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Interprétabilité et loyauté en I.A. — Partie 1

Modèles utilisant des règles simples 
• Systèmes experts 
• Modèles linéaires 
• Arbres de décisions 
• Perceptron 
Modèles aux règles de décisions peu à très peu interprétables 
• SVM à noyau 
• Forets aléatoires 
Modèles aux règles encore moins interprétables 
• Réseaux de Neurones profonds

Années

Début des années 1980 : Aide au pilotage à l’aide de 
systèmes experts 

Fin des années 2010 : Détection temps réel de plus de 1000 
objets par CNN dans des vidéos à 24 fps (Yolo v3).

Décisions ou prédictions automatiques en utilisant de règles apprises sur un jeu 
d'apprentissage
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Interprétabilité — Arbres de décisions
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Interprétabilité — Réseaux de neurones

Réseau « pas très profond » prenant des décisions à partir de 270 paramètres θ = {θl
pk}p,k,l
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Vision actuelle de l’I.A.     Applications de l’apprentissage supervisé avec  
• des règles de décisions complexes 
• des bases d’apprentissage massives

≈

Publicité en ligne Aide au diagnostic Véhicules autonomes

…
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Interprétabilité et loyauté en I.A. — Partie 1

Vision actuelle de l’I.A.     Applications de l’apprentissage supervisé avec  
• des règles de décisions complexes 
• des bases d’apprentissage massives

≈

Publicité en ligne Aide au diagnostic Véhicules autonomes

…

Mais… problème (classique) du biais !
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Pire… le biais peut être déjà contenu dans les données d’apprentissage !

Exemple : Accord ou refus d’un prêt en fonction du dossier client (https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/adult)

Déséquilibres dans la base d’apprentissage

DI = ℙ( ̂Y = granted |S = Female)
ℙ( ̂Y = granted |S = Male)

Disparate Impact (DI) de prédictions 
(ici )acc ∈ [0.85,0.87]

P. Besse, E. Del Barrio, P. Gordaliza, J.M. Loubes, L. Risser: A story of bias in Machine Learning (submitted) 

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/adult)
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Besoins forts et urgents de : 
• Cadre légal pour profiter des avancés de l’I.A. tout en limitant ses dérives.  
• Outils qui détectent un problème potentiel. 
• Outils qui interprètent des règles de décisions complexes afin de les corriger.
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Risque juridique du machine learning : 
la discrimination algorithmique

COMPAS GOOGLE PHOTOS STREET BUMP

Source : Propublica Source : The Verge Source : Boston.gov
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Les principes éthiques de l’IA

9 principes éthiques :

• Respect des droits de l’Homme ;
• Protection des valeurs humaines ; 
• Responsabilité professionnelle ; 
• Contrôle humain ;
• Equité et non-discrimination ;
• Transparence et Explicabilité ;
• Sureté et sécurité ; 
• Reddition de comptes ; 
• Vie privée ;
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La discrimination directe

« Constitue une discrimination toute distinction opérée entre les personnes physiques sur le fondement de
leur origine, de leur sexe, de leur situation de famille, de leur grossesse, de leur apparence physique, […] de
leur état de santé, de leur perte d’autonomie, de leur handicap, de leurs caractéristiques génétiques, de leurs
mœurs, de leur orientation sexuelle ,de leur identité de genre, de leur âge, de leurs opinions politiques, de
leurs activités syndicales, de leurs capacités à s’exprimer dans une langue autre que le français, de leur
appartenance ou de leur non-appartenance, vraie ou supposée, à une ethnie, une Nation, une prétendue race
ou une religion déterminée.

Article 225-1 du code pénal

Discrimination
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La discrimination indirecte

« Constitue une discrimination indirecte une disposition, un critère ou une pratique neutre en apparence,
mais susceptible d’entraîner, pour l’un des motifs mentionnés au premier alinéa, un désavantage particulier
pour des personnes par rapport à d’autres personnes, à moins que cette disposition, ce critère ou cette
pratique ne soit objectivement justifiée par un but légitime et que les moyens pour réaliser ce but ne soient
nécessaires et appropriés. »

Article 1 de la loi n°2008-496 du 27 mai 2008

Critère « neutre » Conséquences discriminantes
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Loi Informatique et Libertés (LIL) : 
l’interdiction des décisions automatisées

« Aucune décision produisant des effets juridiques à l’égard d’une personne ou l’affectant de manière
significative ne peut être prise sur le seul fondement d’un traitement automatisé de données à caractère
personnel, y compris le profilage » Article 47 LIL

Gravité de la décision 
pour l’individu

Absence 
d’intervention 

humaine

Traitement de 
données personnelles

Secteurs concernés

Public Privé
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Règlement Général à la Protection des 
Données personnelles (RGPD) : 

Obligation d’information et Droit d’accès

Moment de la 
communication Acteurs concernés Contenu de l’information

« […] l’existence d’une prise de décision automatisée, […] et, des informations utiles concernant la logique
sous-jacente, ainsi que l’importance et les conséquences prévues de ce traitement pour la personne
concernée. » Articles 13.2.f), 14.2.g) et 15.1.h)

Logique de l’algorithme
Conséquences 
pour l’individu
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Loi pour une République Numérique (LRN) : 
le cas des administrations publiques

« […] une décision prise sur le fondement d’un traitement d’un traitement
algorithmique comporte une mention explicite en informant l’intéressé.

Les règles définissant ce traitement ainsi que les principales caractéristiques de
sa mise en œuvre sont communiquées à l’intéressé s’il en fait la demande. »

« […] les administrations […] publient en ligne les règles définissant les
principaux traitements algorithmiques utilisés dans l’accomplissement de leurs
missions lorsqu’ils fondent des décisions individuelles. »

Obligation de publication :

Obligation de communication à l’intéressé :

Secteurs

Administrations

Décisions

Toutes décisions 
automatisées

Article L. 312-1-3 CRPA

Article L. 311-3-1 CRPA
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LRN (2/2) : les détails des informations à fournir

Communiquées « sous une forme intelligible » :

1. Le degré et le mode de contribution du
traitement algorithmique à la prise de
décision ;

2. Les données traitées et leurs sources ;

3. Les paramètres de traitement et, le cas
échéant, leur pondération, appliqués à la
situation de l’intéressé ;

4. Les opérations effectuées par le
traitement »

Article R. 311-3-1-2 CRPA

Relation humain / machine au cours du 
processus de décision

Données entrées (inputs) et leurs origines

Variables en jeu et leur poids respectifs

Étapes du processus
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Les projets à venir : l’exemple de la loi bioéthique

● Quelles informations ?
● Quel format ?  

● Qui est-ce ?
● Quel rôle joue-t-il ?
● Que garantie-t-il ?

● Comment ?
● Quel objectif ?
● Quelle protection ?

Article 11 du projet de loi:

Préserver une garantie humaine dans les 
résultats :

1) Bonne information du patient 
lorsqu’un traitement par IA est utilisé 
à l’occasion d’un acte de soins

2) Garantie d’une intervention humaine

3) Traçabilité des actions et des données 
utilisées pour le traitement
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Et à l’international ?
En Chine :

Source : Time magazine

En Allemagne : Aux États-Unis :

German Road Traffic Act 
Amendment Regulating the Use for
« Motors Vehicles with Highly or 

Fully Automated Driving 
Function » - July 17, 2017

Source : Audi

Projet de loi fédérale « Algorithm 
Accountability Act » dont l’objectif est 

de lutter contre la discrimination 
algorithmique

Source : booker.senate.gov
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Du juridique à la technique

Etat de l’art du droit

Recommandations au législateur d’un cadre 
juridique applicable

Développement d’outils techniques 
conformes aux futures dispositions légales
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Interprétabilité et loyauté en I.A. — Partie 3.1 : Panorama

ET MAINTENANT ??? 

On arrête d’utiliser 
des boites noires en 

I.A. ?

Tests pour détecter 
des biais de 

discrimination.

Méthodes 
d’interprétabilité de 
règles de décision 

boites noires. 

Méthodes de 
corrections des règles 

biaisées.
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Recherche industrielle - Interprétabilité et loyauté
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Recherche académique - Interprétabilité
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Interprétabilité et loyauté en I.A. — Partie 3.1 : Panorama

Recherche académique - Loyauté
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Test statistique dans : Besse, Del Barrio, Gordaliza, Loubes 
(2018) — https://arxiv.org/pdf/1807.06362.pdf

Disparate impact

DI(X, ̂Y, S) = ℙ( ̂Y = 1 |S = 0)
ℙ( ̂Y = 1 |S = 1)

• Apprentissage effectué 
• Base de test : 

• Donnée d’entrée test (ex : revenu, niveau d’épargne,…) 
• Variable sensible (ex : age, sexe,…) 
• Décision (ex : obtention d’un prêt) 

Xi ∈ ℝp →
Si ∈ {0,1} →
Ŷi ∈ {0,1} →

X 1
i

X
2 i

Interprétabilité et loyauté en I.A. — Partie 3.2 : Mesures de loyauté
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Test statistique dans : Besse, Del Barrio, Gordaliza, Loubes 
(2018) — https://arxiv.org/pdf/1807.06362.pdf

Hardt, Price, Srebro (2016) — https://arxiv.org/pdf/1610.02413.pdf

Disparate impact

DI(X, ̂Y, S) = ℙ( ̂Y = 1 |S = 0)
ℙ( ̂Y = 1 |S = 1)

• Apprentissage effectué 
• Base de test : 

• Donnée d’entrée test (ex : revenu, niveau d’épargne,…) 
• Variable sensible (ex : age, sexe,…) 
• Décision (ex : obtention d’un prêt) 

Xi ∈ ℝp →
Si ∈ {0,1} →
Ŷi ∈ {0,1} →

X 1
i

X
2 i

Equality of Opportunity

avec Décision sans biais de discriminationYi ∈ {0,1} →
OP0( ̂Y, Y, S) = ℙ( ̂Y = 1 |S = 0,Y = 1) OP1( ̂Y, Y, S) = ℙ( ̂Y = 1 |S = 1,Y = 1)et

False negative rate, equality of odds …

W2
2(μθ,0, μθ,1) = ∫

1

0
(H−1

0 (τ) −H−1
1 (τ))2

Distance de Wasserstein entre les distributions  de  pour {μθ,0, μθ,1} Y S = {0,1}

Interprétabilité et loyauté en I.A. — Partie 3.2 : Mesures de loyauté
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… mais qualité de prédiction mauvaise !

Méthode la plus efficace pour corriger une règle de décision injuste quel que soit  {Xi, Si}

Interprétabilité et loyauté en I.A. — Partie 3.3 : Correction de biais
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Qualité de 
prédiction

Contrainte de 
loyauté

Risser, Vincenot, Couellan, Loubes (2019) — https://arxiv.org/pdf/1908.05783.pdf

où

Distance entre les predictions pour 
lesquelles S=0 et S=1

Rétro-propagation de contraintes de loyauté dans un réseau de Neurones :

Interprétabilité et loyauté en I.A. — Partie 3.3 : Correction de biais

{Yi, Si}

Xi = (X1
i , …, Xp

i )

Ŷi

Parametres
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Risser, Vincenot, Couellan, Loubes (2019) — https://arxiv.org/pdf/1908.05783.pdf

Interprétabilité et loyauté en I.A. — Partie 3.3 : Correction de biais

Algorithme d’apprentissage Résultats sur données UCI Adult 
(avec discrimination H/F)
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Règles de décisions « boites noires »  

Interprétabilité et loyauté en I.A. — Partie 3.4 : Interprétabilité

{Xi, Yi}i= 1,…,n

Xi = {X1
i , …, Xp

i }

Base de test

avec

X1
i

X2
i

X3
i

…
Xp

i

Ŷi := f (Xi)
…

Question : Comment mesurer l’influence de chaque  sur les sorties   Xp ̂Y
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Règles de décisions « boites noires »  

Interprétabilité et loyauté en I.A. — Partie 3.4 : Interprétabilité

{Xi, Yi}i= 1,…,n

Xi = {X1
i , …, Xp

i }

Base de test

avec

X1
i

X2
i

X3
i

…
Xp

i

Ŷi := f (Xi)
…

Intuition : Modifier les propriétés moyennes de chaque  et observer les variations en sortie  Xp
i

Age

P 
( o

bt
en

tio
n 

pr
êt

 ) 

P 
( o

bt
en

tio
n 

pr
êt

 ) 
 quantile ≈ τ
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Règles de décisions « boites noires »  

Interprétabilité et loyauté en I.A. — Partie 3.4 : Interprétabilité

{Xi, Yi}i= 1,…,n

Xi = {X1
i , …, Xp

i }

Base de test

avec

X1
i

X2
i

X3
i

…
Xp

i

Ŷi := f (Xi)
…

Intuition : Modifier les propriétés moyennes de chaque  et observer les variations en sortie  Xp
i

Age

P 
( o

bt
en

tio
n 

pr
êt

 ) 

P 
( o

bt
en

tio
n 

pr
êt

 ) 
 quantile ≈ τ

Bachoc, Gamboa, Halford, Loubes, Risser (2019) — https://arxiv.org/pdf/1810.07924.pdf

Difficultés :  
• Coût algorithmique en grande dimension 
• Risque de tester des observations irréalistes  

Re-pondération automatique des observations 
avec contrainte d’entropie 
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Données test : 10000 images 28x28 de la base MNIST / 10 classes

Détection des pixels les plus influents pour prédire chaque label (10 secondes de calculs en Python)

Bachoc, Gamboa, Halford, Loubes, Risser (2019) — https://arxiv.org/pdf/1810.07924.pdf
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Article : https://arxiv.org/pdf/1810.07924.pdf 

Package python : https://maxhalford.github.io/ethik 

https://arxiv.org/pdf/1810.07924.pdf
https://maxhalford.github.io/ethik
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Merci

Merci !

Thématique 8 des JDEV 2020 :  
Programmez et déployez votre I.A. ICML workshop : « Law and Machine Learning »


