
Méthode pre-processing et
post-processing de mitigation des biais

Session 3:
Mitiger les biais avec des méthodes de
type pre-processing et post-processing

Alice HELIOU and Vincent THOUVENOT
Laboratoire de Data Science de ThereSIS



Content

1. Introduction

2. Méthodes de pré-processing

3. Méthodes de post-processing

4. AIF360

Paris-Saclay University - Méthodes pre-processing et post-processing de mitigation des biais 2/18



Introduction

Paris-Saclay University - Méthodes pre-processing et post-processing de mitigation des biais



Position du cours

Figure: Bias sources in Machine Learning / Deep Learning pipelines.
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Juste retirer l’attribut sensible?
Example: une banque cherche une méthode pour savoir à qui faire un prêt de
manière juste
• Objectif de la banque: déterminer qui va rembourser le prêt;
• Le prêt est destiné à deux groupes disjoints de personnes;
• Juste retirer du modèle l’information à propos de l’attribut sensible peut être

inefficace à cause des interactions indirectes avec d’autres attributs.

Juste retirer l’attribut sensible n’est pas la solution optimale: les garder peut être
plus efficace !
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Méthodes de correction des biais
• Pre-processing: Modification des bases de données d’apprentissage
• In-processing: Correction des biais apprise en même temps que le modèle de

machine learning
• Post-processing: Modification des prédictions des modèles de machine

learning
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Méthodes de pré-processing
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Massaging

F. Kamiran and T. Calders, ”Data Preprocessing Techniques for Classification without
Discrimination,” Knowledge and Information Systems, 2012.

• S attributs sensibles prenant b (groupe discriminé) et w (groupe favorisé);
• Label prend+ et− comme valeur;
• Changer les labels de certaines observations:

• Pour certaines observations telles que S = b, changer le label− à+;
• Pour certaines observations telles que S = w, changer le label+ à−.
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Repondération des données

F. Kamiran and T. Calders, ”Data Preprocessing Techniques for Classification without
Discrimination,” Knowledge and Information Systems, 2012.
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Repondération des données

F. Kamiran and T. Calders, ”Data Preprocessing Techniques for Classification without
Discrimination,” Knowledge and Information Systems, 2012.

• Poids donné à une femme de la
classe positive ?
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Repondération des données

F. Kamiran and T. Calders, ”Data Preprocessing Techniques for Classification without
Discrimination,” Knowledge and Information Systems, 2012.

• Poids donné à une femme de la
classe positive ?

• 0.5×0.6
0.2 = 1.5
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Repondération des données

F. Kamiran and T. Calders, ”Data Preprocessing Techniques for Classification without
Discrimination,” Knowledge and Information Systems, 2012.

• Poids donné à une femme de la
classe positive: 1.5

• Poids donné à une femme de la
classe négative: 0.67

• Poids donné à une homme de la
classe positive: 0.75

• Poids donné à une homme de la
classe négative: 2
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Uniform sampling

F. Kamiran and T. Calders, ”Data Preprocessing Techniques for Classification without
Discrimination,” Knowledge and Information Systems, 2012.
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Uniform sampling

F. Kamiran and T. Calders, ”Data Preprocessing Techniques for Classification without
Discrimination,” Knowledge and Information Systems, 2012.
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Preferential sampling

F. Kamiran and T. Calders, ”Data Preprocessing Techniques for Classification without
Discrimination,” Knowledge and Information Systems, 2012.
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Preferential sampling

F. Kamiran and T. Calders, ”Data Preprocessing Techniques for Classification without
Discrimination,” Knowledge and Information Systems, 2012.
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Disparate Impact Remover

Michael Feldman, Sorelle Friedler, John Moeller, Carlos Scheidegger, Suresh
Venkatasubramanian. Certifying and removing disparate impact, 2014.
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Disparate Impact Remover

Michael Feldman, Sorelle Friedler, John Moeller, Carlos Scheidegger, Suresh
Venkatasubramanian. Certifying and removing disparate impact, 2014.

• Une certification a montré un problème de disparate impact sur D;
• Recherche d’un nouveau jeu de données D̃ où tous les éléments de D ont été

changés pour que D̃ soit ε−fair
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Pre-processing optimisé

F. P. Calmon, D. Wei, B. Vinzamuri, K. Natesan Ramamurthy, and K. R. Varshney.
”Optimized Pre-Processing for Discrimination Prevention.” Conference on Neural

Information Processing Systems, 2017.

Résolution d’un problème d’optimisation sous trois contraintes:
• Préserver l’utilité des données;
• Limiter la distorsion des données;
• Contrôler la discrimination.
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Apprentissage de représentation latente fair
R. Zemel, Y. Wu, K. Swersky, T. Pitassi, and C. Dwork, ”Learning Fair Representations.”

International Conference on Machine Learning, 2013.
• Learn a representation that can be used for

making accurate predictions without bias from
sensitive information

• Approaches
• With Adversarial Learning
• Without Adversarial Learning

• Clustering methods with probabilistic mapping
• Variational Fair AutoEncoder with Maximum Mean

Discrepancy measure
• Orthogonal Disentangled Fair Representation with

orthogonal priors to enforce an orthogonality
constraint between sensitive and non sensitive
representation
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Apprentissage de représentation latente fair

R. Zemel, Y. Wu, K. Swersky, T. Pitassi, and C. Dwork, ”Learning Fair Representations.”
International Conference on Machine Learning, 2013.

• Learning low-dimensional representations of data by
contrasting between similar and dissimilar samples

• Constrative Loss
• Pair of observations (Ii, Ij), a label Y = 0 if samples are

similar, 1 otherwise, f is CNN that encodes input Ii and
Ij into an embedding space such that xi = f(Ii) and
xj = f(Ij)
(1− Y)× ||xi − xj||2 + Y× max(0,m− ||xi − xj||2)

• Triplet Loss
• Anchor sample I, positive sample I+, negative sample

I−

max(0, ||x− x+||2 − ||x− x−||2 +m)
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Cas de l’apprentissage fédéré
• Cas où plusieurs propriétaires de données (e.g. hôpitaux) veulent collaborer

ensemble pour apprendre un modèle de Machine Learning…
• …mais ne peuvent pas se partager les données.
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Cas de l’apprentissage fédéré

Apprentissage distribué Apprentissage fédéré
Données Données i.i.d., potentiellement ac-

cessibles au serveur
Données non i.i.d. Données sen-
sibles et locales. La distribution
ne peut pas être choisie par le
serveur. Potentiellement, de nom-
breuse sources de données

Objectifs Passage à l’échelle, accélérer les
calculs sans perte de performance

Collaborer sans faire fuiter des in-
formations sensibles. Compromis
entre la sécurité/privacy et les per-
formances du modèle
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Cas de l’apprentissage fédéré
1. Le serveur central envoie la mise à

jour la plus récente du modèle aux
participants;

2. Chaque participant met à jour les
poids du modèle avec ses données
locales;

3. Les poids mis à jour sont envoyés par
tous les participants au serveur
central;

4. Le serveur central agrège les poids
mis à jour localement.
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Cas de l’apprentissage fédéré

Stage de Zachary Fakir sous la supervision d’Alice Héliou

Plusieurs causes de biais en apprentis-
sage fédéré:
• Biais dans la sélection des

participants de l’apprentissage
fédéré;

• Données hétérogènes;
• Algorithme d’agrégation.

• Local reweigning produces fair
models without sacrify privacy nor
model accuracy…

• …But with lack of stability
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Cas de l’apprentissage fédéré
Stage de Zachary Fakir sous la supervision d’Alice Héliou

• Combining Federated Learning and Fairness approaches to reach sensitive
feature protection:

• Use cases : a set of sensitive attributes for which we observe biases in the dataset
• Example: ProPublica Compass dataset that contains information of 7 215 people

arrested. The sensitive attribute and biaised attribute considered is the race.
• The privacy of the sensitive attributes can be improved by a preprocessing

Fairness approach (Local Reweighing)
• Naively removing the sensitive attribute is not enough
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Méthodes de post-processing
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Reject-option classification
F. Kamiran, A. Karim, and X. Zhang, ”Decision Theory for Discrimination-Aware

Classification,” IEEE International Conference on Data Mining, 2012
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Equalized-odds post-processing

M. Hardt, E. Price, and N. Srebro, ”Equality of Opportunity in Supervised Learning,”
Conference on Neural Information Processing Systems, 2016.

• Equalized odds: P(Ŷ = 1|A = 0, Y = y) = P(Ŷ = 1|A = 0, Y = y), y ∈ {0, 1};
• Equal opportunity: P(Ŷ = 1|A = 0, Y = 1) = P(Ŷ = 1|A = 0, Y = 1)
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AIF360
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Vue d’ensemble

• Proposé par IBM;
• Python et R;
• Licence Apache 2.0.
• Métriques d’évaluation de la fairness

et de mitigation
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Méthodes de AIF360
• Pre-processing:

• Repondération;
• Uniform et Preferetial sampling;
• Disparate Impact Remover;
• Pre-processing optimisé;
• Apprentissage de représentation latente fair.

• Post-processing:
• Reject option classification;
• Equalized-odds post-processing;
• Calibrated Equalized-odds post-processing.

• In-processing: Voir le prochain cours.
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Exemple de documentation
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