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Principes de conception du Machine Learning

./.-
¢ Conformité
réglementaire

* Ethique et fairness

‘ * Métriques
fonctionnelles

e Métriques
techniques

Traitement

Performance

des données

Stabilite Explicabilite

e Geénéralisation
¢ Réapprentissage
e Dérive
modéles/données |
\

* Transparence
e Intelligibilité
* Acceptabilité




OBSERVATION

Elle répond a la question :

"Que fait I'algorithme?”
= angle technigue-

"A quoi sert I'algorithme?”

= angle fonctionnel-

Ce niveau d'explication peut &tre obtenu :

de fagcon empirique : par une observation des ré-
sultats produits par I'algorithme (individuellement
ou en agrégat) en fonction des données d'entrée
et de l'environnement

de fagon analytique : par une fiche descriptive de
l'algorithme, des modéles produits et des données
utilisées, sans nécessiter une inspection du code ni
des données elles-mémes.

APPROXIMATION

Elle fournit une réponse, souvent inductive
ala question :

«Comment fonctionne
l'algorithme ?"

Ce niveau d'explication peut étre obtenu, en sus des
méthodes des niveaux 1 et 2 par :

I'emploi de méthodes explicatives opérant sur le
modéle étudié,

une analyse structurelle de I'algorithme, des
modéles et des données. Cette analyse sera
d'autant plus fructueuse si I'algorithme procéde par
composition de plusieurs briques de ML (techniques
ensemblistes, ajustement automatique ou manuel
des hyperparametres, méthodes de Boosting, etc...)

JUSTIFICATION

Elle répond a la question:

"Pourquoi F’algorithme
donne-t-il tel résultat ?"

Ce niveau d'explication peut étre obtenu soit par:

la présentation simplifiée d'éléments explicatifs
s5uUs de niveaux plus élevés (3 et 4), éventuellement
assortis d'explications contrefactuelles

par la génération de l'algorithme lui-méme de
justification obtenues par apprentissage

REPLICATION

Elle fournit une réponse démontrable
ala question :

«Comment prouver que I'algorithme

fonctionne correctement ?”

Ce niveau d'explication peut étre obtenu, en sus des
méthodes des niveaux 1a 3, par une analyse détaillée
de I'algorithme, des modéles, des données

Dans la pratique, cela n'est possible que par:

une revue ligne & ligne du code source

une étude exhaustive des jeux de données utilisées,
- et un examen de l'ensemble des paramétres du
modéle

Niveaux
d'explication




Chemin possible vers des modeles interprétables

Y /
6?2 “Stop Explaining Black Box Machine Learning Models for

High Stakes Decisions and Use Interpretable Models Instead.”
Cynthia Rudin (2018)

Trouver un modele

Construire un modele a Sinon, optimiser via un

interprétable a

. modele challenger
performance similaire g

performance élevée

Dans tous les cas,
publier la performance Sinon, produiredes Sinon, recourira un
du meilleur modele explications post-hoc modele hybride
interprétable



La boite noire : un mal parfois nécessaire ?
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Domaine

. automatisation de processus en assurance
I conformité

B fraude

M investissement

B marketing

B modéles de risques
i} productivité

B relation client

B sécurité financiere
M vente

Usage de I'IA en finance :

réponse a la consultation
(déecembre 2020)




Le Tech Sprint « explicabilité » :
retour d’expérience et enseignements
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Les modeles de risque de crédit :
pourquoi ce cas d’usage ?

program. My wife and | filed joint tax returns, o Enjeux d’'une bonne modélisation
live In a community-property state, and have

been married for a long time. Yet Apple’s  Financement de la consommation
black box algorithm thinks | deserve 20x the bilité fi °x
credit imit she does. No appeals work. * Stabilite financiere
B steve Wozniak @ * Enjeux sociaux (inclusion financiere,
A -@E’[E'-;'E'-.'-;-:-z non discrimination)

The same thing happened to us. | got 10x

the credit limit. We have no separate

bank or credit card accounts or any

separate assets. Hard to get to a human

for a correction though. It's big tech in
2019.

1:51 AM - 10 nov. 2019 ()



Un défi a 3 étages

Adaptation a une situation
d’audit en blackbox

Prise en compte des enjeux métier
du risque de crédit

Défi technique d’explicabilité
générique du ML



OBJECTIF PRINCIPAL

%

U

Faire comprendre le fonctionnement
des modeles proposés

L’explication algorithmique consiste a faire comprendre le

fonctionnement de I'algorithme et a expliquer pourquoi

une prédiction est produite (ou dans le cas de modéles
décisionnels, pourquoi une décision est prise).

‘ ‘ Une bonne explication est une explication adaptée
a son destinataire.



LE BONUS

Si votre équipe est parvenue a remplir I'objectif principal
du Tech Sprint et il qu'il vous reste du temps

Mesurer I'équité algorithmique
(ou fairness)

Sur certains modeéles, vous pourrez :

définir les biais de nature problématique ou pas (biais
de classification ou de prédiction, ou biais statistiques
non souhaités déja présents dans les données) ;

caractériser et quantifier ces biais, par des métriques
ou des méthodes explicatives appropriées ;

déterminer dans quelle mesure les biais présents
dans les données sont reflétés, voire renforcés, par les
modeéles de Machine Learning.



NON-OBJECTIFS DU TECH SPRINT

%

U

mesurer la performance
des modeles

Il ne s'agira pas d'évaluer la performance des modéles

prédictifs (par exemple si les estimations de probabilité

de défaut a un an sont proches de la réalité une fois
I'année écoulée).

mesurer le bien-fondé
des prédictions

Il ne s'agira pas non plus de déterminer le bien-fondé des

prédictions que les modéles produisent (par exemple

si une décision de refus de crédit sur la base d’une
prédiction est contestable).
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Dévoilement des boites noires
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La complexité des schémas de donneées : de 322 variables...

"nb cav": 1, "mois ouv": 199801, "SUM mnt dec aut 0": 1600, "AVG mnt dep O0": 0, "SUM mnt dep O0": 0, "MAX mnt dep O": 0, "AVG mnt mvt cr 0": 3454.85, "MAX mnt mvt cr 0":
3454.85, "AVG nb jr dep 0": 0, "MAX nb jr dep O": 0, "AVG nbr jr cr 0": 27, "MIN nbr jr cr 0": 27, "AVG nbr jr db 0": 4, "MAX nbr jr db 0": 4, "AVG nbr mvt cr 0": 14,

"MIN nbr mvt cr 0": 14, "AVG nbr mvt deb 0": 48, "MAX nbr mvt deb 0" 48, "AVG sld fin mois 0": 1486.58, "SUM sld fin mois 0": 1486.58, "AVG sld moy o 730 "SUM_sld_moy_O":
730, "AVG sld _moy cr_ 0": 740, "SUM sld | moy cr O": 740, "MIN sl1d _moy cr O0": 740, "AVG sld moy db O": -10, "SUM sld | | moy db 0": -10, "MAX sld | moy db 0": -10,
"SUM_mnt_dec_aut_l"' 71600, "AVG mnt _dep 1": 0, "SUM_mnt_dep_l"' 0, "MAX _mnt dep 1": 0, "AVG mnt mvt cr 1": 7690.51, "MAX . _mnt mvt cr 1": 7690.51, "AVG_nb_jr_dep_l": 0,

"MAX nb jr dep 1": 0, "AVG nbr jr cr 1": 19, "MIN nbr jr_cr 1": 19, "AVG nbr jr db 1": 11, "MAX nbr jr db 1": 11, "AVG nbr mvt cr 1": 12, "MIN nbr mvt cr 1": 12,

"AVG - nbr ~mvt deb 1": 75, "MAX nbr mvt ~deb 1": 75, "AVG sld fin _mois 1": 2142.17, "SUM sld fin mois 1": 2142.17, "AVG sld . moy 1": 950, "SUM sld _moy 1": 950,

"AVG sld moy cr 1": 1110, "SUM sld moy cr 1": 1110, "MIN sld moy cr 1": 1110, "AVG sld moy db 1": -160, "SUM sld moy db 1": -160, "MAX sld moy db 1": -160,

"SUM mnt dec aut 2": 900, "AVG_mnt_dep_2"' 0, "SUM_mnt_dep_Z"' 0, "MAX_mnt_dep_Z"- 0, "AVG mnt mvt cr 2": 4526.07, "MAX mnt mvt cr 2": 4526.07, "AVG nb _Jjr dep 2": O,
"MAXAnbgjridep72"' 0, "AVG nbr jr cr 2": 4, "MIN nbr jr cr 2": 4, "AVG nbr jr db 2": 27, "MAX nbr - Jr do 2": 27, "AVG nbr mvt cr 2": 21, "MINinbrimvticr72"' 21,

"AVG nbr mvt deb 2": 56, "MAX nbr mvt ~deb 2": 56, "AVG sld fin mois 2": 1340.38, "SUM sld fin mois 2": 1340.38, "AVG sld . moy 2" -260, "SUM sld moy 2": -260,

"AVG sld moy cr 2": 90, "SUM sld moy cr 2": 90, "MIN sld moy cr 2": 90, "AVG sld moy db 2": -360, "SUM sld moy db 2": -360, "MAX sld moy db 2": -360, "SUM mnt dec aut 3":
900, "AVG mnt dep 3": 0, "SUM mnt dep 3": 0, "MAX mnt dep 3": 0, "AVG mnt mvt cr 3": 2698.13, "MAX mnt mvt cr 3": 2698.13, "AVG nb jr dep 3": 0, "MAX nb jr dep 3": 0,

"AVG nbr jr cr 3": 11, "MIN nbr jr cr 3": 11, "AVG nbr jr db 3": 19, "MAX nbr jr db 3": 19, "AVG nbr mvt cr 3": 6, "MIN nbr mvt cr 3": 6, "AVG nbr mvt deb 3": 53,

"MAX nbr _mvt deb 3": 53, "AVG sld fin mois 3": 538.82, "SUM sld fin mois 3": 538.82, "AVG sld _moy 3": -190, "SUM sld moy 3": -190, "AVG sld moy cr 3": 150,

"SUM sld | | moy cr 3": 150, "MIN sld | moy cr 3": 150, "AVG sld moy | db 3": -350, "SUM sld moy db 3": -350, "MAX sld . moy db 3": -350, "SUM mnt dec aut 4": 900, "AVG mnt dep 4": O,
"SUM mnt dep 4": 0, "MAX mnt dep 4": 0, "AVG mnt mvt cr 4": 1763.72, "MAX mnt mvt cr 4": 1763.72, "AVG nb jr dep 4": 0, "MAX nb jr dep 4": 0, "AVG nbr jr cr 4": 15,
"MINinbrijricr74": 15, "AVG nbr _Jr db 4": 16, "MAX nbr ~Jjr db 4": 16, "AVG nbr mvt cr 4": 7, "MIN nbr mvt cr 4": 7, "AVGinbrimvtideb74"' 59, "MAX nbr mvt deb 4": 59,

"AVG sld_fin mois 4": 699.26, "SUM sld fin mois 4": 699.26, "AVG sld moy 4": 90, "SUM sld moy 4": 90, "AVG sld moy cr 4": 250, "SUM sld moy cr 4": 250, "MIN sld moy cr 4":
250, "AVG sld moy db 4": -160, "SUM sld moy db 4": -160, "MAX sld moy db 4": -160, "SUM mnt dec aut 5": 900, "AVG mnt dep 5": 0, "SUM mnt dep 5": 0, "MAX mnt dep 5": O,

"AVG mnt mvt cr 5": 2047.25, "MAX mnt mvt cr 5": 2047.25, "AVG nb jr dep 5": 0, "MAX nb jr dep 5": 0, "AVG nbr jr cr 5": 31, "MIN nbr jr cr 5": 31, "AVG nbr jr db 5": 0,
"MAX nbr jr do 5": 0, "AVG nbr mvt cr 5": 5, "MIN nbr mvt cr 5": 5, "AVG nbr mvt deb 5": 52, "MAX nbr mvt deb 5": 52, "AVG sld fin mois 5": 834.04, "SUM sld fin mois 5":
834.04, "AVG sld moy 5": 590, "SUM sld moy 5": 590, "AVG sld moy cr 5": 590, "SUM sld moy cr 5": 590, "MIN sld moy cr 5": 590, "AVG sld moy db 5": 0, "SUM sld moy db 5": O,
"MAX sld moy db 5": 0, "SUM mnt dec aut 6": 900, "AVG mnt dep 6": 0, "SUM mnt dep 6": 0, "MAX mnt dep 6": 0, "AVG mnt mvt cr 6": 3907.49, "MAX mnt mvt cr 6": 3907.49,

"AVG nb jr dep 6": 0, "MAX nb jr dep 6": 0, "AVG nbr jr cr 6": 13, "MIN nbr jr cr 6": 13, "AVG nbr jr db 6": 17, "MAX nbr jr db 6": 17, "AVG nbr mvt cr 6": 11,

"MIN nbr mvt cr 6": 11, "AVG nbr mvt deb 6": 60, "MAX nbr mvt deb 6": 60, "AVG sld fin mois 6": 1506.39, "SUM sld fin mois 6": 1506.39, "AVG sld moy 6": 10, "SUM sld moy 6":
10, "AVG sld moy cr 6": 290, "SUM sld moy cr 6": 290, "MIN sld moy cr 6": 290, "AVG sld moy db 6": -270, "SUM sld moy db 6": -270, "MAX sld moy db 6": -270, "nb credit": 1,
"nb ppi": null, "nb conso": 1, "AVG mnt prt 0": null, "SUM mnt prt 0": null, "MAX mnt prt 0": null, "AVG mnt prt 1": null, "SUMﬁmntiprtil": null, "MAXimntiprtil": null,

"AVG mnt prt 2": null, "SUM mnt prt 2": null, "MAX mnt prt 2": null, "AVG mnt prt 3": null, "SUM mnt prt 3": null, "MAX mnt prt 3": null, "AVG mnt prt 4": null,

"SUM mnt prt 4": null, "MAX mnt prt 4": null, "AVGfmntiprt75"' null, "SUM mnt prt 5": null, "MAX mnt prt 5": null, "AVG mnt prt 6": null, "SUM mnt prt 6": null,

"MAX mnt prt 6": null, "AVG mnt imp 0": 0, "SUM mnt imp 0": 0, "MAX mnt imp O0": 0, "AVG mnt imp 1": O, "SUM mnt imp 1": O, "MAX mnt imp 1": 0, "AVG mnt imp 2": null,

"SUM mnt imp 2": null, "MAX mnt imp 2": null, "AVG mnt imp 3": null, "SUM mnt imp 3": null, "MAX mnt imp 3": null, "AVG mnt imp 4": null, "SUM mnt imp 4": null,

"MAX mnt imp 4": null, "AVG mnt imp 5": null, "SUM mnt imp 5": null, "MAX mnt imp 5": null, "AVG mnt imp 6": null, "SUM mnt imp 6": null, "MAX mnt imp 6": null,

"AVG enc_fin mois_0": 4870, "SUM enc fin mois 0": 4870, "min enc fin mois 0": 4870, "AVG enc fin mois 1": 5000, "SUM enc fin mois_1": 5000, "min enc fin mois 1": 5000,

"AVG enc fin mois 2": null, "SUM enc fin mois 2": null, "min enc fin mois 2": null, "AVG enc fin mois 3": null, "SUM enc fin mois 3": null, "min enc fin mois 3": null,

"AVG enc fin mois 4": null, "SUM enc fin mois 4": null, "miniencifinimoisi4": null, "AVG enc fin mois 5": null, "SUM enc fin mois 5": null, "miniencifinimoi575": null,

"AVG enc fin mois 6": null, "SUM enc fin mois 6": null, "min enc fin mois 6": null, "SUM nb ech restant": null, "MAX nb ech restant": 999999, "sum nb imp": 0, "MAX nb imp":
0, "AVG epargne fin mois 0": 1120, "SUM epargne fin mois 0": 1120, "MAX epargne fin mois 0": 1120, "AVG epargne fin mois 1": 0, "SUM | epargne_fin mois 1": O,

"MAX epargne_ fin mois 1": 0, "AVG epargne fin mois 2"' 60, "SUM | epargne_fin mois 2": 60, "MAX epargne fin mois 2": 60, "AVG _epargne_fin mois 3": 50, "SUM_epargne_fin_mois_3":
50, "MAX epargne fin mois 3": 50, "AVG epargne fin . ~mois 4": 30, "SUM epargne fin m01s_4"' 30, "MAX epargne fin | ~mois 4": 30, "AVG epargne fin mois 5": 20,

"SUM epargne fin mois 5": 20, "MAX _epargne_fin mois 5": "20, "AVG _epargne_fin mois 6": 0, "SUM epargne fin mois 6": 0, "MAX _epargne_fin mois 6": 0, "sexe": "F",
"annee_nalssance"' 1982, "departement res": null, "an01ennete_rel": "2-5 ans", "SUM mnt imp sem 1": null, "SUM mnt imp sem 2": 999999, "AVG_nb_jr_dep_sem_l": 0,

"AVG nb jr dep sem 2": 0, "MIN nbr jr cr sem 1": 11.3333333333333, "MIN nbr jr cr sem 2": 19.6666666666667, "AVG sld moy sem 1": 166.666666666667, "AVG sld moy sem 2": 230,
"AVG sld moy cr sem 1": 450, "AVG sld moy cr sem 2": 376.666666666667, "AVG_Sld_fln_mOls_sem_l": 1340.45666666667, "AVG_sld_fln_mois_sem_Z": 1013.23, "SUM mnt dec aut sem 1":
1133.33333333333, "SUM mnt_dec_aut _sem 2": 900, "MAX nbr mvt deb sem 1": 61.3333333333333, "MAX nbr mvt deb sem 2": 57, "AVG mnt mvt cr sem 1": 4971.57,
"AVG_mnt_mvt_cr_sem_Z": 2572.82, "AVG_nbr_mvt_cr_sem_l"' 13, "AVG_nbr_mvt_cr_sem_Z": 7.66666666666667, "AVG sld_ moy db sem 1": -290, "AVG sld | moy db sem 2": - 20
143.333333333333, "SUM mnt dep sem 1": 0, "SUM mnt dep sem 2": 0, "AVG mnt prt sem 1": null, "AVG mnt prt sem 2": null, "AVG epargne fin mois sem 1": 36.666666666666

"AVG epargne fin mois sem 2": 16.6666666666667, "age": 39, "SUM mnt imp 0 moy": O, "AVG nb jr dep_O_moy"' 0, "AVG_mnt_mvt_cr 0 moy": 3454, 85, ""AVG sld _moy 0 moy": 730

"SUM mnt dep 0 moy": 0, "MAX nbr mvt deb 0 moy": 48, "SUM mnt imp sem 2 moy": O. 856129057530097, "AVG sld moy db 0 moy": -10, "AVG nbr mvt cr sem 1 ~moy": 13, "nb conso moy":
1, "SUM_mnt_dep_sem_l_moy"' 0, "MIN_nbr_jr_cr_sem_l_moy"' 11.3333333333333, "anciennete rel moy": "2-5 ans", "age moy": 39



...a 14 variables utilisees par le modele !

"AVG nb jr dep 0": O,

"AVG sld moy 0 moy": 730,

"SUM mnt 1mp 0 moy": O,

"age": 39,

"anclennete rel moy": "2-5 ans",

"AVG mnt mvt cr 0 moy": 3454.85,

"MIN nbr jr cr sem 1 moy": 11.3333333333333,
"MAX nbr mvt deb 0 moy": 48,

"AVG sld moy db 0 moy": -10,

"AVG nbr mvt cr sem 1 moy": 13,

"SUM mnt dep sem 1 moy": O,

"SUM mnt 1mp sem 2 moy": 0.856129057530097,
"SUM mnt dep 0 moy": O,

"nb conso moy": 1



Principaux enseignements

* Importance de la pluridisciplinarité et de la polyvalence

* La question du "build vs. buy'
se pose aussl en ML

« R&D avancée dans le secteur
« Shapash (MAIF)
* Active Coalition Values (QuantMetry)
« Skope-rules (BPCE)

. Simplicité - explicabilité 'approche pure boite noire a montré ses limites et
la construction de modele de ML doit étre itérative,

agile, multidisciplinaire et documentée ; les explications

doivent se faire en présence d’experts métiers et de

data science.
-Un participant au Tech Sprint




Points d’attention ressortis du Tech Sprint
pour une bonne explication de modele

Entre local et

Généralisable global

Actionnable



Entre le local et le global : /es Personae

Persona 3

Fo

Julien Micolas lsis
-20 ans - -35ans O - 50 ans é ‘____‘3
- locataire ﬂ _ - propriétaire - locataire d
- célibataire ' - marié - mariée

ATVICEAL L
7.90%

ralrs :'
!MHE“

Nos conclusions pour Julien :

Nous mesurons I'impact de I'activité
sur le compte courant sur la
prédiction.

Si peu d'activité (1) : peu de Julien
font defaut.

Au dela (2) : les Julien font plus
souvent defaut




Entre le local et le global : c/ustering de valeurs SHAP

[ -
Explications régionales ‘ ’
"‘
Echelle globale Echelle régionale Echelle locale
les effets importants en segment de clientéle centrée sur un client

“général’

287 A2Proa

Profils-types

clusters=il clusters =

N
- \ . . . . V4 . .
-. Groupe a score faible : individu non célibataire
m Groupe a score elevé : individu jeune et non
| proprietaire
| - Groupe a score modére : individu plus agé et

propriétaire

---------



Concision des explications

* Regroupement de variables par comportement ou par

semantique
Données financieres : i Données sociodémographiques : ﬁ Données contact/pro: o
Revenus mensuels - Age Domaine d'adresse mail -
Loyers et mensualités de credits . Situation maritale . Revenus mensuels
Nombre de crédits en cours . Situation de logemenit . Situation professionnelle
Situation de logemenit - Situation professionnelle

 Définition : « a adapter a chaque fois en fonction des parties
prenantes »

* Arbitrage probabiliste concision / robustesse
« Convergence vers la notion de « chunk » cognitif



Pouvoir de géneéralisation des explications

Une explication doit-elle rester valide sur :
* e périmetre formel de validité de |'explication ou au-dela ?

* des points aberrants dans les données d’'apprentissage (durée de
contrat <0 si échéancier modifié) ?

e des donnees avec certains
attributs manquants?

e des donneées anormales
mais plausibles ?
(MM impossibles

 des données peu plausibles _ _
(étudiant de 65 ans) ? ' ' B o 171
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Exemples d’explications produites
pour le data scientist

Objectifs : comprendre la nature du modele, ses performances, le
traitement des valeurs manquantes

Modele de substitution :
arbre relationnel complet

Methode post-hoc : SDP |ocal avec
probabilité des estimations + valeurs de
Shapley avec incertitudes




Exemples d’explications produites
pour I'expert meétier

Objectifs : comprendre ce qui influence la décision, aider le
client a éviter de faire défaut

Modeéle de substitution : les regles les plus sures

Méthode post-hoc : regles métier générales
(Skope rules) + valeurs de SHAP locales
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Exemples d’explications produites
pour l'auditeur

Objectifs : catégoriser les clients, comprendre I'ensemble du processus
et I'objectif du modele, ses limites, comprendre si le modele fait ce
pour quoil il est concu

Modele de substitution : difficile a déefinir, encore plus a entrainer
(surtout en audit externe) L
LT

Methode post-hoc : explications
globales + focus sur les régions
de « stress »




Exemples d’explications produites
pour le consommateur

Objectifs : comprendre pourquoi la décision a été prise,
comment son comportement influe sur I'algorithme, etc.

. . . « L'avis est favorable car vous
Modele de substitution : souhaitez racheter ou reprendre un

eXp||ICéllotI0n Sn Ianglagel natll”el prét immobilier résidentiel et aucun
sUr fa base aes regies 1€s plus écriture n’a été écartée sur votre

sures CAV pour les 3 derniers mois. »

Méthode post-hoc : exemples contrefactuels +
Importance locale des variables
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Quelle était la question ?

E—&l

Algorithme de Données Modéle
Machine Learning d'apprentissage prédictif




Quelle était la question ?
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Algorithme de Données Modéle
Machine Learning d'apprentissage prédictif
Explications
du modéle



Quelle était la question ?
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Algorithme de Données Modéle
Machine Learning d'apprentissage prédictif
Inférences Explications
sur les données du modéle



Quelle était la question ?
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Algorithme de Données Modéle
Machine Learning d'apprentissage prédictif
Rétro-ingénierie Inférences Explications
algorithmique sur les données du modéle
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Quelle était la question ?

Donner a comprendre autant que possible:

ese
.o.. Ce,

Le modele lui-méme . .

Les données sur lesquelles
il a été entrainé
A savoir : volumétrie, caractéristiques

statistiques, anomalies, points ou
sous-populations d’intérét, etc.

LES DONNEES
sur lesquelles il a
été entrainé

L N ]
P e,

LE MODELE -
lui-méme \ o’
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Son processus de construction

C’est 'esprit du reverse engineering : inférer
non seulement la classe d’algorithme

de ML, mais aussi ses hyperparamétres °..
et autres éléments de configuration, : SON PROCESSUS .
toute particularité du modéle donné, [l DE CONSTRUCTION JH
mais idéalement aussi le langage de s
programmation dans lequel il a été

implémenté... . o*

.
. .
®ecsen?®



Au-dela du modele:
(2) expliquer les donnees d’entrainement

» Surtout du calcul d'importance des variables prédictives

 Peu d'inférence statistique (distribution, outliers) et uniquement
heuristique

* Exercice de comparaison de modeles difficile (surpondération
des clients en defaut sans incident bancaire préalable)
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C?%q% @@% @g Q_ modéle_02A &% @% modéle_©2B
Population représentative Population aux caractéristiques

altérées (présence d'un biais)



Etape ultime:
(3) expliquer le processus de construction du modele

 Tentatives d'inférer la classe générale du modele (lin€aire, arbre
de décision, ...) voire ses parametres

* Algorithme d'apprentissage tres difficile a détecter
» Approches heuristiques

e Boite a outils
« Hacks R \r

- Détails algorithmiques (hyperparametres) encore plus élusifs




Travaux présents et futurs :
toujours en XAl ...

, . Interactions
Démonstrateur Tech Sprint . .
P humain/machine
o g ‘ Client side explainability
= El:';gis;mmm Prediction for the client : 4150 - Et u d e S u r I es
facteurs humains
Pariatars Why this prediction ? Local Shapley Values , .
S dans la réception
d'une explication

Expérimentation
sur I'explicabilité
des robo advisors
en assurance-vie

How to change this prediction ? Counterfactuals



Travaux présents et futurs :
autres sujets IA

Q\v Evaluation

i

@ Homologation /
certification




Le Grand Défi :
certifier, sécuriser et fiabiliser les systemes fondeés sur I'lA

Technological pillar :
confiance.ai

Software and methodology to support the design of
trusted Al products and services

... Cooperation with French basic
research Inifiatives, such as Aniti or
DatalA, and academic research

... iIndustry strongly involved in programes,
especially Al Manifesto members

(Applicaiions conformiiy\
assessment Pillar

Norms pillar

Norm, standard and
regulation environment
toward certification
B CENELEC S{(C—)

Eupoprean Stanpanps ORGanIZATIONS

Improve evaluation of
use cases

\_ J

Toward a global strategy with coordinated programs and public/private funding



Travaux présents et futurs : sujets transverses

LES LUNDIS DE L'IA

ET DE LA FINANCE

AVEC LACPR

oARTAGE ET MISE EN COMMUN
7F DONNEES DANS LA FINANCE

—Pré-mitigation —Post-mitigation

Parité statistique

Parité prédictive

Egalités des
précisions

Egalité des chances

Cyber sécurité

Egalité des
opportunités



Pour échanger avec nous sur...

Les modéles
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Expérimentation sur I'explicabilite des
robo-advisors en assurance-vie

Astrid Bertrand, doctorante a Télécom Paris

et I'ACPR
ACPR FORUM FINTECH 2021 TELESS | | 6 it
BANQUE DE FRANCE Atelier IA




Les Robo-Advisors en assurance-vie

Outil algorithmique permettant de proposer un contrat d'assurance-vie
avec une allocation d'actifs prenant en compte le profil et les besoins du

client

o Recueil d'informations client (objectifs d'investissement, connaissances et
expérience financiere, situation patrimoniale, appétence au risque) et établissement du

profil de risque

0 Allocation d’actifs au sein d'un contrat d'assurance-vie



Les Robo-Advisors en assurance-vie: un cas d’IA a

expliquer

Des besoins d’explicabilité envers le
souscripteur

=» Expliquer pour donner confiance

=>» Expliquer pour permettre une prise de
décision éclairée

=>» Expliquer pour contrdler la pertinence du
systeme

> J

- Différents objectifs d'explicabilité
extraits de Liao et. al. 2020

Explications*

Un devoir d’'information et de conseil
(L.522-5 CdA)

=>» Formaliser les raisons justifiant le caractere
approprié du contrat proposeé en fonction
des exigences et besoins exprimés

=» Fournir des informations objectives sur le
produit d'assurance clair, exactes et non
trompeuses

Justifications*

* au sens du vocabulaire utilisé dans la littérature en explicabilité du
Machine Learning (Cotton and Biran, 2017)



Des Robo-Advisors Explicables?

Quel est I'impact des explications des robo-advisors sur le choix des souscripteurs?
Permettent-elles une prise de décision plus "éclairée”?

Comment différents types d'explication influencent-ils la prise de décision des
SOUSCI’iptGUI’S? - Nunes & Janach, 2017

Quels sont les besoins en explicabilité pour différents types de profils clients
(connaissances et expeérience financieres variées, objectifs différents...)?



Quelques desiderata d'une « bonne explication »
(rappel du Tech Sprint)

Etre pertinente pour un destinataire donné. Répondre aux
guestions contrastives de |'utilisateur

Etre vraie « Rien que la vérité ». Nécessaire mais non
suffisant

Etre complete « Toute la vérité » (1) étre vraie ; (2) étre compléte

ﬁtre simple « Ne pas Atre écrasante » mais (3) ne pas étre ecrasante

- Kulesza, 2013




Une experimentation pour tester I'explicabilité des robo-
advisors en assurance vie

o Concevoir des « parcours » d'explicabilité

Pertinents — Adapter les explications au profil du client. Plusieurs parcours pour plusieurs
profils.

Vrais — Mesurer la fidélite des explications et afficher I'incertitude si besoin

Complets — Contrainte de diversité au sein d'une banque de questions d'explicabilité (Liao et al.,
2020).

Simples - Mesurer le nombre de morceaux cognitifs, séquencer I'information.

6 Mesurer I'impact des explications sur la prise de décision des
souscripteurs
v' Caractéristiques du choix selon les explications (risque, performance, complexité du contrat)
v" Confiance de l'utilisateur dans son choix et satisfaction
v Ic\j/llodé]!e)mental de I'utilisateur du robo-advisor (capacité a simuler, a comprendre les facteurs
écisifs

v' Compréhension du domaine financier
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Al Act : a proposed regulation for Al products and Services

Al Act
Risk-based approach

& UNACCEPTABLE RISK
Banned in the EU

EUROPEAN
COMMISSION

with exceptions for remote
biometric identification

@ HIGH RISK

Must comply with
strict requirements

# LIMITED RISK

Brussels. 21.4.2021
COM(2021) 206 final

Transparency rules

2021/0106 (COD) for some Al systems

MINIMAL RISK
Codes of conduct possibie
Pl'OlJOSa]_ f{)l‘ a European Commission, 2021
REGULATION OF THE EUROPEAN PARLIAMENT AND OF THE COUNCIL Against this political context, the Commission puts forward the proposed regulatory
tramework on Artificial Intelligence with the following specific objectives:
LAYINGDOWY ~Ii ARMONISED RULES!_ I.DmN ABTEICIAL ]NTELLH%]%NCE e ensure that AT systems placed on the Union market and used are safe and respect
(ARTIFICIAL INTELLIGERCT ACT) AMENDING CERTAIN UNION existing law on fundamental rights and Union values:
LEGISLATIVE ACTS

e ensure legal certainty to facilitate nvestment and mnovation in AL

e enhance governance and effective enforcement of existing law on fundamental
rights and safety requirements applicable to Al systems:

e facilitate the development of a single market for lawtul. safe and trustworthy Al
applications and prevent market fragmentation.



Overview: obligations of operators

Provider obligations
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» EStablish and Implement quality management system in its organisation
» Draw-up and keep up to date technical documentation

» Undergo conformity assessment and potentially re-assessment of the system (in case of significant
modifications)

» Register standalone Al system in EU database (listed in Annex Il1)

» Sign declaration of conformity and affix CE marking

» Conduct post-market monitoring

» Report serious incidents &malfunctioning leading to breaches to fundamental rights

» Collaborate with market surveillance authorities

» Operate high-risk Al system in accordance with instructions of use
» Ensure human oversight & monitor operation for possible risks

» Keep automatically generated logs
» Inform any serious incident & malfunctioning to the provider or distributor

» Existing legal obligations continue to apply (e.g. under GDPR)




I Examples of applications using Al that required trustworthiness

Besoin de confiance

E Cybersé:

Positionnement en plateforme specialises et
independante réferencee auprés d'un tier de confiance

ion du reporting aux regulateurs

Detection des fraudes .

gmente [aide a la decision, evaluation de credit
Ciptimisation de la polibique tarifaire

Conseille

Fonction augmentee et automatisee

. Trading et tenue de marche

Modérg

e la trésorerie

» o
. Prospection / re

Faiblag

Lutte anti-blanchiment

Partenariat avec les autorités de  —
regulation pour deployer de la
confiance dans les processus
conformite et |a gestion des

risques lies aux credits

Moderee
Complexite de I'lA ou de son environnement

QC} Poids du cas d'usage en valeur (€) dans ke marche adressable
Gestion de la conformite

Simple

® Developpement de I'offre @ Excellence operationnelle

Complexs



