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Problematique et notions clés Labels <50k 8/mois JRRs 50K/ mois < 50K $/mois

e Interprétabilité : Explication des prédictions d'un modele

e Equité (fairness):

o ) o _ o Attributs exe:Homme exé:Homme exe:Femme
o Statistique: equilibrer une certaine metrique entre un groupe mploi:Etudiant  @Emploi:Directeur [@Emploi:Directrice
‘sensible” (instances discriminées) et un autre ‘non sensible’ ‘Ensemble d’entrainement
o Individuelle : deux instances aux attributs proches doivent
avoir des prédictions proches Apprendre un modele M pour estimer la distribution
e Rule list®: type de modele interprétable o
() - ' “ " ' Age: 26 <=50K $/mois
e CORELS ) obgorl.thme de .type branch and bound .p.rodws.ont S e .-.>®|---|>
des rule lists certifiees optimales en termes de précision/taille mploi:Etudiante
John o
] ' = ' Age: >50K%/moi
if [sexe:Femme] then (<=50K$/mois) ge: 26 I-->@IIIII> mois
else if [age:<22] then (<=50K$/mois) exe:Homme

—xemple de rule list

mploi:Etudiant

else if [emploi:Directeur] then (>50K$/mois)

BRS8NSO/ DTS Principe de lapprentissage machine supervisé

Objectif du stage: Conception et implémentation d'un algorithme d'apprentissage machine supervisé
oroduisant des modeles interprétables, réalisant un compromis entre précision et équité

Contributions 0.20-

0.15 -

e Ftat de lart des mesures d'équité en apprentissage machine

e Adaoptation de CORELS en fairCORELS pour prendre en compte des o.10-
contraintes d'équité lors de lapprentissage

e Ajout de bornes pour plusieurs métriques d'équité , et de nouvelles  %%°°
stratégies d'exploration pour améliorer lefficacité de fairCORELS -
e Utilisation de fairCORELS pour générer un ensemble de compromis 0.19 0.01 0.23 0.25

équité/précision (front de Pareto) avec différentes méthodes
doptimisation multi-objectif

—xemple de front de Pareto construit par
fairCorels (abscisse : (I-précision) et
ordonnée : (1-équité))

Conclusions scientifiques et apports

e Acquis personnels:

o fairCORELS: o Scientifiques (machine learning, optimisation
o Modeles interprétables proposant de meilleurs combinatoire)
compromis précision/équité que la littérature o Méthodologiques (LateX, rédaction, présentation,

évaluation expérimentale d'algorithmes)
o Techniques (C++ Python, Cython, Pypi)

e Méthode et résultats présentés dans le papier “Learning - Professionnels (Decouverte du milieu de la
recherche, dans deux pays différents, a travers

fair rule lists”, soumis o la conférence ACM FAT™ et publié lexpérience de la co-écriture d'un popler

sur ArXiv
e Module Pypi: "faircorels” (écrit en C++, Cython et Python) ( UthOﬂ

o Facilement paramétrable et intégrable dans differents
fromeworks d'apprentissage (ensemble learning, etc))
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