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Le recouvrement d'impayés
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Plus de 2% des abonnements chaque mois sont impayés (téléphonie, eau, ...) /

Pour un seul opérateur téléphonique : plusieurs millions de dossiers impayés et > 100 millions d’euros /
an

Un processus de recouvrement est mis en place, avec
* Des regles métiers (“si récidiviste alors ....”, “si montant de la dette > X alors ...”)
* Des algorithmes de scoring plus ou moins innovants (Machine Learning, Multi-stage Optimisation )

* Ce qui aboutit nécessairement a des traitements différenciés selon les dossiers (et les clients)

L’algorithme optimise la somme recouvrée (par unité de temps) en minimisant le coit des opérations de
recouvrement (mail, SMS, téléphone, huissier).

Il peut profondément faire évoluer la rentabilité de la société de recouvrement (meilleurs achats, faible
besoin en fond de roulement)

Mais il manipule des données comportementales « potentiellement sensibles »



privé en France)

* 900 000 dossiers impayés

* Mis en recouvrement en
Janvier/Février/Mars 2023

* Dossiers tous clos

+ Temps de recouvrement tres
variable (de 0 a 80 jours)

* Coupure de la ligne a J+10
(c’est radical)

* Envoi en société de
recouvrement a J+80 (radical
aussi, mais autrement)

Notre use case (via un opérateur de recouvrement
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Influence de I'age sur le temps de recouvrement
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Influence de I'ancienneté sur le temps de recouvrement
(évidemment c’est un peu lié a I'age)

: xlabel="age_relation', ylabel="itinerary days
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Influence de la civilité et de I'age
sur le temps de recouvrement
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6 modeles préedictifs a I'étude (va-t-il rembourser avant
J20 ?) : les « accuracy » ne se valent pas
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Les valeurs de Shapley (impact sur la décision) :
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Recherche d’un biais « régional » sur le genre

Le disparate impact global sur la variable
genre, pour notre meilleur modeéle Skrub,
est quasi parfait : 0,98 . Il n’y a pas de
discrimination sur les 300000 échantillons
de test. On pourrait s’arréter la

Mais en contextualisant, on peut identifier
des zones a fort disparate impact, jusqu’a
0,4 (IC : 0,15-0,65), pour prés de 3% de la
population

Un DI sous la barre de 0,8 est
communément considéré comme un biais
significatif . Journalistiquement, c’est
suffisant.

Evolution of DI_pred_ratio using trimming method
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Le probléme de la recherche de la pire zone de
biais (union d’intervalles des variables avec le plus
faible disparate impact) est évidemment difficile a
résoudre de maniére générique

Mais, en une dizaine de secondes, sur des bases de
données de million de clients, on peut ici identifier
des biais sérieux, portant ici sur 3% de la base

Pose a la fois des questions d’exploration d’un
espace de grande dimension, de métriques locales
de biais qui soient “représentatives” (cf. Jean-
Michel Loubes) , et de respect des contraintes
d’explicabilité a 'auditeur (un polyedre facile a
raconter)

Questions au coeur de la librairie Regalia que nous
voulons faire accoster a Scikit-learn

Quelle bonne stratégie de recherche adopter ?

Do

——
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DI

A chacune des 7 itérations jobserve le DI “local” de
1000 boules jetées au hasard dans le dataset, et je
garde les meilleures.

Boule ? Norme ? Dl local ?
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Dans la zone détectée

Une fois qu’on a trouvé une « zone biaisée »

Tous les critéres de fairness ne sont pas identiques et les modéles performent différemment (ici le NN semble plus équilibré que les autres, sans trop de perte d’accuracy)

On ne trouve pas les mémes zones selon le critére de fairness retenu, ou selon le modéle choisi

Evolution of DI_pred_ratio using Different DI according lo different models using greed method
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Quelques précautions

Evolution of DI using greedy on real, predicted and random

« Veérifier que le hasard n’explique pas a lui seul ce biais

* Mesurer I'impact sur la population discriminée (ici les
hommes) en évaluant quelle aurait été la décision de
I’algorithme si la civilité n’était pas homme mais femme

0.9

* Mais cela ne suffit pas toujours car « étre un homme »
ou « étre jeune » peut se déduire (ou induire) d’autres o
variables liées

0.6
« Par exemple le fait d’étre une famille nombreuse est
corrélé au nombre de lignes téléphoniques chez 0s
I’opérateur, ou que I'ancienneté est corrélée a I’age

0.4

« Comparer avec I’'approche manuelle préexistante, qui S
peut-étre était elle-méme trés biaisée (les fameuses by 7 Dl ators e
« régles métier ») —— Di_real_ratio
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Définir le biais pour quantifier et réparer les algorithmes
(Depuis 2017 + packages python ...)

1. Expliquer la variabilité d’un comportement moyen VarA[E(? |A) Var,E(Z( ?, Y)|A)

Disparate Treatment PY=11A=0/P¥=1]A=1)
Avoiding Disparate Treatment : PY=i|A=0Y=j) — PY|A=1,Y=)). ...

2. Mesurer 'indépendance Z( ?(X),A) = Z( ?(X)) X Z£(A)

x*-test, Mutual Information, Covariance , Hilbert-Schmidt Independence Criterion for RKHS
— -1

3. Mesurer la similarité des distributions de I'algorithme ou de son erreur

doy (3( ?(X) |A =a), ZL( ?(X) |A = b)) avec transport optimal (Monge-Kantorovich a.ka

Wasserstein)

D’un point de vue global ou individuel .... lreeia —
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Quel biais est mesuré ? Celui de la distribution ou celui de I’algorithme ?
Ou celui de I'algorithme par rapport aux données ?

Cadre habituel pour l'audit d'un SIA : nécessité d'obtenir un échantillon valide

et représentatif de données de test du systeme.

L'auditeur demande / collecte un échantillon de données pour vérifier la

conformité du SIA

Request

Sample
—
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g DATA
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[|:D Loi des vraies données

(];D Loi du test
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On échantillonne les données sur lesquelles on teste la fairness
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Différents sous-échantillons des données de Test aboutissent a des mesures

de biais différentes :

Sous échantillonner ne permet pas de certifier le biais de I’algorithme
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Les réparer en utilisant des contraintes par des mesures de biais entraine I'instabilité
des performances des algorithmes

Variability of Bias & Performance for Mitigated Models
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Déloyauté de l'audité.

Cadre habituel pour l'audit d'un SIA : nécessité d'obtenir un échantillon valide
et représentatif de données de test.

L'auditeur demande un échantillon de données pour vérifier la conformité
du SIA

1 n
Le data scientist déloyal fournit un échantillon Q, = — Z O,
n 1

i=1

1. Proche de la distribution des données originales P
2. .. Mais construit pour satisfaire une contrainte d'équité c'est-a-dire

d(Q,, P) < e. but [EQn(I)(Z) < 0. ou ® est une mesure de biais global

-~
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Des théoremes pour garantir I’existence d’échantillons vérifiant des contraintes sur les
mesures de biais globaux (publiés Information & Inference 2022, soumis ICML 2025, ...)

Theorem : Let P, , be the set of all probability measures P such that £ ,®(Z) = ¢. Then
Q, = argiannepq) tKL(Pn, Q,) exists and is uniquely defined by
> ,

B ) _ ; _ . o
0, = ; 2 /Il.( )5Xl~,ﬁ-,Yi’ with /1l.( ) solutions to a feasible optimization problem.

i=1
ldem en remplacant la distance KL par la distance de Monge-Kantorovich (a.k.a Wasserstein)

arg min W,(Q,, P) suchthat E,d(Z) = 1.
P

Conclusion : on peut créer un faux échantillon « représentatif » mais fair selon une mesure
de biais classique.

0
Pn en contrélant la distance minimale pour
Echantilon  passer de la loi non conforme a loi
conforme (i.e DI=0.8)

@Fair _
n lrzzica —
Manioulat

Entrée P,




FAIR WASHING EN IMPOSANT DI =0.8
Globally Explaining models under Stress - GEMS-AI https.//gems-ai.aniti.fr/

method
Wass_miti_1
Wass_miti_3
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method
Gems_regular
Gems_fair
sample

Wasserstein

Sample dont on fait varier le DI 5 -




FAIR WASHING EN IMPOSANT DI =0.8
Globally Explaining models under Stress - GEMS-AI https.//gems-ai.aniti.fr/

Samples « maquillés » pour vérifier DI = 0.8
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FAIR WASHING EN IMPOSANT DI =0.8
Globally Explaining models under Stress - GEMS-AI https.//gems-ai.aniti.fr/

Samples « maquillés » pour vérifier DI = 0.8

Wass_miti_1
Wass_miti_3
Wass_miti_10

Tethod
® Gems_regular

Distance entre sample modifié et sample originel




FAIR WASHING PAR PROJECTION ENTROPIQUE
Globally Explaining models under Stress - GEMS-AI https.//gems-ai.aniti.fr/

Avantage distance « transport optimal »

method
Wass_miti_1
Wass_miti_3
Wass_miti_10

method
Gems_regular
Gems_fair
sample

Wasserstein

Limite DI > 0.52 Limite DI > 0.6 Crezden —




RECOMMENDATION 1/2 : SE PREPARER AUX PIRES CAS
Incertitude de la mesure des observations Q € 7" (¢) = {R € P(RP),d(R,P,) < ¢}

. Des mesures robustes aux perturbations (performance/biais/explicabilité) max DIQ(f)
Q€7 (e)
- Expliquer la variabilité des mesures de biais sous conditions de stress sur les données

https://gems-amies-apps.apps.math.cnrs.fr/ Bachoc, Loubes, J. M., & Risser, L. (2023). Explaining
machine learning models using entropic variable projection, Information & Inference.
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RECOMMENDATION 2/2 : DES MESURES LOCALISEES

Segmenter automatiquement les zones d’intérét pour mieux détecter et mieux réparer

adapté a un critere de biais, de performance (ou d’explicabilité )

« Segmenter la distribution en zones homogeéenes et a fort impact (Rottembourg, Loubes et al. (2025))

Q=) 10, ou 0=(1-a)Q,+aN
J

optimiser en fonction des distributions ... notion de Wasserstein gradient flow

Découper modéle en concepts a apprendre f(.) = ij]?( .) (Bolte, Loubes et al. 2025): nouvelles

J
mesures intrinséques du biais (cf « SCOR Fondation workshop » 15/05/2025)




Pour aller plus loin ...
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