Détection de biais et intégration de connaissances expertes pour
I’explicabilité en Intelligence Artificielle
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Le déploiement de modeles d’apprentissage automatique
"boites noires", dans des secteurs sensibles notamment, a
entrainé un fort besoin d’explicabilité adapté au niveau de
compréhension des acteurs décideurs. Dans le secteur sen-
sible de la sécurité urbaine, de nombreux modeles de pré-
diction d’infractions (contraventions, délits, crimes) dans le
temps et I’espace ont été proposés. En France, la plupart de
ces modeles ne sont plus utilisés a cause, principalement,
de I’absence d’informations complémentaires a I’intuition
des policiers [2]. Dans I’objectif de comprendre les phé-
nomenes liés a la sécurité urbaine et pour apporter des in-
formations pertinentes aux policiers, nous souhaitons pro-
poser un nouveau modele d’Intelligence Artificielle eXpli-
cable (XAI) [3] qui releve les deux défis suivants :

Défi 1 : Détection de biais par I’explication

Le biais cognitif présent dans le jugement et la décision hu-
maine est un phénomeéne naturel [1]. Sachant qu’un mo-
dele d’apprentissage automatique, par définition, extrait des
connaissances a partir de données qui sont, elles, souvent
générées et collectées par I’humain, cela engendre la pré-
sence de biais dans le modele. La littérature s’est princi-
palement concentrée sur I’atténuation des biais algorith-
miques, ce qui peut entrainer une incapacité de justification
du résultat du modele [1]. Or, dans un contexte d’aide a la
décision a fort impact social, il est nécessaire de considérer
les acteurs impliqués et leurs contextes sociaux tout au long
de la modélisation afin de conserver un modele fiable et non
biaisé. Notre intérét se porte plutdt sur les étapes prélimi-
naires au traitement de biais : la détection et 1’évaluation
des biais. Pour détecter exhaustivement les biais du modele,
nous cherchons a expliquer son comportement. L’explica-
tion des modeles peut se faire aussi bien a 1’échelle locale
que globale [3]. Localement, générer des contre-factuels,
par exemple, permet de modifier 1€gérement les instances
de facon a changer la prédiction. Dans ce cas, la détection
de biais peut se faire en analysant des cas précis. A 1'échelle
globale, I’explication est donnée a propos du comportement
entier du modele ce qui permet de détecter les biais de facon
plus compleéte. Dans notre contexte, les techniques d’expli-
cation liées a ces deux échelles sont a explorer.

Défi 2 : Généralisation par intégration de connaissances
Les modeles d’apprentissage automatique fondés exclusi-
vement sur des données, parfois imparfaites, sont limités

en terme de généralisation [5]. Dans le but de préciser leur
raisonnement, nous proposons d’intégrer des connaissances
expertes durant I’apprentissage du modele afin qu’il assi-
mile le contexte et les contraintes extérieures n’étant pas
explicitement dans les données [5]. Dans notre projet, les
connaissances expertes sont le résultat d’entretiens réalisés
aupres des professionnels de la sécurité, des criminologues
et sociologues de la police. La pluralité d’acteurs limite les
biais induits par la subjectivité de chaque expert. La piste
envisagée est d’incorporer les connaissances dans la fonc-
tion de cofit du modele [5] qui se verra ajouter un nouveau
terme pouvant étre vu comme un terme de régularisation
permettant, par exemple, de tempérer la stigmatisation. Afin
de vérifier la fiabilité des explications, 1I’approche d’eXplo-
natory Interactive Learning (XIL) [4], qui fait intervenir un
expert donnant un retour sur la conformité des explications
fournies, sera considérée. L’intervention experte contribue
a rendre le modele plus réaliste et renforce la relation de
confiance de la police envers I’outil.
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