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Descente par coordonnées pour la minimisation du
risque empirique sous contraintes de confidentialité
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Biographie – J’ai commencé ma thèse à l’Inria Lille en octobre 2020, sous la supervision de
Marc Tommasi (Univ. Lille) et Aurélien Bellet (Inria Lille), et en étroite collaboration avec Joseph
Salmon (Univ. Montpellier). Ma thèse porte très généralement sur l’optimisation sous contraintes
de confidentialité différentielle dans un contexte d’apprentissage fédéré ou décentralisé.

Resumé :

Les modèles de machine learning révèlent des informations sur les données utilisées lors de leur
entrâınement [7]. Or, ces données sont souvent sensibles ou confidentielles, constituant un frein
majeur à l’utilisation réelle de ces modèles. La confidentialité différentielle [4] permet de quantifier
formellement les possibilités de fuites de données sensibles lors d’accès (successifs) à une base de
données, et s’est imposée comme un critère de référénce en termes de confidentialité. Il est donc
possible d’entrâıner des modèles de machine learning en résolvant le problème de minimisation
du risque empirique sous contraintes de confidentialité différentielle [3], limitant la possibilité de
retrouver des informations sensibles à partir d’un modèle entrâıné. Plusieurs algorithmes ont été
proposés pour résoudre ce problème, généralement basés sur l’algorithme de descente de gradient
stochastique [2, 8]. Ces algorithmes utilisent une version bruitée des gradients (stochastiques), de
façon à masquer la contribution individuelle de chacun des points des données au résultat. Leur
utilisation pratique repose sur le bornement de la norme des gradients, limitant l’ajout de bruit
inutile [1].

Certains problèmes peuvent cependant être résolus de manière plus efficace grâce à d’autres
méthodes, notamment la méthode de descente par coordonnées [5, 6]. Dans cette présentation,
nous proposons un algorithme de descente par coordonnées pour le problème de minimisation du
risque empirique sous contraintes de confidentialité différentielle. Nous prouvons que l’algorithme
proposé respecte bien la contrainte de confidentialité différentielle, et donnons un résultat d’utilité
(convergence). Notre analyse montre que la méthode de descente par coordonnées est pertinente
pour le problème considéré, et qu’elle permet d’obtenir une utilité similaire à celles obtenues par
les algorithmes privés existants [2, 8]. Nous montrons ensuite que notre analyse donne une règle
naturelle pour adapter le seuil de bornement des gradients à chacune des coordonnées de la fonc-
tion minimiése, évitant d’avoir à le régler individuellement pour chacune d’elles. Finalement,
afin de valider la pertinence et l’applicabilité de notre approche, nous proposons des expériences
numériques, qui valident nos résultats théoriques sur des problèmes pratiques.
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