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Les algorithmes, un sujet de débat  
médiatique dans le monde 
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Rapports et missions gouvernementales 
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Valeurs universelles de l’éthique 

Principe de 
justice 

Principe 
d’autonomie 

Principe de 
bienfaisance 

Macro-éthique 

Micro-éthique 

Principia : « ce qui vient en  

premier, ce qui est à la source »  

ou « ce qui fait autorité » 

Principles of Biomedical Ethics  by Tom L. Beauchamp & James F.  Childress (2001) 
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Respect de la vie Utilité  

Responsabilité 

Principe de  
non-  

malfaisance 

Proportionnalité  

Précaution  

Incertitude 



Quels sont les questions éthiques 

posées par les algorithmes en santé? 

Opacité et  
manipulation 

Différentiation  
et          

discrimination 

Biais et  
jugements de  

valeurs 

Données et  
finalité 
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Données et finalité 



Data driven medicine 

Sophia Genetics est une société basée en  

Suisse qui nourrit de grandes ambitions et  

revendique être le « leader global de la  

médecine basée sur les données (Data  

Driven Medicine - DDM) ». 

 

 
« Grâce au séquençage à haut débit et aux  

algorithmes actuels, je suis convaincu que  

dans cinq à dix ans le cancer sera une  

maladie maîtrisée », Jurgi Camblong, PDG  

Sophia Genetics. 
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les données de milliers de tests génomiques de  

patients réalisés par les hôpitaux partenaires de  

Sophia DDM (ils sont 170 dans 28 pays). 



Les problèmes liés aux données, 

input des algorithmes 

■ « Objets d’un design humain » (Crawford) 

 
■ Qualité 

 
■ Biaisées 

 
■ Incomplètes 

■ Vulnérables 
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Fuite des données de l’OPM (Office  

of Personnel Management) aux US  

(cyberattaque): 21,5 millions de  

personnes concernées/ informations  

personnelles (dont santé) dans la  

nature, dont 1,1 million d'empreintes  

digitales. 

8 



Opacité et manipulation 



Objectif initial APB: rationaliser le système,  

le rendre plus efficace et moins opaque 

 

 Effets inverses: 

o Opacité sur l’impact des notes 

o Concentration de boursiers  

(25% district Est de Paris vs 10%  

en moyenne) 

oSélection aléatoire des universités  

quand le nbre de candidats 

est très important pour une formation 
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L’utilisateur n’a pas conscience des  
différences de résultats entre utilisateurs  
à la même requête 
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Effet de manipulation d’un moteur de  
recherche (SEME) sur le résultat des  
élections 

■ Les rankings biaisés de moteur de recherche peuvent impacter les préférences de vote des  

indécis de 20% et plus 

■ Le décalage est plus élevé dans certains groupes socio-démographiques 

■ Certains rankings peuvent être cachés, sans que personne ne soit conscient de la  

manipulation 

■ Connaissant la proportion des votants indécis dans une population, on peut calculer la  

l’impact que peut avoir le SEME sur le résultat d’une élection 
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Les fake news en santé 
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Algorithmes « éthiques » de détection des  
fake news 
Photos? 
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La Fake News Machine 

Lion Gu, Vladimir Kropotov, and Fyodor Yarochkin (2017) The Fake News  

Machine How Propagandists Abuse the Internet and Manipulate the Public,  

Trendlabs research paper, Trend Micro 

On peut manipuler une élection avec 400 000 $ ! 
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Algorithmes prédictifs en santé: 

le cas du cancer du sein 

Source: site institut national du cancer 
Rapport annuel , juin 2017  

Institut national du cancer 
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■ Corrélations et non causalité 

 
■ Comment communiquer au patient les résultats 

d’un processus complexe ? 

 
■ Quelle décision doit-il prendre? 
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Algorithmes prédictifs en santé: 

le cas du cancer du sein 



Ethique et algorithmes 

d’apprentissage machine 

L. Devillers, M. Dauchet, A. Grinbaum, G. Dowek, D. 

Bourcier, R. Chatila, S. Abiteboul, N. Boujemaa 

 

Le rapport est disponible sur le site de la CERNA 
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Applications de l’apprentissage machine 

ntissa 

De nombreux systèmes utilisent des modules 

d'apprentissage automatique : 

■ moteurs de recherche, 

■ traduction automatique, 

■ agents conversationnels (chatbot), 

■ robots (aspirateurs, sociaux…) 

ue en  

appre 



Chatbot médical lancé par la NHS, 

janvier 2017 

■ National Health Service aux UK lance  

un expérimentation pendant 6 mois  

(1,2 millions de personnes concernées) 

■ Alternative au 111, numéro dédié aux  

appels considérés comme peu urgents 

■ Objectif: 

● désengorger le 999, numéro dédié aux  

urgences 

● aider les services de santé à mieux  

gérer les patients (une partie de la prise  

de contact) 

● ne pas remplacer le médecin mais  

triage médical en posant des questions 

● réduire les coûts 

Agent conversationnel 

de la start up Babylon Health 
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Diagnostic automatisé: le cas IBM Watson 
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Robots bavards empathiques 

2017- : Interaction avec des machines dotées de  

modules d’apprentissage machine : 

• au domicile, dans une boutique ou encore dans un  

établissement dans l’organisation du soin  

(assistance, compagnie, surveillance…) 

• pour la perception, la décision, l’action et le  

dialogue (20% foyers US – Alexa/Amazon Echo) 

 

Ces machines mémorisent des données personnelles  

pour communiquer, apprendre, dialoguer, agir… et  

elles pourront même être capable d’empathie 

L'objet peut être perçu comme une personne à travers  

une illusion empathique ! 



Les robots assistants 

personnes malades ou âgées. 

L'adaptabilité à l'environnement que confère la  

capacité d'apprentissage devrait à l'avenir  

favoriser l'usage des robots auprès des  

personnes, notamment comme compagnons ou  

soignants. 

 

Construire des robots “sociaux” d'assistance  

aux personnes nécessite d'encadrer leur usage,  

d'autant plus quand ils sont en contact avec  des 



Les recommandations personnalisées 
 

Les traces que nous laissons à travers nos  

consultations sur Internet et à travers les objets  

auxquels nous sommes connectés sont exploitées  

par des algorithmes d'apprentissage afin de mieux  

cerner nos préférences de consommation, notre  

mode de vie et nos opinions. 

 

Par    rapport    aux    simples    statistiques,     ces 

algorithmes ont – ou peuvent avoir – la capacité 
de fournir des prescriptions individuelles 



Apprentissage machine 

■ Intelligence Artificielle 

1ère vague : Systèmes experts 

Perception, Apprentissage, Abstraction, Raisonnement 

2ième vague : Apprentissage statistique 

Perception, Apprentissage, Abstraction, Raisonnement 

Apprendre sans comprendre 

3ième vague : Adaptation contextuelle, sens commun  

Perception, Apprentissage, Abstraction, Raisonnement 

Graal -> produire des explications 



Réseaux de neurones : principes 



Opacité des décisions 

■ Prédire un phénomène à partir d’observations 

passées présuppose un mécanisme causal. 

■ Expliquer ce mécanisme n’est pas toujours facile,  

surtout dans des systèmes complexes 

■ Approche statistique permettant de découvrir des  

corrélations significatives dans une masse  

importante de données pour construire un  

modèle prédictif quand il est difficile de  

construire un modèle explicatif. 

ue en  

appre  

ntissa 



Les questionnements 

et les préconisations en six thèmes 

• Les données des systèmes d’apprentissage 

• L’autonomie des systèmes apprenants 

• L’explicabilité et l’évaluation des systèmes d’apprentissage 

• Les décisions des systèmes d’apprentissage 

• Le consentement dans les systèmes d’apprentissage 

• La responsabilité dans les relations homme-machine 



Les données 

[DON-1] Qualité des données d’apprentissage 

Le concepteur et l'entraîneur veilleront à la qualité des données d'apprentissage et des  

conditions de leur captation tout au long du fonctionnement du système. Les entraîneurs du  

système informatique sont responsables de la présence ou de l’absence de biais dans les  

données utilisées dans l’apprentissage, en particulier l’apprentissage à en continu, c’est-à-dire  

en cours d’utilisation du système. Pour vérifier l’absence de biais, ils doivent s’appuyer sur  des 

outils de mesure qui restent encore à développer. 

[DON-2] Les données comme miroir de la diversité 

Les entraîneurs des systèmes d’apprentissage automatique doivent opérer le choix des  

données en veillant à ce que celles-ci respectent la diversité des cultures ou des groupes  

d’utilisateurs de ces systèmes. 

[DON-3] Variables dont les données comportent un risque de discrimination 

Les entraîneurs (qui peuvent être aussi les concepteurs ou les utilisateurs) doivent se poser  

doivent se poser la question des variables qui peuvent être socialement discriminantes. Il  

convient de ne pas mémoriser ni de régénérer par programmation ces variables, par exemple  

l'ethnie, le sexe ou l’âge. La protection des données à caractère personnel doit également être  

respectée conformément à la législation en vigueur. 

[DON-4] Traces 

Le chercheur doit veiller à la traçabilité de l'apprentissage machine et prévoir des protocoles à  

cet effet. Les traces sont elles-mêmes des données qui doivent à ce titre faire l’objet d’une  

attention sur le plan éthique. 



L’autonomie 

[AUT-1] Biais de caractérisation 

Le chercheur veillera à ce 

d'apprentissage d’un système 

que les capacités 

informatique 

n’amènent pas l’utilisateur à croire que le système  

est dans un certain état lors de son fonctionnement  

alors qu’il est dans un autre état. 

[AUT-2] Vigilance dans la communication 

Dans sa communication sur l’autonomie des  

systèmes apprenants relativement aux humains, le  

chercheur doit viser à expliquer le comportement du  

système sans donner prise à des interprétations ou  

des médiatisations irrationnelles. 



L’explicabilité et l’évaluation 

[EXP-1] Explicabilité 

Le chercheur doit s’interroger sur la non-interprétabilité ou le manque  

d’explicabilité des actions d’un système informatique apprenant. Le compromis  

entre performance et explicabilité doit être apprécié en fonction de l’usage et  

doit être explicité dans la documentation à l’usage de l’entraîneur et de  

l’utilisateur. 

[EXP-2] Les heuristiques d’explication 

Dans sa recherche d’une meilleure explicabilité d’un système apprenant, le  

chercheur veillera à décrire les limitations de ses heuristiques d’explication et à  

ce que les interprétations de leurs résultats ces soient exemptes de biais. 

[EXP-3] Elaboration des normes 

Le chercheur  veillera  . contribuer aux débats  de société et  à l’élaboration     de 

normes  et  de  protocoles  d’évaluation  qui  accompagnent  le  déploiement   de 

l'apprentissage machine. Quand les données 

professionnels spécialisés (médecine, droit, 

concernent  certains  secteurs  

transports, énergie, etc.), les 

chercheurs de ces domaines devront être sollicités. 



Les décisions 

[DEC-1] Place de l’humain dans les décisions assistées par des 
machines  

apprenantes 

Le chercheur, concepteur de machines apprenantes d’aide à la  
décision, doit veiller à ce qu’aucun biais ne produise un résultat qui  
devienne automatiquement une décision alors que l’intervention  
humaine était prévue par la spécification du système, et prendra garde  
aux risques de dépendance de l’humain aux décisions de la machine. 

 
[DEC-2] Place de l’humain dans l’explication des décisions assistées  
par des machines apprenantes 

Le chercheur doit veiller à ce que les résultats du système soient  
autant que possible interprétables et explicables pour les personnes  
concernées, s’impliquer dans les nécessaires évolutions des métiers  
en faisant usage et dans l’encadrement des pratiques. Des agents  
experts contribueront à l’explication et à la vérification des  
comportements du système. 



Le consentement 

[CON-1] Choix des usagers d’activer ou non les capacités  
d'apprentissage d'un système 
Le chercheur doit créer la possibilité d'utilisation de  
systèmes avec ou sans leur capacité d’apprentissage. Il doit  
donner à l’utilisateur au moins un paramètre de contrôle  
global sur la source des données utilisées pour  
l’apprentissage. 

[CON-2] Consentement dans le cadre de projet 

Le chercheur doit délibérer dès la conception de son projet  
avec les personnes ou les groupes identifiés comme pouvant  
être influencés. 
[CON-3] Consentement à utiliser une machine capable  
d’apprentissage en continu 

Le chercheur doit être conscient que la capacité  
d'apprentissage et la mise en réseau de telles capacités peut  
induire des problématiques nouvelles concernant autant le  
consentement de l'usager que celui de la société. 



La responsabilité 

[RES-1] Mécanismes de contrôle 

Le chercheur doit adapter et inclure dans le système, des  
mécanismes de contrôle, automatiques ou supervisés (par la  
machine ou l’être humain), sur les données, sur le fonctionnement 
au niveau informatique et sur le raisonnement suivi, 
faciliter l’attribution de responsabilités au regard 

afinde  
du bon 

fonctionnement ou du dysfonctionnement du système.  

[RES-2] Déclaration des intentions d’usage 

En documentant un système informatique apprenant, le chercheur  
doit décrire de manière sincère, loyale et complète, les limites qui  
lui sont connues de l’imputabilité d’une décision ou d’une    action 
du système soit au code-source 
d’apprentissage. Cette documentation 

soit 
servira 

au processus 
de déclaration 

d’intention de la part du concepteur quant aux usages du système  
informatique qu’il envisage comme normaux. L’absence de telle  
déclaration    ou    son    caractère    tardif    peuvent    engager    la 
responsabilité supplémentaire du concepteur. 



Biais et jugements de valeur 



■ Design activity: 

● Variable de décision (catégorie I): décider qu’une variable devrait avoir une certaine valeur 

− Ex: roue avant du vélo aura 60 cm de diamètre 

● Variable objective (Catégorie II): valeur de la variable définissant un objectif atteint 

− Ex: poids de la roue si l’objectif est un vélo léger 

● Variables de contexte (catégorie III): densité du carbone 

● Variables auxiliaires (catégorie IV): composition de variables (poids est la somme des poids de  

chaque roue plus du guidon) 

Catégorie I:  
variables  

de décision 

Catégorie  
II: variables  
d’objectif 

Catégorie  
III: variables  
de contexte 

Catégorie  
IV: 

variables  
auxiliaires 

Les algorithmes ont un jugement 

de valeur (Kraemer, van Overveld, Peterson, 2011) 
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Les algorithmes ont un jugement 

de valeur (Kraemer, van Overveld, Peterson, 2011) 

■ Exemple: technologies imagerie médicale 

● Représentation de structures biologiques par un  

ordinateur le plus précisément possible 

● Objectif: diagnostiquer des maladies 

● Risque des algorithmes: 

− Faux Positifs: symptôme de maladie alors que ce  

n’est pas vrai 

− Faux Négatifs: pas d’identification d’un symptôme de  

maladie réel 

Trade off entre le nombre de faux positifs 

et le nombre de faux négatifs (Jugement de  

valeur sur le nombre de faux positifs tolérable vs le  

nombre de faux négatifs) 

 
■ Principe de précaution: 

● Pour des médecins, il est préférable d’avoir des faux 

positifs que des faux négatifs, 

● Pour les scientifiques, c’est l’inverse, car les  

connaissances scientifiques sont cumulatives. 

. 

Les valeurs des variables de catégorie I  

impactent les variables de catégories II 
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Les algorithmes constituent un élément 

d’un système plus global 

(Kitchin, 2014) 
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Effets transformatifs, normatifs et non 

prévisibles des algorithmes 
 Effets transformatifs 

● Effet sur l’emploi, disruption 

● Les algorithmes formatent nos représentations (D.Cardon) 

 Effets normatifs 

● Les algorithmes construisent des régimes de 

puissance  et de connaissance (Anderson, 2011) 

● Ils sont utilisés pour séduire, discipliner, décider, réguler et contrôler 

 Technologies du bon comportement 

 Leur grand récit global est de dire que tout est de la faute de l’individu 

 Si on mange mieux, si on conduit de manière responsable etc… tout irait mieux 

 Lorsqu’on fait reposer le problème sur les individus, nous détournons l’attention  

des solutions systémiques 

 Effets non prévisibles: 

● Les algorithmes sont un élément d’un système plus global et peuvent donc être  

impactés par un élément de ce système (Ex: mauvaise qualité des données d’entrée) 

● Ils peuvent avoir des effets inattendus (Ex: algorithmes non supervisés) 

● Les résultats peuvent être erronés (Bugs de codage) 
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L’IA de Facebook a crée des chatbots qui  
ont développé leur propre langage…. 

FAIR, 20 juin 2017 
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Challenges de la transparence 



Challenges 

■ Accéder à la black box: 

● Public (algorithmes ouverts) vs privé (algorithme propriétaire) 

■ Hétérogénéité, intégration 

● Complexité 

● Plusieurs contributeurs 

● Difficulté de comprendre la logique sous-jacente 

■ Ontogénétique et performatif 

● Rarement fixé, évolutif, itératif 

● Réaction à la situation, à l’input 

● Etudier une version sera un snapshot 

■ Hors de contrôle 

● Résultats varient en fonction du contexte (géolocalisation) 

● Impact différent suivant le contexte d’usage (travail vs loisir) 

Big Ball of Mud 

43 04/07/2017 



Approches (1) 

44 04/07/2017 

■ Examiner le code source 

● Documentation 

● Mapping de l’évolution et des différentes versions 

● Programmer une même tâche en différent langages ou plateformes/logiciels (Montfort 

et al, 2012) 

 
■ Produire une auto réflexion sur le code 

● Auto-ethnographie (Ziewitz, 2011; Ullman, 1997) 

● Critique du code par le concepteur (chercheur) 

● Mesure de l’impact selon le contexte (économique, social, sociétal) 

● Tracer et documenter les écarts 

 
■ Reverse engineering 

● Examen rigoureux des effets de spécifications (différents scenaris) (Mahnke and  

Uprichard, 2014; Bucher, 2012) 

● Exploration de la manière dont marche le système 

● Utilisation de robots 

● Etude des communautés qui débattent des algorithmes/ Entretiens semi/non directifs 



Approches (2) 
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 Entretiens de concepteurs, designers/ Ethnographie d’équipe de codeurs 

 Objectifs des concepteurs, intentions 

 Elaboration de l’algorithme, source d’influences (Diakopoulos, 2013; Mager, 2012) 

 Observer l’élaboration d’un algorithme, immersion dans l’organisation (Rosenberg, 

2007; Takhteyev, 2012) 

 Décortiquer l’assemblage socio-technique des algorithmes 

 Décrire le système global 

 Entretiens, ethnographie de projets (incluant management, institutions, régulation,..) 

 Documentations des acteurs clefs (biographie) 

 Histoire des projets (Montfort et al, 2012; Napoli, 2013) 

 Examiner comment les algorithmes fonctionnent dans le monde 

 Ethnographies sur la manière dont les acteurs sont conditionnés par des systèmes  

algorithmiques, et comment ces systèmes sont transformatifs 

 Etudier les résistances, les évitements, les transgressions (utilisation des algorithmes  

à d’autres fins) (Al-Akkad et al., 2013) 

 Etudier (observation/entretiens/mesure comportementale) sur différents types  

d’utilisateurs/différents scenarios: conséquences, tactiques d’engagement,  

sentiments, perceptions 



Limites des technologies pour mesurer la 

transparence des algorithmes 
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■ Contreproductif: 

● Risque de simplification (en ne dévoilant qu’une partie) éliminant des éléments de  

contextes importants 

● Utiliser des algorithmes ou du big data 

− nouvelle forme d’opacité, 

− faible sensibilité aux dynamiques du contexte (McAfee and Brynjolfsson, 2012) 

− connaissance supérieure peu respectueuse des fonctions sociales (sphère publique  

démocratique) (Birchall, 2012) 

■ Etudier comment la transparence est produite 

■ Conséquences de la transparence: 

● Autocensure, enfermement, anxiété 

■ Dans un contexte de néolibéralisme global, l’idéal de transparence sert la vision que le  

marché est un agent central de la société, générant de la dérégulation et augmentant la  

self regulation 

■ le big data produirait la vérité, ce qui oblitère la connaissance scientifique fondée sur  

des hypothèses et modèles théoriques pour comprendre les individus 

■ De nombreuses activités sociales ne sont pas mesurables par des technologies 

digitales 



Les travaux du Conseil National du Numérique (2013-2015)  

sur la transparence et la loyauté 

page 
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Loyauté des plateformes, introduite dans  
la loi pour une république Numérique du  
8 octobre 2016 

page 
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Transalgo 



Comment est né Transalgo? 
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La plateforme Transalgo 
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Merci de votre attention 

christine.balague@telecom-em.eu 
@balague 
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