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Contexte général : processus d'apprentissage statistique

E-0-0

Dataset Modéle Prédiction
d’apprentissage

Sous ces conditions ... ... Nhous pouvons avoir :

Donnees massives IPrédictions précises‘

+

‘Prédictions robustes‘

‘Données de bonnes qualités‘

‘ Données Iabellisées‘
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Contexte général : processus d'apprentissage statistique

- Quelques exemples en assurance :
— R ) @
E//‘, Catégorisation des photos de voitures endommagées
Dataset Modéle Prédiction AR
d’apprentissage C‘J'
R,
7

Analyse des données télématiques

O,
Sous ces conditions ... ... hous pouvons avoir : FENN
, . N
Donnees massives ‘ Prédictions précises‘ @
+
‘Prédictions robustes‘ Détection de la conformité GDPR

‘Données de bonnes qualitésl
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Quelques exemples en assurance :

Catégorisation des photos de voitures endommagées

Prédiction Probléme d'étiquetage :

74N

o=y besoin d’assureurs experts
iy

==L

Analyse des données télématiques

s B avair - Oy Probleme confidentialité :
P ’ % déduire certaines var. sensibles
& ©

’Prédictions précises‘ L

‘Prédictions robustes‘ Détection de la conformité GDPR

Probléemes d'étiquetage et d'équité :

| Prédictions non biaisées |
besoin de juristes

Defi 1 : problemes d’étiquetage  Défi 2 : probléme d’équité 8
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Défis et contributions

: entrainer un modeéle ML avec un budget d'étiguetage limité

Défi 2 : garantir I'équité algorithmique dans les problémes multi-classes
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: quelques idées et leurs limites

Etiquetage en paralléle
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V\ 7 training
Labeled Data Learning model
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: quelques idées et leurs limites

Etiquetage en paralléle Apprentissage semi-supervisé
— -
§=====’ — s=====; P e
v‘, training v., training
Labeled Data Learning model Pseudo-labeled Data Learning model
updating ST;T.)F::;:\%&

updating
sampling & \.’
n labeling w
)

Unlabeled Data

Oracle Unlabeled Data
x codteux et long V moins colteux, moins long
V génére des labels x géneére des pseudo-labels
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Etiquetage en paralléle

| Equité dans la classification multi-classes : Théorie, Application | Conclusion

Apprentissage semi-supervisé

v_ P S
V\ 7 training
Labeled Data Learning model
updating
sampling &
n labeling
Oracle Unlabeled Data

— -,
A
v\, training

Pseudo-labeled Data Learning model

sampling &
labeling

updating
v

Unlabeled Data

x colteux et long
V génere des labels
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x géneére des pseudo-labels
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Apprentissage actif (Active Learning)
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v‘ J training

Labeled Data Learning model

updating sampling

~—

labeling
—
—— ey

Oracle Unlabeled Data

« moins colteux, moins long

« génére des labels
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I Exemple dans le cas multi-classes : entropie de Shannon
Algorithm 1 Outline of active learning (AL) process
Input: h base estimator, train-set D", pool-set DL
Step 1. Fit h on the train-set D"
selection : 20 selection : 20
Step 2. Given a score /(x, h), we sample: 6 6
x* = argmax {l(x,h)} 44 : 2]
/
xeD(‘goo) 2 2
Example: Entropy-based [Sha48] 0 0 Q
K -2 -2
I(x, h) = — > P(h(x) = k|x) log P(h(x) = k|x)
k=1 _4] _a
Step 3. If y* is its label then we update: a5 0 2 a 6 4 2 0 2 4 6
,D(train) _ ,D(train) U {(x*,y*)}
DE) = DE - {x*} Apprentissage Apprentissage
Step 4. Return to step 1 until convergence. passif actif
(Passive learning) (Active learning)

Institut
13

www.institutdesactuaires.com



Prix Actuariat 2022

Institut des

Introduction | Etiquetage dynamique | Equité dans la classification multi-classes : Théorie, Application | Conclusion a CTUA Es

I Exemple : entropie de Shannon

Algorithm 1 Outline of active learning (AL) process _ ftersfton _fterafion 2 _fteration ?
Wl passive acc: 0.958 Bl passive acc: 0.969 W passive acc: 0.972
; 4 4
Input: h base estimator, train-set D", pool-set DL
2 2 2
Step 1. Fit h on the train-set D" 0 0 0
Step 2. Given a score /(x, h), we sample: = = -
-4 ° -4 °
x* = arg?;g;) {I(X, h)} Apprentissage 2 4 -4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
€D .
e passif
Example: Entropy-based [Sha48]
K
I(x, h) = — > P(h(x) = k|x) log P(h(x) = k|x)
k=1 Iteration 1 Iteration 2 Iteration 3

B active acc: 0.976 W active acc: 0.989 W active acc: 0.989 X

Step 3. |f y* is |ts |abe| then we update: 4 mmm passive acc: 0.968” v" ¥ 4{ mmm passive acc: 0.968. 4 { mmm passive acc: 0.968A S’
,D(train) — ,D(train) U {(X* ,V*)} 2 2 2
plpoo)  _ plpool) _ { X*} 01 0 0
X - X -2 -2 -2

Step 4. Return to step 1 until convergence. » 5 » g
Apprentissage | ¢ S T T T B R T T

actif

Institut
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Active Learning (BIVIAL)

: NPS de Sogécap (scores attribués par les clients sur un produit)
* Verbatims (2) explication du score par le client, encodé par doc2vec
- Analyse des sentiments % = { score < T, score > T}, T a déterminer

: XGBoost + Entropie de Shannon
* BMAL : a chaque itération AL, échantillonner les b meilleures instances
« b € {50,100,200}

Pourquoi utiliser en pratique ?
1. utile pour I'étiquetage paralléle
2. éviter le colt des délais de ré-apprentissage.
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Active Learning (BIVIAL)

GbmMaodel

: NPS de Sogécap (scores attribués par les clients sur un produit)
* Verbatims (2) explication du score par le client, encodé par doc2vec
- Analyse des sentiments % = { score < T, score > T}, T a déterminer

: XGBoost + Entropie de Shannon
* BMAL : a chaque itération AL, échantillonner les b meilleures instances

« b € {50,100,200} g 082
Y
Pourquoi utiliser en pratique ?
1. utile pour I'étiquetage paralléle ampling
2. éviter le colt des délais de ré-apprentissage. ampling
: trouver une séquence de tailles de lots (b,), avec un compromis entre 0.73 e Entro E::';;:'{:';g
od - AU Entropy>ampline
» Maximiser la performance du modéle T — e I
. Réduire le nombre ditérations AL 1000 2000 3000 4000 5000
training size

: considérer BMAL comme un Processus de Décision Markovien (PDM)
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I Dynamic-Size Batch Mode Active Learning (DS-BMAL)

performance/qualité) [ dQ, = u(B,, b,) - Q,(1 = Q,) -dt + 6(B,,b,) - Q,(1 — Q,) - dW,
dBt = bt -dt

Dynamique des processus d'état (mouvement brownien W)) : (
(taille du train-set)

Probléeme d’optimisation

U fonction d'utilité qui modélise I'aversion au 7 le temps d’arrét

risque du modele étiquetage-performance /

Vo=supE |UQ,) — J C(by)ds | (Fonction de valeur)

b 0 \

C colt supposé convexe p.r. au batch b

Parameétres :
* U et o sont déduits par analyse numérique :

b b
= u(B,b) x — et = 6(B,b) x —
p=pB.b)x—eto=0(Bb) o

« C et U sont des sont des fonctions de puissance standard :
C(b) x b*etU(Q) = Q" p €(0,1).

Institut
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I Dynamic-Size Batch Mode Active Learning (DS-BMAL)

performance/qualité) [ dQ, = u(B,, b,) - Q,(1 = Q,) -dt + 6(B,,b,) - Q,(1 — Q,) - dW,
dBt = bt -dt

Dynamique des processus d'état (mouvement brownien W)) : (
(taille du train-set)

Probleme d’optimisation

U fonction d'utilité qui modélise I'aversion au 7 le temps d’arrét

risque du modele étiquetage-performance /

Vo= supE U(Q»—J C(by)ds

b 0 \

C colt supposé convexe p.r. au batch b

(Fonction de valeur)

Parameétres :
* U et o sont déduits par analyse numérique :

b b
= u(B,b) x — et = 6(B,b) x —
p=uB.b)x—eto=0(B.b)

« C et U sont des sont des fonctions de puissance standard :
C(b) x b*etU(Q) = Q" p €(0,1).

Institut
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Principe de la programmation dynamique

t+h

V.:=v(Q,.B) = C(bs)dsl%vv]

sup E [V(Qﬁh’ Byy) — J

by, s€(t,7] t

Hamilton Jacobi Bellman (HJB) equation

Equation de HJB dans [0,1] X [0,B;,4 x] nous donne :

su 00-0 Y 0.8+ %0 B)+162Q2<1—Q>2ﬂ<Q B)-C() ¢ =0
bzpo g 00 B 2 002 =
<Byax - B
= A(Q,B,b,V)

Avec les conditions aux bords :
v(0t, B) = U(0)
v(1=,B) =U(1)

v(Q, Byax) = U(Q) pour Q €(0,1)

18
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I Dynamic-Size Batch Mode Active Learning (DS-BMAL)

Dynamique des processus d'état (mouvement brownien W)) : (

Probleme d’optimisation

U fonction d'utilité qui modélise I'aversion au 7 le temps d’arrét

risque du modele étiquetage-performance /

Vo= supE U(Q»—J C(by)ds

b 0 \

C colt supposé convexe p.r. au batch b

(Fonction de valeur)

Parameétres :
* U et o sont déduits par analyse numérique :

b b
= u(B,b) x — et = 6(B,b) x —
p=uB.b)x—eto=0(B.b)

« C et U sont des sont des fonctions de puissance standard :
C(b) x b*etU(Q) = Q" p €(0,1).

Institut

www.institutdesactuaires.com

(taille du train-set)

performance/qualité) {th =uB,b)- 01 —-0Q,)-dt+c(B,b)- Q0,1 —-0Q,)-dW,

dB,=b,-dt

Principe de la programmation dynamique

t+h
Vii=v(Q,B)= sup E [v(Qup Bryp) — J C(byds| F}

by, s€(t,7] t

Hamilton Jacobi Bellman (HJB) equation

Equation de HJB dans [0,1] X [0,5,,, x| nous donne :

su 00-0% 0.5+ %0 B)+162Q2<1—Q>2ﬂ<Q B)-C() ¢ =0
b Zpo : 00 ’ 0B =’ 2 aQZ ? -
<Byax - B

= A(O,B,b,V)

Avec les conditions aux bords :
v(0*,B) = U(0)
v(1=,B)=U(1)

v(Q, BMAx) =U(Q) pour

Résolution numérique pour trouver b* optimal:
» Différences finies + Algorithme de Howard

Q €(0.1)
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I Résultats empiriques

Optimal and deterministic strategies, Qtw.r.t t,

*
0 b" w.rt. (Q, B) on 2000 simulations on 2000 simulations
175 0535 { —+— Optimized strategy 0535 {--—" / : / fo i
. ~—4— Deterministic strategy, b=5
—— Deterministic strategy, b=20 0530
15.0 0530 1 —— Dpeterministic strategy, b=80
0525
25 0525 m Mﬂm Mm
. !
mll f | 0520 {-
10.0 0520 -
o 250 o O os1s
75 0515
’ 0510
50 0510 P '
: 0505 4=~ —+— Optimized strategy, b=80
0.505 Deterministic strategy, b=5
25 0500 —— Deterministic strategy, b=20
0.500 / E / / =4 Deterministic strategy, b=80
500 0.0 ) . ; ; ; ; ; 0495 L — — : . y — .
0 100 200 300 400 500 0 20 40 60 8 100
B t

Figure a - Heatmap de b* p.r. au processus (B, Q)  Figure b et ¢ - stratégie optimale vs déterministe avec b € {5,20,80} et (B, Q,) = (0,0.5).

La stratégie optimisée (DS-BMAL) montre de meilleurs résultats que les stratégies déterministes en termes de :
* qualité du modéle en étiquetant moins au début du processus

* réduction des délais de réapprentissage.
En effet, cette stratégie dynamique permet de réduire considérablement le nombre d'itérations.

Institut
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I Défis et contributions

Deéfi 1 : entrainer un modéle ML avec un budget d'étiquetage limité
Contributions : Des analyses numériques présentent DS-BMAL une stratégie optimale d'étiquetage qui réduit
considérablement le nombre d'itérations d'AL tout en gardant une bonne performance du modéle. Cela permettrait

d'améliorer les conditions d'étiquetage pour les experts humains.

== Défi 2 : garantir I'équité algorithmique dans les problémes multi-classes

Institut
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I Défi 2 : équité dans la classification multi-classes

Données : (variables, variable sensible, label- ) ~ P sur & X & X [K]. Considérons & = {+1, — 1} , distributionde S : (7,),c ¢

X S Y

Institut
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I Défi 2 : équité dans la classification multi-classes

Données : (variables, variable sensible, label- ) ~ P sur & X & X [K]. Considérons & = {+1, — 1} , distributionde S : (7,),c ¢
X s Y
Parité démographique (Demographic Parity or DP) : classifier g €  est Exemple : entretien d’embauche

« Exactement équitable si

FRTRTTRE Bebdieite

P(s(X.$)=k|S=1)=P(sX.5)=k|S=~1) Vkel[K]. fRRFEFRR9T  oPuUNFAR

. Approximativement (ou &-) équitable si pour € > 0,

accepted

‘[P’(g(X,S)=k|S:1)—P(8(X,S)=k|S=—1)| <e VkelK]. HH“““ “f)it:?"

Institut
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I Défi 2 : équité dans la classification multi-classes

Données : (variables, variable sensible, label- ) ~ P sur & X & X [K]. Considérons & = {+1, — 1} , distributionde S : (7,),c ¢

X s %
Parité démographique (Demographic Parity or DP) : classifier g € # est 2Ll 08 CETE CRI S
Erecementéqutabe PRIERREEE BhdbiERI
P(gX.$)=k|S=1)=P(g(X,S)=k|S=-1) Vke[K]. fRRFEFRR9T  oPuUNFAR

. Approximativement (ou &-) équitable si pour € > 0, copted acosphed

s -eisn-ns-ofse | A RO

pour cette présentation !

C AN rAA i - rAA o dans les données  lors de I'entrailnement ML apreés I'entrainement ML
?
Q : ou réduire les biais ? R : réduire les biais (pre-processing) (in-processing) (post-processing)
v
— N @ > ‘
v
Institut
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. Défi 2 : équité dans la classification multi-classes

Données : (variables, variable sensible, label- ) ~ P sur & X & X [K]. Considérons & = {+1, — 1} , distributionde S : (7,),c ¢

X s Y
Parité démographique (Demographic Parity or DP) : classifier g € ¥ est Exemple : entretien d'embauche
+ Exactement équtatle s PAERETEE dbEEHIII
P(gX.$)=k|S=1)=P(g(X,S)=k|S=-1) Vke[K]. fRRFEFRR9T  oPuUNFAR
. Approximativement (ou &-) équitable si pour € > 0, copted copted
|P(eX,$)=kIS=1) =P (s(X,) =k|S=-1)| <& VK€K, ::::HH:: "22.?"

pour cette présentation !

P e o P . apreslentramementML
Q : ou réduire les biais ? R : réduire les biais ... (post-processing)

Contribution :

* La plupart des travaux sur I'équité algorithmique : v’, ﬁ ﬁ
Q taches binaires ou de régression ! g
» Cette thése propose de renforcer I'équité algorithmique =
en multi-classes avec une stratégie post-processing

Institut
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I Equité approximative : notations et objectif

Risque (de mauvaise classification) pour un classifieur g : X {—1,1} — [K]

R =P(gX.5)#7Y).
Scores : pour k € [K ], on note
X, ) =P (Y=k|X.S).
Classifieur de Bayes minimise le risque : V(x,5) € I X &

g*(x,s) € arg max p;(x,s).
k

Institut
26

www.institutdesactuaires.com



Prix Actuariat 2022

Institut des

Introduction | Etiquetage dynamique | Equité dans la classification multi-classes : Théorie, Application | Conclusion a CTU a Es

I Equité approximative : notations et objectif

Risque (de mauvaise classification) pour un classifieur g : X {—1,1} — [K]

REQ) =P (gX.H#Y).
Scores : pour k € [K ], on note
X, ) =P (Y=k|X.S).

Classifieur de Bayes minimise le risque : V(x,5) € I X &

Objectif

. Minimiser le risque : ¢* € arg min % (g)
g

. Garantir I’équité : pour ¢ > 0, max ‘IP (g*(X,S) =k|S = 1) -P (g*(X,S) =k|S=- 1) | <e&. (dénoté g* € G, tair)
kelK]

g*(x,s) € arg max p;(x,s).
k

Q Considérons son Lagrangien et introduisons pour A1) = (ll(l), cee /1]((1)) € IRf et A?® = (/11(2), AP e Rf,

K
Rat @ (@) =R(G) + D_AXV[P(g(X,8) =k|S=1) - P(g(X,8) =k|S=-1)—¢] (risque-équitable)
k=1

K
k=1
Institut
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I Equité approximative : prédicteur équitable optimal
Hypothése de continuité : 1 — P(p,(X,S) —pj(X, S) < t|S = s) considéré comme continu pour toutk, j € [K]ets € § .
* Remarque : en pratique cette hypothése est satisfaite en donnant une petite perturbation uniforme.

K
+e) A +12).

Soit H : R3 — R lafonction H(AM,A®) = ) Eys_, lmax (ﬂspk(X, s) = s(AD = ,1,9))
k
k=1

SES

Proposition
- Sous I'hypothése de continuité, nous définissons A“ (D, 1@ e RiK par

WO 2 earg min - HAD, 1),
(ﬂ(l),/la))e[R%_K

Alors, €arg min K(g) ssi g:‘_fair € arg mi; R () 152(8)-
g€

k
ge—fair g€T

e—fair

« Deplus V(x,5) € T X &8,

* = — *(1) _ 9%2)
ge—fair(x’ S) = arg ]{2[8}?] <7[spk(x’ S) S(/lk lk )) .

Institut
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I Equité approximative : prédicteur équitable optimal + estimateur

Hypothése de continuité : 1 — P(p,(X,S) —pj(X, S) < t|S = s) considéré comme continu pour toutk, j € [K]ets € § .

* Remarque : en pratique cette hypothése est satisfaite en donnant une petite perturbation uniforme.

K
Soit H : R — Riafonction HA®V,4?) = ¥ Eysc, lrnax (ns X, s) = sGV — ,1,9)) +e ) (0 +29).
SES k k=1
Proposition
Approche semi-supervisée :
- Sous I'hypothése de continuité, nous définissons A"V, 1"® € R2K par - Données étiquetées : D, = (X,, S, Y))iey
("D, 1*®) € arg min HOW, 1@y, Entrainer les estimateurs (P, ), (ex. RF, SVM, ...)
1D 2)er2K Randomization trick p,(X, S, ;) = p(X, S)+ Ck
* #(]) o < e .. iid
Alors, 8 tair € 418 gegm}mr’%(g) ssi g iy © A8 mm,% M,75(8)- - Données non-étiquetées : X7, ..., Xy ~ Pys_

Fréquences empiriques (7,), comme estimateurs de (),

* Deplus V(x,s) € T XS, Estimateur post-processing :

(x,s) = arg max <7r P, s) — s - *(2))> . si(i,i®)earg min _ HGWD,1®)
€[K]

8,_ fa|r M 1@er3K

8.(x,s) = arg max ( A.pi(x,8,8) — s(ﬂ(l) jg{z))>
ke[K]
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I Equité approximative : garanties théoriques
Mesure d’iniquité (Unfairness measure). U(g) = ;nax ‘IP (g(X,S) =k|S = 1) -P (g(X,S) =k|S=- 1) ‘
elK]

Théoréme

Garantie universelle d'équité. Il existe une constante C > 0 dépendant uniquement de K et de min 7, tel que, pour tout estimateur p,

SES
R C
|E[%(8)] —¢|l < —
N
Consistance. Si I'estimateur est consistant avec la norme L, alors,
E [%(gg)] — R(g*. )quandn,N — oo
e—fatr
n = # données étiquetées A 8, asymptotiquement aussi performant que g* en termes d'équité et de précision

N = # données non-étiquetées
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. Résultats sur des données synthétiques

Dataset :

données synthétiques, pour k € [K |

(X | Y = k) ~ mélange Gaussien

S| Y=k)~2-B(p)—1, si k<|K/2],

S| Y=k~2-B(1-p)—1, si k>|K/2].
* p mesure le biais historique dans le dataset

¢ K représente le nombre de classes

max

‘P(Y=k|S=1)—P(Y=k|S=—1)| 12 0p -1,
ke[K] K

Modeéle d’apprentissage :
Random Forest (RF)

Phase diagram with K=6
(30 simulations)

09

05

e " = eps-fair, eps=0
~— eps-fair, eps=0.05
) - eps-fair, eps=0.1
0.99 " —— unfair

000 005 010 015 020 025 030 035

Unfairness v

A I'équité de g est mesurée par la version empirique de la mesure d'iniquité %(g)
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Lien vers code/expérimentations (Github)
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Phase diagram with K=6 and p=0.75
(30 simulations)
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. Résultats sur des données réelles : cas binaire (1/2)

Dataset : DRUG, CRIME

Modéle d’apprentissage :
>
Réseaux de Neurones (NN) 8
>
Benchmarks : <
Fair-adversarial’

1: approche in-processing https:
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0.65
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CRIME dataset (K=2), 30 simulations

—— fair-adversarial (baseline) + NN
| === g&-fair (our) + NN
A unfair + NN
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Unfairness U

0.7

Accuracy
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DRUG dataset (K=2), 30 simulations

0.85 A

0.80 +

0.75 A

0.70 1

0.65 A

0.60 A

—— fair-adversarial (baseline)
= g-fair (our) + NN
A unfair + NN

0.55
0.0

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Unfairness U

SCAN ME
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l Résultats sur des données réelles : cas binaire (2/2)

Dataset : DRUG, CRIME

Modéle d’apprentissage :
Régression Logistique (reglog),
Random Forest (RF),

XGBoost (GBM)

Benchmarks :
Fair-learn?
Fair-projection?
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Accuracy

Accuracy

0.82

0.80

0.78

0.76

0.74
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DRUG dataset (K=2), 30 simulations

CRIME dataset (K=2), 30 simulations

Unfairness 1~

1: approche in-processing pour binaire et régression https:/fairlearn.org/ (Agarwal et al., ICLM 2018)
2: approche post-processing pour multi-classes https://github.com/HsiangHsu/Fair-Projection (NeurlPS 2022)
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PZ Vi /= fairleam (baseline) + reglog & o0 0 = fair-learn (baseline) + reglog
""" » ) / - -fair (our) + reglog /' e-fair (our) + reglog
0.65
A unfair + reglog A unfair + reglog
-0.1 0.0 0.1 0.2 03 04 05 0.0 0.2 04 0.6 08
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{05 0.5
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0 ~ =~ fair-projection (baseline) + RF § /== fair-projection (baseline) + RF
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. Résultats sur des données réelles : cas multi-classes

Dataset : DRUG, CRIME

Modéle d’apprentissage :
Régression Logistique (reglog),
Random Forest (RF),

XGBoost (GBM)

Benchmarks :
Fair-projection?
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Accuracy

DRUG dataset (K=4), 30 simulations

0.48
0.46 -
0.44
—— fair-projection (baseline) + reglog
0.42 w_ g-fair (our) + reglog
unfair + reglog
0.0 01 0.2 0.3 0.4 0.5
Unfairness U
DRUG dataset (K=4), 30 simulations
0.48 |
0.46
0.44
= fair-projection (baseline) + RF
0.42 = g-fair (our) + RF
unfair + RF
0.0 0.1 0.2 03 04
Unfairness U
DRUG dataset (K=4), 30 simulations
0.48
0.46
0.44
0.42 —— fair-projection (baseline) + GBM
=== ¢-fair (our) + GBM
0.40 unfair + GBM
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40

Unfairness U

1: approche post-processing pour multi-classes https:/github.com/HsiangHsu/Fair-Projection (NeurlPS 2022)
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CRIME dataset (K=5), 30 simulations
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U 0450 1"
©
e
S 0425
o
3 0.400 - _fair-projection (baseline) + reglog
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0350 12— o9
0.0 01 0.2 03 0.4 0.5
Unfairness v’
CRIME dataset (K=5), 30 simulations
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@© 045
I
3
v
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e g-fair (our) + RF
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0.0 01 0.2 03 04 05
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CRIME dataset (K=5), 30 simulations
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> 04754
v
@ 0.450
e
3 0.425
é 0.400 1 — tion + GBM
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Défis et contributions

Deéfi 1 : entrainer un modéle ML avec un budget d'étiquetage limité

Contributions : Des analyses numériques présentent DS-BMAL une stratégie optimale d'étiquetage qui réduit
considérablement le nombre d'itérations d'AL tout en gardant une bonne performance du modéle. Cela permettrait
d'améliorer les conditions d'étiquetage pour les experts humains.

Défi 2 : garantir I'équité algorithmique dans les problémes multi-classes

Contributions : Dans le cadre de la classification multi-classes, nous fournissons une régle de classification
équitable optimale sous la contrainte DP. Nous traitons I'équité exacte et approximative et montrons que notre
approche obtient des résultats remarquables sur divers ensembles de données synthétiques et réels. En
particulier, notre algorithme est efficace pour faire respecter un niveau d'équité pré-spécifié.
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Conclusion

Défi 1+2 : fair active classifier sur données d’assurance

b=100, model : GbmModel, simulations : 30

—— completely fitted model -
o 0754 — RandomSampling /—"
EI EntropySampling
o .
3 070 —
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
training size
k=100, model : GbmModel, simulations : 30
w 0.16
Wi
QEJ - RandomSampling
© 014 EntropySampling
S /\/\/_’v/_/\//\/
0.12
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
training size
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Perspective

e Extension en classification multi-labels :

Au lieu de considérer le risque de mauvaise classification

R(g) =P(X.S)#Y)

Nous considérons le risque L,

K
Ry(g) =E | Y (1 - (X, 5))°
k=1

Bientét un package sur Python pour
I'équité algorithmique en multi-classes
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