
IA de confiance et données
Interpréter (local/global/régional)
Assurer la robustesse (Biais, identité de distribution)

Cas d’usage et valeur économique 

par AI-vidence
David Cortés – CEO       11 février 2025



Ordre du jour

1. AI-vidence
2. Contexte : « IA de Confiance » ?

1. 1ère illustration…
2. Plus généralement, « IA »
3. Start up, grands groupes et recherche ?

Bonus…
4. Des applications
5. Le contexte réglementaire européen
6. Des solutions AI-vidence…

1. Expliquer et substituer régionalement
2. Traiter les hypothèses IID… dérive des distributions et causalité

7. La librairie AntakIA



Notre start up, AI-vidence
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Observa-on: despite significant gains, there is 
(s-ll) a dark side to AI...
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90%
of AI projects don’t go in 

production1

even in Gen AI2

50%
of AI models are rapidly 

unplugged

- Stuart Russel, 2024

Source : (1) Mc Kinsey 2022, (2) Artefact 2024



Notre histoire…

July 2021 - TechSprint ACPR

- Innovation in Explanability of AI
(‘regional’ level)
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January 2022 – Confiance.AI

- Subs7tu7on by simpler models
- Mul7-level analyses of TS system
- Opera7onnalizing ethics

2023 – 2024 

- Data DriI, Selec7on Bias

- Causality

- Frugal Deep Learning



Qui nous sommes ? L’équipe fondatrice
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David
Président

X (97), Telecom Madrid, Stanford
Ex conseil (Dir. IA @ PwC) et 

entrepreunariat

Stratégie & partenariats

Laurent
DG

Telecom Paris, MBA, Actuaire
Ex conseil (Roland Berger), 

Investissements d’avenir @Matignon

Produit & ingénierie

Pierre
Resp. data-sciences

X(13), MSc Rech. IA à Montréal
Ex conseil (PwC) et lead DS et data 

startup

Maths & data-sciences



Notre comité scientifique
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Telecom Paris

Stéphan Clémençon
Professeur LTCI/S2A
chaire industrielle “Data Science and AI 
for Digitalized Industry and Services”

Enseignant Chercheur en IA
Telecom Paris

Actuaire, Chercheur
Rennes, UQAM, IVADO

ENSAE

Arthur Charpentier
Expert en actuariat, biais, 
explicabilité, non-discrimination

Directeur Scientifique
CRIL, Université d’Artois

Programmation logique, IA formelle et 
hybride, injection/extraction de 

connaissances humaines dans les 
modèles de ML

Pierre Marquis – 
Chercheur pionnier en « IA » 

… + Marianne Clausel
Responsable PePR AI



Our clients, partners an ecosystem

… ?



IA de Confiance ?
Le problème
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Observa-on: despite significant gains, there is 
(s-ll) a dark side to AI...
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90%
of AI projects don’t go in 

production1

even in Gen AI2

50%
of AI models are rapidly 

unplugged

- Stuart Russel, 2024

Source : (1) Mc Kinsey 2022, (2) Artefact 2024



Le problème : les algos d’AI et machine learning 
Nouveaux problèmes liés à l’apprentissage machine

Too complex for 
transparency to be 
enough

And Correlation is 
not Causality
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Le « système 1 »

Intuition, réflexes

Le « système 2 »

Raisonnement, logique

L’IA connexionniste
apprentissage statistique 

automatique2

Systèmes 
humains1

Systèmes 
artificiels

L’IA symbolique
Moteur de règles métier,
liens causaux
graphes de 
connaissances
…

(1) D’après les travaux de Daniel Kahneman, publiés en 2011 dans le livre « Thinking, Fast and Slow »
(2) « machine learning » en anglais

IA
hybride

Passer de l’intui2on à l’intelligence pour maîtriser et 
adopter des IA…
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Éthique ?



Robustesse ?



Adop-on ?



Impératifs d’adoption et de mise en 
conformité : créer la CONFIANCE

• Éthique 
(« neutralité technologique ») 

• Robustesse

• Adoption opérationnelle
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Models are discriminating
or unethical

Opacity

Three hurdles to successful AI deployment

Meet and maintain expecta-ons in
ethics and performance ?

Robustness ?
Liability ?

Adoption ?





The team building ARTIST

David Cortés
CEO & co-founder
École polytechnique – Telecom Madrid – Stanford

Data&IA Director at PwC – 15y in Telco

Pierre Hulot
Dir. Data Science & co-founder
École polytechnique – BsC Polytechnique Montréal

Data&IA Consultant at PwC

Stephan Clémençon, PhD
Sr. Advisor
InsDtut polytechnique
StaDsDcs Professor at Telecom Paris

Amir Dir, PhD
Data Science and Code
PhD from Institut Polytechnique

Data&IA and development Consultant



The team building CausaLink and CausAlgo

David Cortés
CEO & co-founder
École polytechnique – Telecom Madrid – Stanford

Data&IA Director at PwC – 15y in Telco

Pierre Hulot
Dir. Data Science & co-founder
École polytechnique – BsC Polytechnique Montréal

Data&IA Consultant at PwC

Marianne Clausel
Senior Researcher
Centrale Lyon, AgrégaDon in MathemaDcs, 
DEA Dauphine
Univ. of Lorraine
Professor

Responsible for the PEPR AI : CAUSAL-IT-AI

Emilie Devijver
Senior Researcher
PhD from Univ. Paris-Sud
Post-doc from Leuven Univ.
CNRS Researcher



Our secret sauce :

👩🎓 15+y R&D from french Top Data Science academics,
 30+ level-A publicaWon

§  A patented bunch of versaOle scoring algorithms 
§  State of the art causal approaches (PEPR CAUSAL-IT-AI)

📜 Award winning Innova4ve methodologies to :
§ Monitor and Control : Vast Time Series System 
§ Detect and correct : quan8fied dri:, selec8on biases
§ Score : fault detecOon, predicOve maintenance, etc.

§ Explain : AntakIA© (subsystem-, opera8ng mode-wise)
local, ‘regional’, global explana8ons

Complexity

High

Low



22
mars 2019L'explicabilité des algorithmes

PwC

Il se pourrait que nous ne soyons plus jamais 
capables de comprendre, c’est-à-dire de penser
et d’exprimer, les choses que nous sommes 
cependant capables de faire.

Hannah Arendt - Condition de l’Homme Moderne 
1958

Expliquer quand même…



Accéder à la valeur des données…

● Données à « (re)construites » : 90% 
du temps passé

○ Découverte ou RoI ? 
○ Nettoyage de données
○ Analyse exploratoire
○ Extraction et présentation de connaissances…

● Apprentissage automatique à hybride…
○ Itérations et approches multidisciplinaires, 

explications - Annotations, imputations 
sur données manquantes

○ Les hyperparamètres ! Itérer…
○ Expliquer : quelle valeur effective ? Quelles garanties ?
○ Gestion de la connaissance



IA de confiance ? Freins techniques, et opérationnels
● Garan%es… non-respect des hypothèses 

de base de l’appren%ssage sta%s%que 
○ Iden7té des distribu7ons (I)
○ Indépendance des variables (II)

● Adop%on, gain opéra%onnel autre (III)

● Court terme : 
○ Dérive des données, correc7on des biais (I)

quan7fica7on des incer7tudes
○ Explica7on/subs7tu7on/simplifica7on (I, II)

● Moyen terme : 
○ Approches causales (I, II), notamment sur système de séries temporelles
○ Approche hiérarchique (ges7on de la complexité) (III)

● Long terme : 
○ frugalité ? (III)



Lab d’IA, Start up et Grands groupes
● Rythme effréné d’innovations, 

obsolescence extrêmement rapide
à structure agile

● Lien avec des labos de R&D, 
voire entre R&D et ‘BU’
à concilier un calendrier opérationnel et 
un calendrier R&D
à permettre un développement concret 
de solutions logicielles

● Lancer des projets innovants avec 
soutien des pouvoirs publics

● Start up et R&D ? Anticiper les besoins à 
2-4 ans



Annexes
Bonus…
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27Confidentiel – propriété AI-vidence

• Des cas d’applica,ons
• Commençons par les données

• Puis les algorithmes

3



Apprentissage 
Machine

> 2010

Intelligences 
Artificielles

> 20xx ?

Programmes

< 2010

Intensité média7que

Réalité des investissements

IA générative : attention à l’emballement 
mimétique…



Données - algorithmes de ‘ML’ - Réseaux profonds



1ère illustraDon… Données volumineuses

• … Conduite du changement ?



Quelques cas d’usage



Time Series System (Reducing false positive rates)

1. Auto-iden-fica-on of sub-systems 
(among ~3000 sensors) 

2. Mul--scale scoring and contextualiza-on method 
(System, Sub-systems, sensor) 

3. Filtering false anomalies 
due to heterogeneous data quality 

4. Explainable anomaly detec-on 
(iden-fying errors typology)

Co-Winner of the AMI start-up 
by the Confiance.AI collec-ve

- BeOer results than brute force and 
black box Deep Learning approaches

- Enhanced adop-on by business experts

Confidentiel – propriété AIvidence 32

Données de janvier 2020

📊
Confiance.ai feedback from :



1.  Guided Causal modeling
2.  Root Cause Analysis 
3.  Detection of regime change
4.  Anomaly Detection and explanation
5.  Predictive Maintenance
6.  Multi-level analyses 

(System, Sub-system, auto-regressive)

Causal forecasDng and predicDve maintenance

Easier  : 

- adoption, 

- scaling and 

- multi-site deployment
📊



On Titanic dataset : (initial model XGBoost)

6 ‘regions’ identified through AntakIA methodology and tool
1. Fare ≤ 9.7 and male and Embarked = S

• 11% (Survival rate) average baseline (best surrogate model)

2. Pclass = 2 or 3 and Fare > 10.3 and male

• 21% customer model
3. Pclass = 2 or 3 and female and not Embarked = Q

• 63% linear regression - using : Pclass, Age, SibSp

4. Pclass = 1 and male

• 45% average baseline
5. 48.3 < Fare ≤ 188.1 and female

• 97% average baseline

6. Fare ≤ 59.6 and Embarked = Q

• 36% linear regression - using only : male, Parch
à +3% in performance, transparent collection of simpler models

Confidentiel – propriété AIvidence 34

SubsDtuing any AI with simpler, explainable ones

On Iconic Titanic dataset, 

enhanced performance 
with a transparent model

1.  Explore model and/or data 
through explana-on methods 

2.  Iden-fy and design easily explainable 
clusters or/

3.  Challenge exis-ng clusters
4.  Subs-tute on each cluster 

with simpler models
5.  Assess performance, stability and biases
6.  Monitor simply your new AI in -me

📊



Confiden9el – propriété AIvidence 35

Score, Identify and correct your biases and drifts 

On Credit dataset, 

quan9fica9on of biases and top performance scoring📊

1.  Top performance scoring
with explanation interfaces

2.  Identify bias selection
and quantify it 

3.  Correct your model
with few complementary data

4.  Identify drift in data
quantified

5.  Use AntakIA to identify piecewise
approach, and explain at segment level



On credit gran-ng :

Co-winner of the techsprint “Explainability of credit gran-ng models”.

Innova-ve and versa-le ‘regional’ explainability methods

Confidentiel – propriété AIvidence 36

Un des clients les 
plus risqués dans la 

région R2 

R1

R2
R3

R4
Ce client devient 

non risqué si

“ Attendre 1.5 ans avant demande de nouveau crédit ”

Explication : “votre crédit est refusé 
car votre dernière demande est trop 
récente.”

05 Modèle A1 - Explication régionale et 
contre-exemples 

Approche Innovante locale : DiCE

DiCE

L’explication peut être automatisée pour les enjeux de précision, fidélité, actionnabilité. 
Toutefois, l’acceptabilité par le client final devra faire l’objet d’une discussion approfondie avec les autres parties prenantes 
avant automatisation (conseiller clientèle, utilisateur du modèle, etc.) quand à la forme, et au fond.

Profil client

Risque crédit 0.517

Dernier crédit récent (2 mois)

Activité compte courant standard

Activité compte épargne standard

Cumul autorisation standard

Situation logement Locataire

Situation familiale 65 ans

Âge 65 ans

Auditing, explaining black boxes (credit granting)
§  Adapt the explanations 

to the culture and stakes 
§  Use state of the art methods
§  Provide the robustness 

that regulators demand 
§  Extract new knowledge 

thanks to the AI model
§  Correct incrementally your model 

if context changes
§  Monitor simply your segments, 

explainable by design 

📊



PredicDve maintenance 
and knowledge discovery ?
• What we suggest :
Causal graph of a huge system of sensors : 

• Detect/Define sub-systems,
• Discover Interactions between sub-systems, 

each element and sub-systems
• Hierarchical Causal modeling (D.Blei)

Set common R&D partnerships to adopt 
state of the art solutions

• Expected results :
• Enhanced knowledge of root causes
• Simulation of interventions
• Better adoption and easier conduct of change

LiS 
sensor 

15

Tempe
rature 
sensor 

12

Xxx 
sensor 
n nnn

Wind 
sensor 

3

Desk 
sensor 
3 350

📊



FRUGAL and trustworthy AI PROJECT 

A collabora1on between AI-vidence and CNRS
December 5th 2024



Frugal 
(and trustworthy…)
AI project ?

● Reduce the size of 
large deep learning 
models (incl. LLM, CV)

● Gain in inference time! 
○ Improve user 

experience. 
○ Allows real-time 

applications: 
○ Reduce 

environmental cost
with 
- no loss of accuracy
- provable a priori 
performance…

thanks to cutting edge 
mathematical approaches



Conformité : 
Le cadre réglementaire 
Européen

40
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Explicabilité et réglementation

● 1980/1990 : explicabilité des systèmes experts 

● 2018 : rapport Villani 

● 2018 : Le RGPD 

● 2019 : Convention 108 du Conseil de l’Europe 

● 2019 : Règlement européen P2B 

● 2021-22 : “RGPD” V2 pour les modèles d’IA : proposition de 
régulation par la CE.

Entre certification / labellisation et bac à sable de régulation



Explicabilité et réglementation européenne
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EU proposal : une approche par les risques 

Data and Data Governance
(exhaustivité, qualité, biais, ….)
Transparency for Users
(infos techniques + “intention”,..)

Accuracy, Robustness and Cybersecurity
(métrique de précision, plan de continuité, …)
Traceability and Auditability
(documentation, validation, …)

→ 7% ou 35M€, 4% ou 20M€

Human Oversight
(quand “débrancher” l’IA…)



L’explicabilité : 
tout au long des 
étapes de mise 
en conformité



La révolu*on de l’IA a un prix : l’opacité des 
modèles et la défiance associée
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Avant

Ø Il suffisait de lire ce programme pour 
comprendre le fonctionnement du logiciel

Aujourd’hui

Ø Moins besoin de programmer MAIS beaucoup 
plus difficile de comprendre

Défi : Expliquer



• Audits

• AI Act et régulations 
sectorielles

• Adoption

• Acceptation

• Amélioration du modèle

• Augmentation de l’expertise
(ex: segmentation, élasticité)
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?
• Le régulateur, les auditeurs

• Les équipes conformité

• Les utilisateurs du modèle

• Les clients

• Le data-scientist

• Les experts métier

Modèle opaque (« boîte noire »), 
entraîné sur des données

Expliquer ? C’est s’adapter à chacun en 
fonc*on de ses enjeux et de sa culture

Pour qui ? Pour quoi ?



Client

Comment ? établir des échanges plus produc*fs 
entre u*lisateur et concepteur du modèle

Collaborateur

Régulateur
Superviseur

Explication locale

Explication « régionale » 
+ globale

Preuve

Information /
Justification 

contextualisée

Interprétation / 
compréhension

+ de Garanties de 
fonctionnement

Data Scientist +

Expliquer à la bonne échelle



Notre proposi*on pour : améliorer 
l’interprétabilité et apporter des garan*es

50

Explorer une IA Echanger, documenter Substituer

A New Tool to Acquire Knowledge from AI
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• Expliquer, subs,tuer : AntakIA
• Expliquer à une échelle compréhensible

• Simplifier : ajuster la complexité

6

Complexité

Forte

Faible

A New Tool to Acquire Knowledge from ar6ficIAl intelligence



Our solutions by AI-vidence :

Interpretable 
by design

Control of the 
biases 

Op-mal and monitored 
performance

User Friendly SaaS solutions and methodologies 
Optimal for explainable AI (esp. scoring, anomaly detection), data drifts, etc…

ARTIST



La solution : le besoin métier d’approche régionale

Régime de fonc-onnement



🚨 Les obstacles à l’interprétation : la 
complexité… 
• La diversité des explications !

• Le mur de la complexité (7 +/- 2, G.Miller)… besoin de :
• synthétiser après l’analyse…
• Adapter une échelle compréhensible par les humains

• La robustesse/fiabilité : i.i.d. !
• Dérive des distributions : plus facile par approche « par morceaux »
• Indépendance : gérer les interactions !! Idem…



Diversité des explica*ons :
sous-échan*llonnages ?

h"ps://arxiv.org/pdf/2106.05810 - Juin 2021

https://arxiv.org/pdf/2106.05810


Client

Collaborateur

Régulateur
Superviseur

ExplicaWon locale

Explication globale 
+  « régionale » 

Preuve

InformaWon / JusWf. 
contextualisée

InterprétaWon / 
compréhension

+ de Garanties de 
fonctionnement

Data Scien4st +

Expliquer à une échelle humaine

Mieux expliquer ? À chacun selon ses enjeux, 
pour perme6re l’interpréta:on



Compréhension humaine  de phénomène 
complexe

1637
Discours de la Méthode
René Descartes

4 étapes :
- Découpe en parcelles
- Explication « évidente »
- Reformulation et substitution
- Exhaustivité 

« René Descartes devant un arbre de connaissance hybride intelligence 
ar7ficielle en mosaïque »



Notre approche de l’explicabilité…

Une découpe explicable par construction :

• Création d’un espace des explications (Shapley, LIME…)
• Analyse topologique des régularités sur les 2 espaces :

• Exploration libre
• Aide au clustering (ou Auto-clustering)

• Description simple automatique via système de règles

Un ajustement de la modélisa9on par morceau selon :

• la complexité résiduelle observée
• le niveau de risque

• risqué : si nécessaire, compromis explicabilité
• les criWques de l’expert méWer

• Accroissement de connaissances
• CorrecWon des apprenWssages erronés

Complexité

Forte

Faible



Output :

h"ps://github.com/AI-vidence/antakia

Concrete tools to address adop<on and regulatory 
challenges ‘beyond tesPng’

Ethical alignment

Simpler and frugal models



Les LLMs ? Principales réserves

• Les modèles les plus complexes… (~1000 milliards de paramètres)
• Sujet aux « hallucinaPons » : aucune garanPe de fidélité/précision
• ConfidenPalité des données d’entrées (‘prompt’)
• Contrats léonins avec les GAFAM
• UPlisaPon « clandesPne » par vos équipes (‘BYOD’)
• Excès de confiance/défaut de vérificaPon
• Obsolescence extrêmement rapide : urgent d’aaendre avant une 

soluPon « cousue main » ?

⚠
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• La librairie AntakIA
• Expliquer à une échelle compréhensible

• Simplifier : ajuster la complexité

7

Complexité

Forte

Faible

A New Tool to Acquire Knowledge from ar6ficIAl intelligence



Ou*l pour défini*on de régions explicables et 
subs*tu*ons











Merci ! Nous contacter : 

David Cortés – Président Fondateur - david@ai-vidence.com – tel : 06 14 173 173

Pierre Hulot – Dir. Science des Données – pierre@ai-vidence.com 

mailto:david@ai-vidence.com
mailto:pierre@ai-vidence.com

