partir des restes fossiles (ossements, dents) et cor-
respond à l’inventaire taxonomique de la communauté de
vertébrés présents dans chaque couche archéologique de la
Caune de l’Arago. Au total, le nombre d’espèces qui repré-
sentent les variables dans le dataset s’élève à 144. Le but de
ce dataset est d’identifier les biomes et écorégions représen-
tées dans chaque niveau archéologique afin de reconstituer
l’environnement de la grotte et d’identifier le type de pay-
sage et le climat dominant à chaque période d’occupation
du site par des groupes humains.
Une fois les deux datasets constitués, nous restreignons le
jeu de données WWF [2]. Géographiquement seules les
écozones pertinentes pour le site de la Caune de l’Arago

FIGURE 4 – Le jeu de donnée WWF représenté en deux
dimensions

sont conservées, soit les écozones Paléarctique et Néarc-
tique. Comme l’ensemble des taxons retrouvés lors des
fouilles ne représentent qu’une petite partie des taxons exis-
tant de nos jours, le dataset WWF a dû être adapté. Les pos-
tulats de départ sont les suivants :

— Considération des espèces en présence/absence afin
que l’écart entre les quantifications actuelles natu-
relles et celles du corpus archéologique (nécessai-
rement plus limité) ne biaise pas les résultats des
prédictions.

— Le choix de ne pas utiliser le critère d’abondance
des taxons permet de plus d’éviter les biais liés
à la conservation archéologique différentielle et à
ceux de la sélection des espèces par leurs prédateurs
(Hommes, carnivores, rapaces).

— Considération exclusive des espèces ayant été re-
trouvées au moins une fois dans au moins un des
niveaux archéologiques, afin de ne pas prendre en
compte des espèces trop éloignées des assemblages
fossiles.

— Remplacement de certaines espèces éteintes par
l’espèce actuelle la plus proche au plan écologique.
Les espèces sans équivalent actuel (ex :le rhinocéros
de prairie) sont écartés du dataset.

La figure 5 représente le dataset ainsi restreint. On peut y
voir la répartition des 127 espèces restantes selon les éco-
régions auxquelles elles appartiennent de nos jours. Celles-
ci sont plus nombreuses dans deux écorégions de l’Europe
de l’Ouest (Northeastern Spain and Southern France Medi-
terranean forests, englobant la Caune de l’Arago, et Wes-
tern European broadleaf forests) et leur densité s’affaiblit
en s’en éloignant.

2.3 Objectif : Prédiction de types de Biome
Ces 127 taxons nous permettent donc d’entraîner un modèle
dans l’objectif de prédire un biome à partir de la liste d’es-
pèces (présence/absence) présentes dans l’écorégion. L’ob-



FIGURE 5 – Nombre d’espèces trouvées dans la grotte de l’Arago vivant dans chaque éco-region

jectif principal est d’exploiter ce modèle en inférence sur
ces données archéologiques et prédire les conditions cli-
matiques qui régnaient au cours de la mise en place des
couches archéologiques en fonction des espèces retrouvées.
Le modèle multi-classe de la figure 6 identifie les probabi-
lités de présence des différents biomes pour chaque couche
archéologique.
Cette approche prends une nouvelle dimension au travers
d’outils d’explicabilité, l’inférence seule du modèle ne pré-
sentant en effet que peu de valeur pour un expert. Accom-
pagner une prédiction d’explications permet de l’enrichir
et d’apporter de nouvelles informations. Un des exemples
est l’utilisation de Shap [8] pour fournir des explications
accompagnant les inférences d’un modèle comme présenté
figure 7.

3 Un outil d’explicabilité orienté
données : beta-Shapley

Dans l’objectif d’attribuer une valeur aux points de donnés,
A. Ghorbani et al. ont introduit le concept de data-Shapley
[4]. Cette méthode se base sur le concept de théorie des
jeux des valeurs de Shapley. Introduites initialement par
Lloyd Shapley, elle propose une méthode équitable de ré-
partition de gain. Ainsi, à partir d’un algorithme d’appren-
tissage et d’un jeu de donnée d’entraînement, data-Shapley
est une métrique quantifiant la valeur de chaque point du jeu
d’entraînement par rapport à la performance du prédicteur.
Cette approche a de nombreux avantages, notamment que
les points de faible valeur capturent les valeurs aberrantes
et points corrompus, les points de haute valeur peuvent nous
informer sur quel type de nouvelles données pourrait profi-
ter à notre étude [5].
On définit la contribution marginale ∆j comme suit [7] :

Definition 3.1 (Contribution Marginale). Pour une fonction
h ; j ∈ J1 ; nK, n = |D| avec D notre dataset, on définit la
contribution marginale d’un point z∗ ∈ D par rapport à
j − 1 points comme :

∆j(z
∗;h;D) =

1(
n− 1

j − 1

) ∑
S∈D

\{z∗}
j

h(S ∪ z∗)− h(S)

avec D\z∗

j = {S ⊆ D \ {z∗} : |S| = j − 1}

Le calcul de la valeur de data-Shapley pour un point de don-
née est défini par [7] :

Definition 3.2 (Data Shapley). La data-Shapley du point
z∗ ∈ D

ψshap(z
∗;U ;D) :=

1

n

n∑
j=1

∆j(z
∗;U ;D)

avec |D| = n ; U : ∪k
j=0z

j → R une fonction d’utilité
représentant la performance d’un modèle entraîné sur un
dataset ∪k

j=0z
j ; k ∈ N

Les data-Shapley satisfont de manière unique les propriétés
suivantes [7] :

1. Efficacité : Les allocations s’additionnent à la va-
leur de l’utilité du dataset complet.

∀U,
∑
z∈D

ψ(z;U ;D) = U(D) (1)

2. Symétrie : Pour tout U et toute permutation π sur
D

∀S ⊆ D,ψ(U(π(S))) = U(π(ψU(S)))

3. Joueur nul : Un point zi qui apporte une contribu-
tion marginale nulle reçoit une allocation nulle.

U(S∪{z∗}) = U(S) ∀S ⊆ D\z∗ ψ(z∗;U ;D) = 0

4. Linéarité : ∀U1, U2 fonctions d’utilité, ∀α1,∈ R,

ψ(z∗;α1U1 + U2;D) =α1ψ(z
∗;U1;D)+

ψ(z∗;U2;D)
(2)

Une généralisation de cet outil est présentée au travers de
beta-shapley définies dans [7].
Les valeurs dites beta-Shapley sont dérivées des data-
Shapley en relaxant l’axiome d’efficacité (1) et ajoutant
deux hyperparamètres (α, β) décidant de poids ajoutés en
fonction de la cardinalité. Une valeur élevée de α mettra
une importance accrue sur les ensembles de petite cardina-
lité et réciproquement β élevé mettra l’importance sur les
ensembles de grande cardinalité. Une illustration des para-
mètres est présentée Fig. 8.



FIGURE 6 – Distribution de la représentation des biomes dans chaque couche archéologique

FIGURE 7 – Visualisation de l’importance des taxons via
les shapley values pour le modèle de prédiction des biomes

Definition 3.3 (Beta Shapley). La Beta Shapley du point
z∗ ∈ D

ψbeta(z
∗;U ;D;w(n)) :=

1

n

n∑
j=1

w(n)(j)∆j(z
∗;U ;D)

(3)
avec w(n) : [n] → R tel que :

n =

n∑
j=1

(
n− 1

j − 1

)
w(n)(j)∆j(z

∗;U ;D)

En particulier nous utiliserons un schéma de poids défini à
partir des paramètres α, β défini comme :

w
(n)
α,β(j) = n

Beta(j + β − 1, n− j + α)

Beta(α, β)

avec : Beta(α, β) = Γ(α)Γ(β)/Γ(α+ β); Γ la fonction
gamma.

FIGURE 8 – Illustration des rôles de α , β

Pour notre étude nous avons calculé les valeurs beta-
Shapley de chaque écorégion. Pour ce faire nous avons
calculé la moyenne des valeurs de beta-Shapley au tra-
vers d’une stratégie de stratified shuffle split, nous le pou-
vons grâce à la propriété de linéarité (2) des valeurs beta-
Shapley. Cette méthode de split permet une validation croi-
sée en conservant le pourcentage de points de chaque
classe. Cela nous permet de garder une évaluation des
performances non biaisées tout en ayant une valeur pour
chaque point de notre dataset.
Ainsi pour chaque split, les valeurs de beta-Shapley sont ap-
proximées par une méthode de Monte-Carlo dont la conver-
gence est supervisée via la statistique de Gelman-Rubin
[3]. Le modèle utilisé est un modèle de gradient boosting,
LightGBM, et la métrique d’utilité est l’exactitude multi-
classe sur l’ensemble du test correspondant à l’ensemble
d’entraînement fourni par le stratified shuffle split.
La figure 9 donne un aperçu des résultats pour différents
paramètres α, β. Plus la valeur attribuée à une écorégion
est faible plus sa couleur sera rouge, plus sa valeur sera im-
portante plus elle sera verte, la couleur blanche correspond
à 0.
On distingue aisément que β élevé permet d’isoler des
points précis tandis qu’unα élevé met en valeur des groupes
de points. En effet, plus le α est élevé plus on se rapproche



d’une approche du type leave-one-out qui correspond à en-
lever un point et mesurer la différence de performance.

FIGURE 9 – Illustration des rôles de α , β sur les data-
Shapley values

3.1 Relation entre qualité des données et Va-
leurs de Shapley

Notre jeu de données n’est pas parfait, en effet comme dé-
crit précédemment nous n’avons gardé que certaines es-
pèces, ce qui entraîne que certaines écorégions apparaissent
identiques de par leur assemblage d’espèces animales ; ceci
est problématique car elles sont cependant caractérisées par
des biomes différents. Ces écorégions qualifiées d’ambi-
guës sont représentées figure 10.
Les beta-Shapley values des ces écorégions sont faibles
comme présenté Fig. 11. En effet celles-ci, de par leur dé-
fauts ne permettent pas un bon entraînement du modèle,
voire lui nuisent et donc reçoivent une valeur faible en
conséquence.
Une façon alternative de constater le fonctionnement de cet

FIGURE 10 – Écorégions ambiguës

FIGURE 11 – Distribution of Beta(1 : 8) en fonction de
l’ambiguïté

outil est une analyse de la correspondance performance et
valeur de Beta-Shapley comme présentée Fig. 12.
Plusieurs heuristiques de valorisation de points de données
sont évaluées. Chaque heuristique propose un classement
des écorégions à partir duquel les points sont enlevés un à
un par ordre d’importance. À chaque étape le modèle est ré-
entraîné et sa performance est évaluée. L’on constate donc
que beta-Shapley est significativement plus efficace qu’une
méthode de sélection aléatoire. En effet, les heuristiques ba-
sées sur beta-Shapley permettent même un gain de perfor-
mance en enlevant des point néfastes.

FIGURE 12 – Suppression successive de points du jeu d’en-
traînement et impact sur la performance

3.2 Inspection de tendances groupées
Les beta-Shapley paramétrées telles que α » β par exemple
Beta(8 : 1) mettent de larges poids sur les petites cardina-
lités et dé-bruite les grandes. Par conséquent les attribution
sont plus homogènes et il est possible de distinguer l’impact
de groupes de points sur la performance du modèle.
Par exemple, si on groupe ces beta-Shapley values par
biome, il apparait une immédiate distinction entre le biome
Temperate Broadleaf and mixed Forests et les autres (Fig.



FIGURE 13 – Distribution des Beta(8 :1) par ecoregion

FIGURE 14 – Distribution des Beta(8 :1) par Biome

14). Les écoregions appartenant à ce Biome contribuent
plus à augmenter la performance du modèle. Ce biome est
à la fois le plus représenté dans le domaine de nos données
(Fig 3) mais aussi, celui qui présente la plus grande variété
d’espèces par écorégion. Il est possible que l’exactitude
multi-classes, fonction d’utilité utilisée, ait augmenté ces
valeurs en faveur du biome susmentionné. En effet celle-ci
est sensible au déséquilibre des différentes classes, elle me-
sure mal les performances sur celles les moins représentées.

3.3 Inspection d’espèces influentes
Beta-Shapley nous donne accès à un classement d’écoré-
gions reflétant leur utilité marginale en tant que point d’un
ensemble d’entraînement. On considère ainsi le rang d’une
écorégion le classement de sa valeur de Beta(1 :8) ordon-
nées dans l’ordre croissant. Ce rang permet de mettre en
valeur des éléments utiles à l’entraînement du modèle. Par
exemple en regardant pour les écoregions du Biome Mon-
tane Grasslands & Shrublands et en conditionnant sur la
présence de "Buteo buteo" (Buse variable) une distinction
claire apparaît (Fig 15). Pour une écorégion donnée, la pré-
sence de cet animal permet de mieux déterminer si le biome
est Montane Grasslands & Shrublands ou non. Les écoré-
gions contenant cet animal ont été plus informatives pour la
détermination de ce biome et pour notre modèle que celles
qui n’en avaient pas.
Cette information prend une nouvelle dimension une fois
replacée dans son contexte. En effet une visualisation sur
une carte, ou dans un système d’information géographique,

FIGURE 15 – Distribution du rang du Buteo buteo en fonc-
tion de sa présence dans le Biome Montane Grasslands &
Shrublands

donne à un expert plus d’éléments pour arriver à des conclu-
sions. Par exemple pour le cas présent, le Buteo buteo n’est
pas présent dans les plateaux Tibétains au sud du désert du
Taklamakan tandis que le biome s’étend sur une zone conti-
nue. Dans le cadre de notre étude, l’écorégion du Karako-
ram ouest dans laquelle vit la buse nous permet d’identi-
fier plus facilement le biome Montane Grasslands & Shru-
blands comparé aux écorégions du même biome dans les-
quelles cet animal ne vit pas.
L’on peut avoir des informations de manière similaire avec
le Vulpes lagopus (renard polaire) et le biome Temperate
broadleaf & mixed forests. Les écoregions semblant perti-
nentes étant : Sarmatic mixed forests et Baltic mixed forests.

4 Intégration à un système d’infor-
mation géographique

Afin de rentre les outils d’explicabilité plus facilement uti-
lisables, nous avons intégré les valeurs de beta-Shapley et
les autres attributs disponibles dans l’outil Kepler.gl [11].
Kepler.gl est un outil de visualisation de données géospa-
tiales open source permettant une vue interactive et en trois
dimensions de nombreux calques. Ces deux éléments per-
mettent de remettre les données dans leur contexte ainsi
qu’une exploration personnalisée des données.
Les valeurs Beta(8 :1) shapley sont présentées figure 18.
Chaque zone segmentée de couleur uniforme corresponds à
une écorégion, la couleur ainsi que la hauteur correspondent
à la valeur de beta Shapley. Le minimum correspondant au
bleu le plus sombre et à une hauteur nulle, le maximum au
rouge le plus intense. Il est possible de constater que l’éco-
région du Sahara du Nord apparaît en sur-brillance, c’est
le résultat d’un clic de l’utilisateur qui peut de cette ma-



FIGURE 16 – Cartes de répartition du Buteo buteo

FIGURE 17 – Cartes de répartition du Vulpes lagopus



nière accéder au détail de ce point de données. Au delà des
multiples personnalisations possibles (coloration, variable
affichées, ...) l’utilisateur est libre de naviguer sur la carte
et de choisir le point de vue qui lui convient le mieux dans
cet espace en trois dimensions.
Les figures 19, 20 présentent les mêmes informations dé-
crites section 3.3. Ainsi en couleur orangée apparaît le
biome nous intéressant : Montane Grasslands & Shru-
blands pour la détermination duquel la présence de la buse
est informative. Grâce à ces visualisations il est aisé de dé-
terminer que l’écorégion du North Tibetan Plateau-Kunlun
Mountains alpine desert est la seule changeant significati-
vement de hauteur parmi les régions Montane Grasslands
& Shrublands. Le Buteo buteo apparait dans cette ecoré-
gion cependant elle possède une valeur de beta-Shapley
faible ce qui contraste avec ses voisines. La forte infor-
mativité de cette écorégion peut être due à la présence ou
l’absence d’un autre animal. Grâce à cette visualisation un
expert du domaine disposerait à la fois d’un point de départ
pour avoir un regard critique sur les données et de la nou-
velle dimension que constitue les valeurs de beta-Shapley,
celui de l’informativité d’un point de donnée vis-à-vis d’un
modèle d’apprentissage machine.

FIGURE 18 – Exemple de l’interface de Kepler.gl

FIGURE 19 – Les information sur Buteo buteo vus sur Ke-
pler - la hauteur représente présence de l’animal

5 Discussion et conclusion
Le but de cet article est de présenter l’utilisation et l’uti-
lité d’un outil d’explicabilité centré sur les données dans

FIGURE 20 – Les information sur Buteo buteo vu sur Ke-
pler - la hauteur représente le rang

le contexte concret qu’est la reconstruction des paléoen-
vironnements. Nous avons montré comment l’exploitation
des informations géographiques contenues dans les don-
nées permettent de mieux visualiser les explication des mo-
dèles d’apprentissage machine. Les éléments mis en valeurs
ne sont pas des conclusions, il est nécessaire qu’un paléon-
tologue, expert du domaine, s’approprie cet outil et y ap-
porte son savoir et ses connaissances. La fiabilité et l’uti-
lité de cet outil qui a été décrite au fil des expérimentations
reste à nuancer. En effet, l’information délivrée est com-
plexe, l’utilité d’un point de donnée pour un modèle d’ap-
prentissage machine par rapport à une fonction de score est
pour le moins nuancée. En dépit des bonne propriétés (sec-
tion 3) beaucoup de dimensions différentes impactent les
valeurs de beta-Shapley. Pour tirer des conclusions valables
il est à minima nécessaire de connaître à la fois les caracté-
ristiques du type de modèle apprenant utilisé ainsi que ses
limitations mais aussi de connaître le dataset sur lequel on
l’entraîne.
L’une des limitations de beta-Shapley est sa complexité. En
effet le calcul des valeur exactes est de complexité expo-
nentielle en nombre de points. Bien que certaines méthodes
permettent des approximations moins coûteuses comme les
méthodes de Monte-Carlo [9], son utilisation sur des jeux
de données volumineux devient quasiment impossible. Il
reste cependant possible de l’appliquer à un échantillon de
points représentatifs, l’utilité de cet outil serait néanmoins
diminuée. Par exemple pour la détection d’anomalies, qui
elle serait appropriée dans un contexte de données mas-
sives, il ne serait pas possible d’utiliser ce procédé. Il serait
néanmoins possible de l’utiliser à des fins de vérification.
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