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Résumé

Certains systemes issus de ’apprentissage machine, de par leurs données et les impen-
sés qu’ils encapsulent, contribuent a reproduire des inégalités sociales, alimentant un dis-
cours sur les “biais de 'intelligence artificielle”. Ce travail de these se propose de contribuer
a la réflexion collective sur les biais des systemes automatiques en questionnant I’existence
de biais de genre dans les systéemes de reconnaissance automatique de la parole ou ASR
(pour Automatic Speech Recognition).

Penser I'impact des systémes nécessite une articulation entre les notions de biais (ayant
trait & la constitution du systéme et de ses données) et de discrimination, définie au niveau
de la législation de chaque pays. On considere un systéme comme discriminatoire lorsqu’il
effectue une différence de traitement sur la base de criteres considérés comme brisant le
contrat social. En France, le sexe et I'identité de genre font partie des 23 criteres protégés
par la législation.

Apres une réflexion théorique autour des notions de biais, et notamment sur le biais
de prédictif (ou biais de performance) et le biais de sélection, nous proposons un ensemble
d’expériences pour tenter de comprendre les liens entre biais de sélection dans les données
d’apprentissage et biais prédictif du systéme. Nous nous basons sur 1’étude d’un systeme
HMM-DNN appris sur des corpus médiatiques francophones, et d'un systéeme end-to-
end appris sur des livres audio en anglais. Nous observons ainsi qu’un biais de sélection
du genre important dans les données d’apprentissage contribue de facon assez partielle
au biais prédictif du systeme d’ASR, mais que ce dernier émerge néanmoins lorsque les
données de parole regroupent des situations d’énonciation et des roles de locuteurs et
locutrices différents. Ce travail nous a également conduite & questionner la représentation
des femmes dans les données, et plus généralement a repenser les liens entre conception

théorique du genre et systemes d’ASR.



Abstract

Machine learning systems contribute to the reproduction of social inequalities, because
of the data they use and for lack of critical approches, thus feeding a discourse on the
“biases of artificial intelligence”. This thesis aims at contributing to collective thinking
on the biases of automatic systems by investigating the existence of gender biases in
automatic speech recognition (ASR) systems.

Critically thinking about the impact of systems requires taking into account both
the notion of bias (linked with the architecture, or the system and its data) and that of
discrimination, defined at the level of each country’s legislation. A system is considered
discriminatory when it makes a difference in treatment on the basis of criteria defined as
breaking the social contract. In France, sex and gender identity are among the 23 criteria
protected by law.

Based on theoretical considerations on the notions of bias, and in particular on the
predictive (or performance) bias and the selection bias, we propose a set of experiments
to try to understand the links between selection bias in training data and predictive bias
of the system. We base our work on the study of an HMM-DNN system trained on French
media corpus, and an end-to-end system trained on audio books in English. We observe
that a significant gender selection bias in the training data contributes only partially to
the predictive bias of the ASR system, but that the latter emerges nevertheless when the
speech data contain different utterance situations and speaker roles. This work has also
led us to question the representation of women in speech data, and more generally to

rethink the links between theoretical conceptions of gender and ASR systems.
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The presumption that what is male is universal is a direct consequence of
the gender data gap. Whiteness and maleness can only go without saying
because most other identities never get said at all. But male universality is
also a cause of the gender data gap : because women aren’t seen and aren’t
remembered, because male data makes up the majority of what we know,
what is male comes to be seen as universal. It leads to the positioning of
women, half the global population, as a minority. With a niche identity and
subjective point of view. In such a framing, women are set up to be
forgettable. Ignorable. Dispensable - from culture, from history, and from

data. And so, women become invisible.

Caroline Criado-Perez, Invisible Women
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Note sur I’écriture inclusive

Lors de I'écriture de cette thése nous avons souhaité utiliser 1’écriture inclusive. La
majorité du temps, la double flexion est utilisée (les locuteurs et les locutrices), ainsi
que l'accord de proximité. Nous avons choisi d’'utiliser le point médian de maniere tres
ponctuelle, lorsqu’il permettait un allégement conséquent pour la lecture.

Pour autant, au fur et a mesure de 'avancée de la rédaction du manuscrit, et notam-
ment celle du chapitre 9, nous nous sommes rendue compte de la tension existant entre
notre réflexion sur la possibilité de sortir d’un systéme binaire du genre et la maniere
dont notre écriture réaffirmait cette binarité. Ce document témoigne donc lui aussi, par
son écriture, de la difficulté que I'on peut rencontrer a remettre en question les systemes

catégoriels qui organisent nos sociétés.



Introduction

Avec I’émergence du Big Data, les données sont devenues le nouvel axiome de la pro-
duction scientifique, notamment en informatique et en intelligence artificielle (IA). Pour
résoudre un probleme, il suffirait de réunir suffisamment de données et de trouver l’al-
gorithme adéquat pour traiter ces informations, les données étant considérées comme
objectives et infalsifiables. Le recours a des systemes automatiques a d’ailleurs d’abord
été basé sur le mythe selon lequel de tels outils nous permettraient d’atteindre I’'objectivité
absolue, venant ainsi compenser la subjectivité humaine. Cependant, les données ne sont
pas indépendantes des contextes dans lesquels elles ont été produites, ni de la maniere
dont elles ont été collectées, et par voie de conséquence, ne sont pas non plus exemptes des
inégalités qui traversent nos sociétés. Certains systemes, de par leurs données et les im-
pensés sociaux qu’ils encapsulent, contribuent ainsi a reproduire ces inégalités et échouent
a atteindre I'objectivité attendue. C’est le cas par exemple du travail de Joy Buolamwini
et Timnit Gebru, dans leur étude GenderShades, qui montraient comment les modules de
reconnaissance automatique de genre pour les systemes de reconnaissance visuelle obte-
naient des taux d’erreurs bien plus importants pour les femmes et les personnes noires, le
taux d’erreur maximal étant atteint pour les femmes noires. Etudier et corriger les biais
des systémes est ainsi devenu un enjeu de la recherche en A, mais penser I'impact de ces
technologies doit se faire de maniere située, dans un cadre de référence, qu’il soit 1égal ou
social. En effet, I'utilisation de ces systeémes implique une articulation entre les notions
de biais (ayant trait a la constitution du systeme et de ses données) et de discrimina-
tion, définie au niveau de la législation de chaque pays. Le caractere discriminatoire d’un
systeme surgissant lorsque la différence de traitement est effectuée sur la base de criteres
considérés comme brisant le contrat social. En France, le sexe et I'identité de genre font
partie des 23 criteres protégés par la législation.

Cette these se propose de contribuer a la réflexion collective sur les biais des systemes
automatiques en questionnant I’existence de biais de genre dans les systémes de reconnais-
sance automatique de la parole ou ASR (pour Automatic Speech Recognition). Le genre
est une notion complexe et les différents développements qu’il a connus ont contribué a en
faire un terme flou et polysémique, mais il permet de rendre compte a la fois du systeme
normatif du genre construit autour des catégories d’*homme” et de “femme” dans lequel
s’inscrivent les personnes et qui influence implicitement nos technologies, mais également
de I'identité de genre de ces personnes, a savoir le discours qu’elles portent sur elles-mémes
ainsi que leurs pratiques et caractéristiques vocales. De fait, le genre s’incarne dans la voix,

dans un processus complexe et interactionnel, qui fait de la production d’une voix genrée
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une pratique sociale et culturelle qui ne peut étre réduite uniquement au produit d’un
donné biologique (un tractus vocal féminin ou masculin). Notre intérét pour la question
de l'existence de disparités de performances des systémes de reconnaissance automatique
de la parole en fonction du genre vient également de I'existence historique d’'une remise
en question de la voix et par extension de la parole des femmes. Le développement des
technologies de la parole s’est fait dans un cadre largement masculin, ou la question de la
variation de genre ne se posait pas. Les systemes de reconnaissance de la parole se sont
d’ailleurs attachés a caractériser les sons de parole indépendamment des caractéristiques
vocales relevant de I'identité du locuteur ou de la locutrice, se focalisant sur le contenu lin-
guistique. Ces dernieres années, les performances des systémes ont fait un bond en avant
considérable avec les nouveaux paradigmes a base de réseaux de neurones. Ces réseaux
artificiels sont une modélisation inspirée du traitement de I'information par le cerveau hu-
main. Un réseau de neurones se pense donc comme un réseau de noeuds de calculs reliés
entre eux, dont les parametres sont appris a partir de quantités importantes de données,
données qui peuvent encapsuler des phénomenes sociaux, et donc susceptibles d’intégrer
des inégalités de traitement en fonction du genre.

Cette these s’est donc attachée a explorer I'existence de biais genrés dans les systemes
d’ASR, ce qui nécessite de circonscrire la notion de biais, d’en questionner les impacts et
donc de revenir a une conception socio-technique des systémes (Chapitre 1). Questionner
les biais genrés amene également a définir le genre en tant que concept et comment celui-ci
s’articule avec les systémes technologiques (Chapitre 2). Nous nous intéresserons égale-
ment a définir PASR comme objet technique et a le replacer dans le contexte historique
de son développement (Chapitre 3). L’ensemble de ces réflexions nous permet d’élaborer
notre problématique de recherche (Chapitre 4) et nous présentons ensuite notre cadre
méthodologique a travers nos données, nos outils ainsi que nos hypotheses de travail et
nos méthodes d’analyse (Chapitre 5). Les résultats sont présentés dans les Chapitres 6
a 8 et nous proposons un travail de mise en perspective dans notre Chapitre 9 avant de

conclure.



Premiere partie

Approche théorique



CHAPITRE 1

Ethique et IA

En 2017, le Premier Ministre Edouard Philippe confiait & Cédric Villani et une équipe
de différents responsables dans les secteurs du numérique et de la recherche, une mission
parlementaire pour définir une stratégie nationale et européenne suite au développement
de l'intelligence artificielle (IA). Cette mission a donné lieu a un rapport intitulé Donner
un sens a lintelligence artificielle (Villani et al., 2018). Ce choix de titre est le reflet de
I’émergence de la question de 'explicabilité des systemes intelligents qui investissent de
plus en plus les différentes activités décisionnelles, rythmant aussi bien nos vies adminis-
tratives que quotidiennes. Ces nouveaux systémes automatiques, issus pour leur majorité
d’un apprentissage supervisé, sont de plus en plus utilisés pour toutes sortes de taches :
du GPS a la traduction automatique, du tri de CV a l'attribution de préts.

Face a une utilisation croissante de systemes automatiques, les recherches concernant
I’éthique et 'explicabilité de ces systémes se sont démultipliées, notamment du fait de
différences de traitement en fonction du genre ou de la race. En 2018, 'ancienne étu-
diante du MIT Joy Buolamwini montrait dans une étude intitulée Gendershades que les
systemes de reconnaissance faciale ne fonctionnaient pas sur elle, car elle avait la peau
noire (Buolamwini et Gebru, 2018). Des lors, de nombreux travaux se sont intéressés a
I’évaluation de ces systemes et a la détection de leurs éventuels biais et limites, mais
aussi a comprendre leur fonctionnement pour prévenir ces derniers. Poser la question de
I'explicabilité des systemes implique de poser la question de leur conception et de leur
développement ainsi que celle de la posture épistémologique qu’ils représentent. Il s’agira
donc dans ce chapitre de discuter dans un premier temps des différentes épistémologies
de la science qui ont conduit aux débats actuels sur 'explicabilité des systemes, pour
ensuite nous intéresser a l'impact de ces systémes a travers les définitions multiples du
concept de “biais”. Enfin nous recenserons les différentes recommandations ayant émergé
de ces débats, dans I'optique de créer des systemes plus expliquables et équitables, ce qui
nous amenera dans un dernier temps a réfléchir aux dynamiques de pouvoir derriere les

développements de ces technologies.

1.1 La question épistémologique en TA

Lorsqu’on parle d’'TA et de systemes automatiques, beaucoup critiquent ’aspect “boite

noire” des systemes d’IA; a l'instar de 'algorithme d’Admission Post Bac. En 2017, il a
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CHAPITRE 1. ETHIQUE ET IA 1.1. La question épistémologique en IA

donné lieu a une mise en demeure du ministere de ’enseignement supérieur par la CNIL
du fait de son opacité! et a finalement été remplacé par Parcoursup. Les polémiques
autour de l'utilisation de ces systemes sont dues a I'impact grandissant qu’ils ont sur
nos vies et nos trajectoires, aussi bien professionnelles que personnelles. Cependant, cette
question de I'explicabilité en souléve une autre, a savoir : qu’est-ce qui est modélisé dans
un systéme et comment un processus automatique, et donc logique, censé étre défait de
toute subjectivité humaine, en arrive a produire voire reproduire des discriminations ?
Poser la question de I'impact social des systemes nécessite de prendre en compte leur
place dans les contextes socio-historiques de leur développement et de sortir d’une vision
positiviste et déterministe des données a leur origine. C’est donc une question aussi bien
technique qu’épistémologique que de savoir ce qu’apprend, modélise et produit un systéme
d’'TA.

1.1.1 Universalisme et données infalsifiables

Le recours a des systemes automatiques a d’abord été basé sur le mythe selon lequel
de tels outils, en explicitant I’ensemble des regles de décisions sur lesquels ils reposent,
nous permettraient d’atteindre I'objectivité absolue, venant ainsi compenser la subjecti-
vité humaine. Ce discours a émergé tout au long des développements technologiques et on
le retrouvait déja sur les avantages de l'introduction de la machinerie dans le domaine in-
dustriel : la machine permettait de produire plus, des pieces standardisées, avec moins de
défauts. De simple outil, la machine est devenue une entité a laquelle I’étre humain se com-
pare, ou qui le complete : la machine est précise, puissante la ot 'humain est intelligent et
adaptatif. L’ensemble de ces développements a amené a 1'idée commune que I’étre humain
serait faillible, car doué d’une sensibilité, la ou la machine, basée sur des lois physiques et
mathématiques, et dans le cadre des systemes d’TA, sur des données, serait libre de toute
interprétation subjective et de toute influence sociale. Cette conception de 'objectivité
technologique va souvent de pair avec une appréhension positiviste des sciences dites “du-
res” ou “exactes” au nom d’une rigueur et d'une méthodologie qui seraient absentes des
sciences dites “molles” ou, pour poursuivre notre analogie, “humaines”. Si nous ne nous
attarderons pas ici sur les débats philosophiques et épistémologiques sur ce qu’est une
science, il est intéressant de noter que cette pensée a amené a une conception des données
comme infalsifiables, contrairement aux hypotheses et aux théories dont la possibilité de
falsification était un présupposé a la validité de la méthode scientifique (Popper, 1973).
Les données seraient donc une observation objective du monde, porteuses d'une réalité
absolue et universelle et donc dénuées de toute valeur sociale.

Cette position a ensuite été renforcée par 1'émergence du big data. L’acces facilité a

des grandes collections de données a permis de nombreuses découvertes auparavant non

1. https://www.legifrance.gouv.fr/cnil/id/CNILTEXT000035647959/
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observables, notamment du fait de « the capacity to collect and analyze data with an
unprecedented breadth and depth and scale » (Lazer et al., 2009, p.722). Ces progres ont
fait naitre une nouvelle posture épistémologie selon laquelle les données en elles-mémes
seraient suffisantes a la découverte scientifique. On en retrouve ’exemple dans les propos
provocateurs tenus par le directeur en chef du magazine Wired, Chris Anderson, dans un
article intitulé The End of Theory. A propos de I'émergence du Big Data, qu’il nomme le
Petabyte Age, il écrit :

« This is a world where massive amounts of data and applied mathematics
replace every other tool that might be brought to bear. Out with every theory
of human behavior, from linguistics to sociology. Forget taxonomy, ontology,
and psychology. Who knows why people do what they do ? The point is they do
it, and we can track and measure it with unprecedented fidelity. With enough

data, the numbers speak for themselves. » 2

Si 'abandon complet de la théorie n’a pas requ 'adhésion de la communauté de re-
cherche, il n’en reste pas moins que l'idée selon laquelle les données seraient suffisantes
a produire du savoir, si rassemblées en quantité suffisante, est restée dans I'imaginaire
collectif (Frické, 2015). On a vu apparaitre de nombreuses méthodes dites data-driven,
notamment dans le cadre de 'entreprise ot ’on cherche a faire émerger une “culture de la
donnée” car celle-ci serait “source de valeur” (Pingflow, 2019). Les décisions ne sont alors
plus basées sur I'expérience et 'intuition des managers, mais sur une vaste collection de
données pensées comme représentant une intelligence collective. En 2007, I'informaticien
Jim Gray, ayant recu le prix Turing en 1998, annoncait ainsi ’entrée de la science dans
un nouveau paradigme, basé sur les données (Hey et al., 2009). On peut en effet concevoir
I’histoire des sciences comme découpée en paradigmes, a l'instar de la pensée de Tho-
mas Kuhn ou d’Edgar Morin. Selon Thomas Kuhn (1962), chaque nouveau paradigme
est porté par une rupture technologique ou théorique nécessitant de repenser la pratique
de la science. Le premier paradigme scientifique était celui de la science empirique, qui
décrivait les phénomenes naturels par 1’observation. Puis le paradigme théorique est ap-
paru, et avec lui la création de modeles et de généralisations, comme les lois de Kepler
en astronomie ou de Newton en physique. Avec la complexification des modeles, nous
avons basculé dans le troisieme paradigme, celui de la computation, ouvrant la possibi-
lité de simuler des systemes complexes. Enfin, le quatrieme paradigme, celui dans lequel
nous serions aujourd’hui, unifie théorie, expérience et simulation grace aux données et a
leur exploration. Cette posture est adoptée par une partie de la communauté scientifique,
comme en témoigne le commentaire de Hans Rosling, médecin et statisticien a 1’origine

de la Fondation Gapminder 2, dans une vidéo de 2010 :

2. https://wwuw.wired.com/2008/06/pb-theory/
3. https://www.gapminder.org Derniére consultation le 22/06/21.
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« The data deluge [...] is leading us to an ever greater understanding of life
on Earth and the Universe beyond. [...] it may fundamentally transform the
process of scientific discovery. The more data there is the more discoveries can

be made. * »

Avec I’émergence du Big Data, les données sont donc devenues le nouvel axiome de la
production scientifique. Pour résoudre un probléme, il suffirait de réunir suffisamment de
données et de trouver l'algorithme pour traiter cette information. Cette conception des
données comme infalsifiables est cependant questionnée par des chercheuses et chercheurs,

comme David Bollier qui explique que :

« As a large mass of raw information, Big Data is not self-explanatory. And
yet the specific methodologies for interpreting the data are open to all sorts
of philosophical debate. Can the data represent an ‘objective truth’ or is any
interpretation necessarily biased by some subjective filter or the way that data
is ‘cleaned ?”. » (Bollier et al., 2010, p. 13)

L’argument de David Bollier est de remettre la création et la collecte des données ainsi
que leurs utilisations dans le contexte socio-culturel a leur origine. Ainsi les données ne
contiendraient pas une réalité universelle, mais pourraient étre la base d’un ensemble varié
d’hypotheses scientifiques, selon les biais des chercheurs et chercheuses ou la maniere dont

la tache a été envisagée.

1.1.2 Données situées et objectivité forte

Cette remise en cause de 1'objectivité scientifique absolue, basée sur une interprétation
unique des données a été 'objet de nombreux débats dans la philosophie des sciences et
la sociologie de la connaissance.

Ludwig Fleck démontrait déja en 1935, dans son ouvrage intitulé Genese et dévelop-
pement d’un fait scientifique, que la production scientifique n’est pas indépendante du
contexte historique et socio-culturel dans lequel elle s’inscrit (Fleck, 1934). Ouvrant ainsi
le champ de la sociologie de la connaissance (Scheler, 1993), il a théorisé les liens existants
entre cette production scientifique et les normes du “collectif de pensée” a son origine.
Cette conception épistémologique a été reprise par Thomas Kuhn, qui démontre com-
ment la notion de paradigme scientifique s’est peu a peu imposée dans les sciences dites
“dures”, présupposant qu’il existait un cadre théorique unique, jusqu’'a ce que ce dernier
soit remis en question puis remplacé avec la découverte d’un nouveau paradigme (Kuhn,
1963). Mais les paradigmes ne pouvant pas co-exister, il avance 1'idée selon laquelle le
choix du paradigme retenu ne peut étre seulement fondé sur les données scientifiques et

résulte donc d’influences externes (historiques, sociales, politiques) (Gingras, 2020, p. 87).

4. http://www.gapminder.org/videos/the-joy-of-stats/
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Les épistémologies féministes reprennent la these selon laquelle le contexte de pro-
duction du savoir influe sur la connaissance, these affinée notamment par les travaux de
Sandra Harding puis de Donna Haraway. Dans sa théorie du point de vue ou standpoint,
Sandra Harding défend la notion d’une “objectivité forte” qui ne serait non pas abso-
lue et universelle, mais le résultat construit par la somme des travaux conduits par des
subjectivités. Pour atteindre l'objectivité, il est donc nécessaire de rendre compte des
déterminismes socio-historiques et de la perspective du chercheur ou de la chercheuse
(Harding, 1992). Donna Haraway, quant a elle, propose la notion de “savoir situé”, et dé-
fend la nécessité de reconnaitre les enjeux de pouvoir derriere le savoir et la production de
la science. Elle rappelle que le discours scientifique est produit par “quelqu’un.e qui parle,
de quelque part” et qu’il est important de rendre compte de cette perspective partielle.
Elle s’oppose aux discours universalisants, produits d’un point de vue revendiqué comme
universel mais qui correspond souvent a celui d'un homme, blanc, cisgenre et hétérosexuel

(Haraway, 1988).

1.1.3 Des exemples en TA

Mais qu’en est-il alors de la question épistémologique en IA ? S’il ne sera pas question
ici de retranscrire ’ensemble des débats et positions des chercheuses et chercheurs du
domaine, force est de constater que de nombreux systemes, entrainés sur de vastes quan-
tités de données ont rendu explicite l'existence de ces postures situées. C’est d’ailleurs
ce qu’écrit Cathy O’Neil dans son livre Weapons of Math Destruction ou elle définit un
algorithme comme « une opinion intégrée au programme », cette opinion étant une dozxa,
au sens platonicien, c’est-a-dire un systeme de représentation hautement social et situé,
qui influe notre maniére de penser et de percevoir le monde (O’Neil, 2016). Les données ne
sont pas indépendantes des contextes dans lesquels elles ont été produites et de la maniere
dont elles ont été collectées. C’est d’ailleurs le propos de danah Boyd et Kate Crawford

lorsqu’elles écrivent :

« Furthermore, researchers must be able to account for the biases in their
interpretation of the data. To do so requires recognizing that one’s identity
and perspective informs one’s analysis (Behar & Gordon 1996). » (Boyd et
Crawford, 2012, p. 668)

Cette représentation partielle et située des données et I'impact qu’elle peut avoir sur
les systémes se retrouve dans plusieurs exemples ces dernieres années. L’enquéte réalisée
par 'ONG ProPublica en 2016, a observé que le systeme COMPAS (Correctional Offen-
der Management Profiling for Alternative Sanctions) développé par la société Equivant
(anciennement Northpoint), et utilisé dans les cours de justice nord-américaines présen-
tait des résultats discriminatoires envers les personnes noires. En effet, 'outil utilisé pour

prédire le taux de récidive des personnes inculpées, sur-évaluait le risque de récidive des
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personnes noires et sous-évaluait celui des personnes blanches, impactant directement
leurs conditions de remise en liberté (Angwin et al., 2016). Cette distribution de per-
formances différente entre personnes blanches et noires était due a la sur-représentation
des personnes noires dans les établissements pénitenciers nord-américains. Mais I’histoire
de la criminalisation des personnes racisées, les disparités de patrouillage a travers les
quartiers ou le traitement judiciaire qui est fait selon la couleur de peau du ou de la pré-
venue s’inscrivent dans une longue histoire de racisme complexe et que les données seules
ne sont pas capables de mettre en lumiere (Barlow, 2005). Le cas de I’étude COMPAS
est cependant complexe, une contre-étude ayant d’ailleurs été publiée suite a 'article de
ProPublica (Flores et al., 2016). Pour autant, il a permis de mettre en avant le fait que
certains systemes, de par leurs données et les impensés sociaux qu’ils contiennent, contri-
buent a reproduire des subjectivités et n’atteignent pas I'objectivité impartiale et absolue
attendue.

Le travail de Joy Buolamwini et Timnit Gebru dans leur étude GenderShades (2018) a
lui aussi montré que les personnes noires et les femmes obtenaient des taux d’erreur bien
plus importants que les personnes blanches et les hommes dans les modules de reconnais-
sance automatique du genre basée sur les visages. Le taux d’erreur était maximal pour les
femmes noires, démontrant ainsi le fonctionnement intersectionnel de la discrimination. ®
N’ayant pas eu acces aux données d’apprentissage des différents systémes sous licence
commerciale, les chercheuses supposent que ces écarts de taux d’erreur s’expliquent par
une représentation inégale de ces catégories. En adoptant un point de vue universaliste,
dans lequel un visage est un visage, peu importe s’il appartient a une femme, un homme,
une personne de couleur ou non, on passe a coté de tout un ensemble de parametres
pouvant influer le fonctionnement du systeéme et reproduire, a I'insu de ses concepteurs et
conceptrices, des discriminations déja existantes. Il est important de souligner que malgré
ces écarts de taux d’erreur, les performances globales du systéme restaient tres bonnes.
Ces problématiques se retrouvent dans les systémes des grands groupes de la data, avec
notamment la génération automatique de légendes d’images de Google® qui proposait de
légender un selfie de personnes noires comme étant des “gorilles™

Le cas de l'algorithme de tri de CV d’Amazon nous offre un autre exemple : 1’algo-

rithme ne sélectionnait pas les CV contenant le mot “women” ou des mentions d’éta-

5. La notion d’intersectionnalité est empruntée a Kimberlé W. Crenshaw, qui I’a proposé pour dé-
montrer 'incapacité de la théorie de I'identité a rendre compte de I'expérience des femmes de couleur,
car l'expérience de celles-ci n’était pas prise en compte par les luttes féministes et antiracistes : « [...] je
montre que les expériences des femmes de couleur sont souvent le produit des croisements du racisme et
du sexisme, et qu’en régle générale elles ne sont pas plus prises en compte par le discours féministe que
par le discours antiraciste. Du fait de leur identité intersectionnelle en tant que femmes et personnes de
couleur, ces dernieres ne peuvent généralement que constater la marginalisation de leurs intéréts et de
leurs expériences dans les discours forgés pour répondre a I'une ou l'autre de ces dimensions (celle du
genre et celle de la race) » (Crenshaw, 2005, p.54)

6. https://www.theguardian.com/technology/2015/jul/01/google-sorry-racist-auto-tag-
photo-app. Derniére consultation le 02/06/2021.
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blissements scolaires pour filles, car celles-ci n’étaient pas représentées dans les données
d’apprentissage, I'informatique ayant été un domaine principalement masculin sur cette
période. ”

Le probleme n’est donc pas le résultat d’'un manque de compétences ou de moyens,
puisque ces phénomenes se retrouvent méme dans les grandes entreprises du domaine,
mais bien la conséquence d’un manque dans les formalisations et la maniere d’envisager
les taches modélisées. La pensée universalisante et la non-prise en compte des différences
entre populations a conduit ces systemes a ne pas bien fonctionner sur des catégories
sociales, de race ou de genre, déja minorisées dans la société. Il est important de rappeler
que ces performances ne peuvent se limiter a ’expression de la subjectivité de ses concep-
teurs, mais sont le reflet des structures sociales qui traversent les données. Ainsi le cas
de COMPAS s’explique par la non-prise en compte des liens entre pauvreté, criminalité
et racisme. Le cas d’Amazon est quant a lui le reflet d’une division genrée du travail et
notamment de la place de femmes dans I'informatique sur la période de recueil des don-
nées d’apprentissage. Ainsi la question qui se pose n’est pas tant d’ordre moral, a savoir
si un systeme est “bon” ou “mauvais”, que social a savoir a qui appartient la vérité et
I'expérience qui est implémentée dans et par ces systémes.

C’est d’ailleurs I'objet du travail de Solon Barocas et Andrew D. Selbst, qui mettent
en relation les conséquences que peuvent avoir les impensés de 'utilisation du big data
dans le développement des systémes et le cadre législatif nord-américain, notamment la

loi concernant I'interdiction de la discrimination a I'emploi :

« Approached without care, data mining can reproduce existing patterns of
discrimination, inherit the prejudice of prior decision makes, or simply reflect

the widespread biases that persist in society. » (Barocas et Selbst, 2016)

Penser 'impact des technologies de l'intelligence artificielle doit donc se faire de ma-
niere située, dans un cadre de référence, qu’il soit légal ou social pour que les questions
et les réponses qui y seront apportées soient elles-mémes inscrites dans une perspective

socio-historique pertinente.

1.2 Biais et discrimination

Ce questionnement sur le caractere socio-technique des systemes et leurs impacts a
donné lieu a tout un ensemble de discours sur les “biais de l'intelligence artificielle”. Pour
autant, le terme de biais recouvre des réalités parfois peu homogenes, ce qu’a souligné
Kate Crawford dans son intervention a NeurIPS 2017. Le probleme posé par ce flou ter-

minologique réside en ce qu’il empéche de savoir précisément ou se situe le probleme et

7. https://wuw.reuters.com/article/us-amazon-com-jobs-automation-insight/amazon-
scraps-secret-ai-recruiting-tool-that-showed-bias-against-women-idUSKCN1MKO8G Derniére
consultation le 02/06/2021.
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Degree 1 Degree 4 Degree 15
MSE = 4.08e-01(+/- 4.25e-01) MSE = 4.32e-02(+/- 7.08e-02) MSE = 1.82e+08(+/- 5.47e+08)
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FIGURE 1 — Exemple de sous et de sur-apprentrissage. Tiré de (Pedregosa et al., 2011)

donc, d’y apporter des réponses. Cette polysémie complique aussi les échanges entre com-
munautés de recherche notamment entre celles de 'apprentissage machine et des autres
domaines comme le droit ou la linguistique. Il s’agit donc ici de recenser les différentes
acceptions du terme de biais, pour positionner notre questionnement et circonscrire les

problemes auxquels s’attaque ce travail de these.

1.2.1 Les notions de biais
1.2.1.1 Le biais statistique

Historiquement, la notion de biais a un sens technique en statistiques, ou elle décrit les
différences systématiques entre un échantillon et une population. Cette définition statis-
tique, qu’on appelle “biais de sélection” ou “biais d’échantillonnage” se retrouve d’ailleurs
a la base des notions de sur- et de sous-apprentissage des systemes issus de ’apprentissage
supervisé (cf. Figure 1) : dans le cas du sous-apprentissage, le modele ne réussit pas a
capturer la structure des données et aura un biais fort et une variance faible, 1a ot dans
le cas du sur-apprentissage, le systeme aura trop “collé” aux données et généralisera mal;

on aura donc un biais faible mais une variance forte (Crawford, 2017).

1.2.1.2 Les biais cognitifs

Outre les acceptions de biais dans son sens statistique originel, les biais au sens scien-
tifique peuvent aussi désigner les biais cognitifs, étudiés principalement en psychologie
et en sciences cognitives. Un biais est défini dans le Grand Larousse de la Psychologie
comme « une distorsion (déviation systématique par rapport a une norme) que subit une
information en entrant dans le systeme cognitif ou en sortant. Dans le premier cas, le sujet

opeére une sélection des informations, dans le second, il réalise une sélection des réponses. »

11
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Les biais cognitifs sont nombreux et peuvent étre des biais sensori-moteurs (ou illusions
perceptives), mnésiques, de jugement, ou de raisonnement. Les biais sensori-moteurs sont
largement connus, notamment les illusions d’optique comme l'illusion d’Ebbinghaus (cf.
Figure 2) ou encore les illusions acoustiques comme la gamme de Shepard qui donne
I'impression d’'une gamme qui monte ou descend a l'infini.

Les biais mnésiques ont trait au fonctionnement de notre mémoire, avec par exemple
I'effet de récence qui implique de mieux se rappeler des évenements ou informations ré-
centes, ou de l'effet de primauté qui amene a mémoriser plus facilement les premiers
éléments d’une liste.

Les biais de raisonnement vont altérer nos prises de décision. On pensera par exemple
au biais de confirmation, qui implique de favoriser les informations corroborant notre
hypothese plutdt que celles qui la réfutent. Les stéréotypes, ou biais d’association, sont
un des exemples les plus courants des biais de jugement et sont mesurés notamment par le
test d’association implicite Greenwald et al. (1998). Le test se compose de plusieurs taches
de classification d’un ensemble d’items (liste de mots) entre deux concepts (les sciences
et les lettres par exemple) et deux attributs (masculin et féminin). Dans notre exemple,
la liste d’items pourrait étre : mathématiques, géologie, etc. pour les sciences ; littérature,
histoire, etc. pour les lettres ; homme, pére, etc. pour le masculin ; femme, mere, etc. pour le
féminin. Dans le cas ot nous associerions inconsciemment un concept et un attribut, nous
sommes plus rapides a résoudre la tache de classification quand le concept et I'attribut
requierent la méme réponse que quand ils nécessitent une réponse différente : par exemple,
dans le cas des biais d’association masculin/science et féminin/lettres, on classera plus vite
les domaines scientifiques tels que les mathématiques ou la physique, quand ceux-ci sont
associés a la touche de réponse qui est également celle utilisée pour le masculin. On sera a
I'inverse moins rapide si la touche de réponse est également celle utilisée pour le féminin.
Ces biais d’association sont le reflet que nos capacités décisionnelles sont basées sur notre
connaissance du monde et un ensemble d’attentes que nous avons construites au cours de
notre vie. En linguistique, sur des taches de transcriptions, il a été remarqué que selon les
informations que 1’on avait d’un locuteur ou d’une locutrice, des mémes enregistrements ne
seront pas transcrits de la méme maniere pour rester en adéquation avec les représentations
des transcripteurs et transcriptrices. C’est ce que montrent Claire Blanche-Benveniste et
Colette Jeanjean avec l'exemple de la transcription par Pierre Guiraud du /ske/ comme
une réalisation de “ce que”, construisant ainsi une particularité du francais populaire
(Guiraud, 1966), la ou il pouvait aussi étre envisageable que cette réalisation soit une
prononciation rapide de “est-ce que” dans laquelle la voyelle du début serait tombée
(Blanche-Benveniste et Jeanjean, 1986, p.144).

Les biais cognitifs se situent en dehors de notre niveau de conscience et a l'instar des
illusions perceptives, comme les illusions d’optique ou encore 'effet McGurk (McGurk et

MacDonald, 1976), ils sont donc indépendants de notre volonté et de nos capacités cog-
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F1GURE 2 — Illusion d’Ebbinghaus. Les deux cercles orange sont de la méme taille, mais la
variation de taille entre les cercles gris qui les entoure nous fait percevoir le cercle orange
de droite comme plus gros. Tiré de The Illusions Indez.®

nitives. Méme en étant conscients et conscientes des biais qui nous traversent, il nous est
impossible d’agir directement dessus. Cependant a la différence des illusions perceptives,
qui, elles, sont acceptées et reconnues comme des limites physiques, les stéréotypes ont
un impact social fort, et on cherchera donc a en limiter les conséquences dans la prise
de décision et/ou a changer les représentations pour s’adapter & un modele de société. Si
certaines représentations sont difficilement modifiables pour tout un chacun, elles ne sont

pas pour autant acceptables comme telles dans la société.

1.2.1.3 Les biais en IA : définir une terminologie commune

Lorsqu’il s’agit des systemes d’IA, les biais dont il est question sont a la fois statistiques
et cognitifs, rendant parfois obscurs les débats sur le sujet quand les terminologies ne
sont pas partagées. Dans le rapport réalisé en février 2019 par Telecom ParisTech et la
fondation Abeona, les auteurs questionnent ’existence de biais cognitifs et statistiques
au sein des systemes (Bertail et al., 2019). Les biais cognitifs jouent lors des étapes de
la conception des outils, de la perception de I'objectif et du choix des variables et sont
le produit de l'interaction entre les créateurs et créatrices d’outils avec la société. Les
biais statistiques, quant a eux, ont trait aux données, notamment dans leur processus
de sélection : dans le cas de I'étude GenderShades par exemple, le jeu de données utilisé
avait été considéré comme représentatif alors qu’il contenait une majorité d’hommes et
de personnes a la peau blanche. La présence de biais cognitifs ou statistiques est donc,

dans la majorité des cas, le résultat d’impensés et de questions non-posées.

8. https://www.illusionsindex.org/ir/ebbinghaus-illusion
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FIGURE 3 — The Predictive Bias Framework for NLP : Représentation de I'origine d’un
biais dans un pipeline NLP standard supervisé par disparité. L’existence du biais est
observable en ¥, avec des mesures de disparité des résultats (outcome disparity) et/ou de
disparité de 'erreur (error disparity). Tiré de Shah et al. (2020).

Concernant plus précisément les systemes de TAL, Deven Shah, Andrew Schwartz et
Dirk Hovy ont récemment proposé un cadre terminologique pour unifier les discussions
autour des biais dans les systemes (Shah et al., 2020). Dans leur typologie, ils identifient
les différents types de biais pouvant étre introduits et les étapes de développement du
systeme ou ils sont susceptibles de survenir. Ils recensent 4 types de biais a savoir les
biais d’annotation (label bias), les biais de sélection (selection bias), les biais de modele
(over-amplification bias) et les biais sémantiques (semantic bias).

— Le biais d’annotation survient lorsque l'annotateur ou l’annotatrice projette sa

vision du monde sur les données. C’est le cas par exemple dans le travail de Marteen
Sap et al. (2019), sur la détection automatique des discours de haine. Les auteurs
ont observé comment l'ignorance des annotatrices et annotateurs concernant les
variations dialectales de I'anglais afro-américain les a conduits a considérer comme
relevant du discours de haine, certaines constructions typiques du dialecte. Ainsi
une mauvaise annotation des données pour une certaine catégorie de population
amene le systéme final a avoir un fonctionnement que 'on pourrait qualifier de
“raciste”. Les biais d’annotation peuvent étre repérés dans les phases de vérification
des données, mais la majorité du temps ils ne sont pas détectés avant 1’observation
de comportements inattendus lors du processus d’évaluation.

— Les biais de sélection quant a eux, correspondent dans ce cas a ’adéquation entre
I’échantillon d’apprentissage et la population-test. Si I’écart est trop grand, alors la
généralisation du systéme sera mauvaise et les performances en seront impactées.

— Le biais de modele consiste en 'exagération de phénomenes fréquents. Le systeme
va donc avoir tendance a amplifier des associations par exemple.

— Enfin le biais sémantique apparait lorsque les données refletent des biais d’associa-

tion comme défini plus haut, a savoir des associations préférentielles qui sont basées
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sur des stéréotypes et continuent a les entretenir. C’est notamment le cas soulevé
dans les travaux de Tolga Bolukbasi et al. (2016) et de Nikhil Garg et al. (2018)
qui observent comment les word-embeddings ou plongements de mots, largement
utilisés dans les systemes de TAL encapsulent tout un ensemble de stéréotypes
genrés et ethniques.
Ces différents types de biais, pouvant survenir a différentes étapes du développement,
conduisent a avoir un systéme prédictif biaisé. On parlera alors de biais prédictif qui se
mesure via une disparité de traitement ou une disparité d’erreur (outcome disparity ou
error disparity). Ces disparités sont donc des mesures d’écarts a une norme ou distribution
attendue.

Il est intéressant de souligner cependant qu’un biais prédictif se compare toujours a
une distribution idéale. Mais la définition de cet idéal attendu