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Résumé
En apprentissage automatique, une définition admise de
l’équité d’une décision prise par un classifieur est qu’elle
ne doit pas dépendre d’attributs protégés, tels que le genre.
Cependant, lorsque des contraintes existent entre les attri-
buts, de telles dépendances peuvent être cachées par celles-
ci. Pour pallier ce problème, nous proposons de qualifier
une décision d’équitable si elle possède une explication
équitable. Nous définissons cette explication comme un im-
pliquant premier de la décision qui ne contient aucun attri-
but protégé, en tenant compte des contraintes.
Trois définitions possibles de l’équité d’un classifieur
peuvent être distinguées : pour chacune de ses décisions,
(1) toutes les explications sont équitables, (2) il existe au
moins une explication équitable, ou (3) toute modification
des attributs protégés n’affecte pas le résultat. Ce document
présente un résumé de notre travail [8], dans lesquel nous
avons identifié les relations entre ces différentes définitions
et étudié la complexité computationnelle de la vérification
de l’équité des classifieurs.
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Abstract
In Machine Learning, an accepted definition of fairness of
a decision taken by a classifier is that it should not depend
on protected features, such as gender. Unfortunately, when
constraints exist between features, such dependencies can
be obscured by the constraints. To avoid this problem, we
propose that a decision be considered fair if it has a fair ex-
planation. We define this explanation as a prime-implicant
reason for the decision that does not contain any protected
feature, while taking constraints into account.
Three possible definitions of fairness of a classifier are that
for all its decisions (1) there are only fair explanations, (2)
there is at least one fair explanation, or (3) changing pro-
tected features does not change the outcome. This document
presents a summary of our work [8], in which we identified
the relationships between these different definitions of fair-
ness and studied the computational complexity of testing
fairness of classifiers.
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1 Introduction
L’attention portée à l’équité a considérablement augmenté
ces dernières années, en raison de l’usage croissant de l’in-
telligence artificielle dans divers secteurs. Les préoccupa-
tions relatives à l’équité se sont intensifiées avec l’intro-
duction des systèmes d’IA dans des domaines critiques, tels
que les décisions de recrutement [20]. Par ailleurs, le prin-
cipe d’équité a été largement mis en avant dans le cadre
de l’IA de confiance [13, 17]. Étant donné l’importance de
l’équité, ce concept a été l’objet de nombreuses études, don-
nant lieu à de multiples définitions [6, 19]. L’une des défi-
nitions les plus fréquemment citées décrit l’équité comme
l’absence de toute forme de favoritisme ou de discrimina-
tion envers un individu ou un groupe, en fonction de ca-
ractéristiques innées ou acquises [16]. Des définitions plus
précises sont proposées dans la littérature, que Verma et Ru-
bin [22] analysent dans leur article de synthèse.
Il est raisonnable de considérer qu’un classifieur est équi-
table si aucune de ses décisions n’est influencée par des
attributs protégés, tels que l’origine ethnique ou le genre.
Cependant, en présence de contraintes entre les attributs,
cette définition simple doit être affinée. Les contraintes
peuvent provenir de différentes origines. Elles peuvent ré-
sulter de l’encodage (encodage one-hot dans l’exemple 1)
ou de restrictions liées au monde réel. En effet, ignorer ces
contraintes peut altérer l’évaluation de l’équité.

Exemple 1. Considérons une fonction κ(m, f, g) qui ren-
voie 1 si un employé est éligible à une prime en fonc-
tion des attributs booléennes : m (homme), f (femme),
g (objectifs atteints). Les attributs m et f sont protégés.
Supposons qu’il existe une contrainte unique : m ≡ ¬f .
Pour cette tâche, un modèle possible est : κ(m, f, g) ≡
(m ∧ g) ∨ (f ∧ g). Sans tenir compte de la contrainte, ce
modèle pourrait être considéré comme inéquitable puisque
κ(0, 0, 1) ̸= κ(1, 0, 1) (deux instances qui ne diffèrent que
par l’attibut m ont des résultats différents). Cependant, en
considérant la constraint, κ(m, f, g) ≡ g, ainsi, κ est clai-
rement équitable.

Le reste du document présente un aperçu des principaux ré-
sultats détaillés dans l’article [8]. La contribution majeure
réside dans la prise en compte des contraintes entre les attri-
buts lors de l’évaluation de l’équité, en proposant une nou-
velle définition de l’équité en termes d’explications.



2 Préliminaires
Soit F un ensemble de n attributs et K un ensemble de (au
moins deux) classes. Nous partons du principe que l’en-
semble des attributs F est divisé en un ensemble P d’at-
tributs protégés (tels que l’origine ethnique ou le genre) et
un ensemble N d’attributs non protégés. F désigne l’es-
pace des attributs, qui est le produit cartésien des domaines
des n attributs. Il se peut que certains vecteurs d’attributs
de F ne soient pas possibles, en raison d’un ensemble de
contraintes noté C. Nous désignons par F[C] l’ensemble des
instances de F qui satisfont les contraintes. Nous supposons
que κ : F[C] → K est un classifieur. Pour simplifier la no-
tation, nous associons à chaque attribut un nombre compris
entre 1 et n. Pour S ⊆ F et x ∈ F, la notation xS désigne
l’affectation partielle {(i, xi) : i ∈ S} aux attributs de S.
Dans le cadre de l’intelligence artificielle explicable
(XAI), une notion formelle d’explication d’une décision a
émergé [1, 2, 4, 5, 15, 18, 21], souvent désignée par expli-
cation abductive AXp (ou raison suffisante).

Définition 1. Une AXp faible d’une décision associée à un
couple classifieur-instance ⟨κ, x⟩ est un sous-ensemble S
d’attributs tel que ∀y ∈ F[C], yS = xS → κ(y) = κ(x).
Une AXp est une AXp faible minimal pour l’inclusion.

Dans la définition d’une AXp, les contraintes C sont prises
en compte en ne considérant que les instances y (qui coïn-
cident avec x sur S) qui satisfont les contraintes [3, 9, 10,
23]. Selon le contexte et pour simplifier la présentation, il
peut être utile de considérer l’affectation partielle xS , plutôt
que l’ensemble S, comme l’explication abductive.

3 Équité des décisions en présence de
contraintes

Étant donné une décision κ(x) = c dans un espace d’atti-
buts sans contrainte F, nous pouvons considérer une AXp
comme un impliquant premier de la décision : il s’agit
d’une raison suffisante pour la décision qui n’est pas subsu-
mée par une autre raison suffisante. Dans un espace d’at-
tibuts sans contrainte, A subsume B si et seulement si
A ⊆ B. En présence de contraintes C, la subsomption est
plus subtile : lorsqu’on explique une décision κ(x) = c,
A subsume B si et seulement si l’affectation partielle xB

implique l’affectation partielle xA dans F[C] (c’est-à-dire,
∀y ∈ F[C], (yB = xB) → (yA = xA)). A subsume stricte-
ment B si et seulement si A subsume B, mais B ne subsume
pas A. Cela conduit à la définition 2 suivante [7]. Les défi-
nitions d’une décision équitable sont introduites ci-après.

Définition 2. Une PI-explication (explication impliquant-
premier) d’une décision κ(x) = c dans un espace d’attri-
buts contraint F[C] est une AXp qui n’est pas strictement
subsumé par une autre AXp.

Définition 3. Une PI-explication est équitable si elle ne
comporte aucun attribut protégé. Nous disons qu’une dé-
cision est existentiellement équitable si elle possède une
PI-explication équitable. Nous disons qu’une décision est

universellement équitable si toutes ses PI-explications sont
équitables. Une décision est inéquitable si elle ne possède
aucune PI-explication équitable.

Dans l’exemple 1, toutes les décisions prises par le classi-
fieur sont universellement équitables, car elles ont toutes la
même PI-explication unique {g}.

4 L’impact des contraintes sur
l’équité des décisions

Dans un premier temps, nous examinons le cas où il existe
des contraintes entre les attributs protégés P et les attributs
non protégés N . L’exemple 2 montre que l’ignorance des
contraintes peut amener à considérer comme inéquitable
une décision universellement équitable. Il convient de no-
ter que le fait de ne pas tenir compte des contraintes peut
également faire passer une décision inéquitable pour uni-
versellement équitable.

Exemple 2. Considérons une fonction κ(e,m) qui renvoie
1 si une personne est éligible à une formation gratuite, en
fonction de deux attributs : ‘en emploi’ (e) et ‘en congé de
maternité’ (m). Supposons que κ(e,m) ≡ (¬e) ∧ (¬m).
Sans tenir compte des contraintes, la seule PI-explication
pour la décision κ(0, 0) = 1 est {e,m}. Si m est un
attribut protégé, alors cette PI-explication est inéquitable
et, par conséquent, la décision paraît inéquitable. Cepen-
dant, il existe une contrainte selon laquelle une personne ne
peut être en congé maternité que si elle est employé, donc
(e,m) = (0, 1) est impossible. Ainsi, dans F[C], κ ≡ ¬e
et la seule PI-explication pour κ(0, 0) = 1 est {e}, qui est
équitable.

La Figure 1 présente une synthèse de l’impact de la prise en
compte ou l’ignorance des contraintes dans les cas où elles
n’apparaissent qu’au sein de P ou qu’au sein de N .

5 Équité des classifieurs en présence
de contraintes

Dans cette partie, nous nous intéressons à l’équité des clas-
sifieurs, plutôt qu’à celle d’une décision individuelle. À cet
égard, nous examinons une définition existante et en propo-
sons de nouvelles.

5.1 FTU contrainte comme mesure d’équité
Rappelons la définition de FTU (Fairness Through Unawa-
reness), qui est une règle classique permettant d’évaluer
l’équité des classifieurs dans des espaces d’attributs non
contraints [11, 14, 12] :

∀x, y ∈ F, xN = yN → κ(x) = κ(y)

Lorsque des contraintes existent, nous ne pouvons pas ap-
pliquer directement FTU comme indiqué ci-dessus, notam-
ment parce que les valeurs de κ(y) peuvent être considé-
rées comme indéfinies pour y /∈ F[C]. Comme le montre
l’exemple 1, lorsque les contraintes sont ignorées, un clas-
sifieur équitable peut être considéré à tort comme inéqui-
table. Ainsi, la définition de FTU dans F[C] est la suivante.
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FIGURE 1 – La conservation (ou non) des PI-explications
équitables/inéquitables de ⟨κ, x⟩ (pour x ∈ F[C]) lorsque
les contraintes sont prises en compte (flèches vers le bas)
ou ignorées (flèches vers le haut). P ou N signifie que les
contraintes apparaissent uniquement au sein des attributs de
P ou N , respectivement.

Définition 4. Un classifieur κ : F[C] → K satisfait FTU
dans F[C] (FTU contrainte) si

∀x, y ∈ F[C], xN = yN → κ(x) = κ(y)

5.2 Mesures de l’équité basées sur les PI-
explications

Conformément aux définitions d’une décision équitable
données dans la Section 3, nous pouvons définir l’équité
d’un classifieur, en se basant sur l’équité de ses décisions.

Définition 5. Un classifieur κ : F[C] → K satisfait
— l’équité existentielle si ∀x ∈ F[C], ⟨κ, x⟩ a une PI-

explication qui est équitable, et
— l’équité universelle si ∀x ∈ F[C], toutes les PI-

explications de ⟨κ, x⟩ sont équitables.

6 Relations entre les définitions de
l’équité des classifieurs

Nous résumons ci-dessous les principaux résultats issus
de l’étude des relations entre les différentes définitions de
l’équité des classifieurs.

— FTU contrainte et équité existentielle
L’équité existentielle d’un classifieur κ implique
que N est une AXp faible et donc que κ satisfait
FTU dans F[C]. En revanche, FTU dans F[C] n’im-
plique pas l’équité existentielle.

— Équité existentielle et équité universelle
Il est trivial qu’un classifieur satisfaisant l’équité
universelle est existentiellement équitable. Cepen-
dant, l’équité existentielle n’implique pas l’équité
universelle.

Nous introduisons par la suite des cas particuliers pour les-
quels des définitions de l’équité s’avèrent équivalentes.

6.1 Absence de contraintes entre les attributs
protégés et non protégés

Théorème 1. Lorsqu’il n’existe aucune contrainte dans C
entre les attributs protégés et non protégés, les notions sui-
vantes d’équité d’un classifieur sont équivalentes :

1. équité universelle

2. équité existentielle

3. FTU contrainte (FTU dans F[C])

6.2 Contraintes lâches
Définition 6. Soit un ensemble d’attributs F divisé en un
ensemble d’attributs protégés P et un ensemble d’attributs
non protégés N . Un ensemble de contraintes C est lâche
(par rapport à la partition (P,N ) de l’ensemble des attri-
buts) en x ∈ F[C] si pour tout p ∈ P , x{p} ne subsume pas
strictement xN . L’ensemble de contraintes C est lâche si C
est lâche en chaque x ∈ F[C].

Étant donné un ensemble de contraintes C, la recherche
d’affectations inéquitables qui susbsument strictement cer-
taines affectations équitables peut être effectuée hors ligne
en tant qu’étape préliminaire, indépendamment de tout
classifieur, permettant de mieux comprendre les implica-
tions possibles liées à l’imposition de contraintes. Si de
telles subsomptions n’existent pas, FTU contrainte garan-
tit l’existence d’une PI-explication équitable.

Proposition 1. Si l’ensemble de contraintes C est lâche,
alors FTU dans F[C] implique l’équité existentielle.

6.3 Classifieurs détachés et contraintes
Définition 7. Soit une instance x ∈ F[C], la décision
κ(x) = c est détachée (par rapport aux contraintes C) si
l’ensemble N des attributs non protégés est une AXp faible
de la décision κ(x) = c qui n’est pas strictement subsumé
par une AXp faible inéquitable. Un classifieur κ est déta-
ché dans F[C] si toutes ses décisions (pour x ∈ F[C]) sont
détachées.

Proposition 2. Si un classifieur κ est détaché dans F[C],
alors κ est existentiellement équitable.

7 Complexité computationnelle de la
vérification de l’équité

Cette section présente les principaux résultats concernant
la complexité de l’évaluation de l’équité. Nous supposons
que κ est une fonction connue et que le calcul de κ(z) pour
z ∈ F[C] peut être effectué en temps polynomial. Nous
débutons par les tests d’équité existentielle et universelle
pour une décision unique, à partir de laquelle nous déter-
minons la complexité de la vérification de l’équité d’un
classifieur. Nous abordons ensuite la complexité du test de
FTU contrainte qui est accessible aux solveurs SAT, avant
de conclure par la complexité des tests pour évaluer si un
ensemble de contraintes est lâche ou si un classifieur est
détaché.



Proposition 3. Le problème consistant à vérifier si une dé-
cision est existentiellement équitable appartient à ΣP

3 . Le
problème consistant à vérifier si une décision est universel-
lement équitable appartient à ΠP

3 .

Proposition 4. Le problème consistant à vérifier l’équité
existentielle d’un classifieur appartient à ΠP

4 . Le problème
consistant à vérifier l’équité universelle d’un classifieur ap-
partient à ΠP

3 .

Proposition 5. Le test de FTU contrainte pour un classi-
fieur est coNP-complet.

Nous pouvons énoncer le corollaire suivant du théorème 1,
de la Proposition 1 et de la proposition 5.

Corollaire 1. Lorsqu’il n’y a aucune contrainte dans
C entre les attributs protégés et non protégés, le test
de l’équité universelle d’un classifieur est coNP-complet.
Lorsque l’ensemble de contraintes C est lâche, le test de
l’équité existentielle d’un classifieur est également coNP-
complet.

Proposition 6. Les problèmes consistant à vérifier si un
ensemble de contraintes est lâche ou si un classifieur est
détaché appartiennent à ΠP

2 .

8 Conclusion
L’équité est une exigence fondamentale pour les systèmes
d’IA, dont l’influence croît dans des domaines critiques.
L’évaluation de l’équité d’une décision particulière ou d’un
classifieur dépend de la définition retenue de cette notion,
étant donné la diversité des métriques existantes. Cette
étude montre que l’ignorance des contraintes entre les attri-
buts peut altérer de manière significative cette évaluation,
notamment lorsqu’il existe des contraintes entre les attri-
buts protégés et non protégés.
Les définitions proposées dans ce travail reposent sur l’exis-
tence d’explications ne contenant aucun attribut protégé.
Nous considérons que cette approche est pertinente, car elle
révèle les raisons sous-jacentes à chaque décision prise par
le classifieur. Cependant, l’augmentation de la complexité
computationnelle soulève certaines préoccupations. Pour y
remédier, des conditions moins coûteuses à vérifier ont été
identifiées.
Ce document présente un aperçu des principaux points
abordés dans l’article [8], qui pose des bases théoriques
novatrices sur l’équité formelle en présence de contraintes
entre les attributs. L’approche théorique est enrichie par des
perspectives pratiques, ouvrant ainsi plusieurs pistes pour
la recherche future. L’article complet explore en profon-
deur ces éléments en fournissant des preuves, des exemples
concrets et des explications détaillées.
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