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Résumé 

L’équité dans les machines sociales est une préoccupation essentielle 

alors que les systèmes automatisés et les interactions numériques deviennent 

de plus en plus omniprésents dans notre vie quotidienne. Cette recherche 

doctorale examine les enjeux d’équité dans les machines sociales et propose 

des critères pour mesurer l’équité. L’objectif de cette recherche est de créer un 

cadre global pour comprendre et aborder l’équité dans les machines sociales. 

En passant en revue systématiquement la littérature existante et en 

réalisant des ́etudes de cas détaillées, cette recherche catégorise les phénomènes 

de biais dans diférents types de machines sociales, identife les préjudices 

causés par ces biais, et explore leurs relations causales. 

` A notre connaissance, cette recherche est la première à intégrer des 

métriques d’équité issues de l’apprentissage automatique dans les machines 

sociales, en introduisant des critères pour mesurer les biais dans ces systèmes. 

Nous cherchons à déterminer si la représentation dans les machines sociales 

est une réfexion fdèle de notre société biaisée ou si ces systèmes sociotech-

niques génèrent leurs propres biais, similaires aux biais algorithmiques. En-

fn, nous présentons une solution pour réduire le biais dans l’étude de cas 

de Wikipédia. Ces résultats contribuent au domaine plus large de l’équité 

algorithmique et fournissent des perspectives et des stratégies pour créer des 

technologies et des interactions plus justes dans les machines sociales. 
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2.1 Décision automatisée avec le ML . . . . . . . . . . . . . . . . 30 
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Chapitre 1 

Introduction 

1.1 Motivation 

L’équité est devenue un sujet important dans le cadre de FAccT (Fair-

ness, Accountability, and Transparency) et de l’IA responsable, en mettant 

l’accent sur les résultats potentiellement injustes des décisions automatisées 

alimentées par l’apprentissage automatique (Machine Learning; ML) [25, 26]. 

Des recherches ont été menées sur l’équité en apprentissage automatique 

dans divers domaines, notamment la justice [5], les soins de santé [31, 68] 

et l’éducation [89, 90]. De nombreuses métriques d’équité [13, 78, 25] et 

mesures correctives [18, 11, 135] ont été proposées, avec la majorité des anal-

yses causales et des mesures correctives spécifquement adaptées à l’IA, et le 

plus souvent aux tâches de classifcation en apprentissage automatique. 

Par exemple, le système COMPAS (Correctional Ofender Management 
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Profling for Alternative Sanctions), un outil de gestion de cas et de sup-

´ port à la décision utilisé dans le système de justice pénale aux Etats-Unis, 

a suscité des préoccupations importantes en matière d’équité. Selon ProP-

ublica, les taux d’erreur étaient diférents pour les personnes blanches et les 

personnes noires [6]. Dans le cas de COMPAS, diférents critères d’équité 

tels que les Equalized Odds [59], qui exigent que les prédictions du système 

soient également précises pour tous les groupes démographiques, et la Pre-

dictive Parity [49], qui exige que les individus classés à haut risque aient la 

même probabilité de récidive, quel que soit leur groupe d’appartenance, ont 

été appliqués pour évaluer COMPAS. Ces critères visent à garantir que le 

système ne nuit pas de manière disproportionnée à certains groupes et que 

ses prédictions sont ́equitables et justes pour des populations diverses [26, 67]. 

Il y a également eu des audits algorithmiques de systèmes qui ne sont 

pas clairement basés sur l’apprentissage automatique. Par exemple, TaskRab-

bit et Fiverr, qui sont des places de marché en ligne de la soi-disant “gig econ-

omy”, ont été auditées pour des questions d’équité [57]. Les chercheurs ont 

découvert que le genre et la race perçus étaient signifcativement corrélés avec 

les évaluations des travailleurs et les classements dans les recherches. Plus 

précisément, les travailleurs perçus comme étant noirs recevaient de moins 

bonnes évaluations que les travailleurs perçus comme étant blancs, bien qu’ils 

soient tout aussi qualifés. Dans cette étude, contrairement au cas COMPAS, 

le biais a été mesuré avec des métriques ad hoc, sans analyse approfondie des 

causes ou des mesures correctives possibles. Nous supposons que cette ab-
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sence d’analyse plus poussée pourrait être due au fait que les causes des biais 

sont présumées être des causes sociales, telles que le racisme, qui doivent 

être traitées au niveau social. D’autres systèmes sociotechniques (SST) sim-

ilaires audités sont recensés dans la revue systématique de la littérature de 

Bandy [8], qui souligne l’importance croissante et la banalisation des audits 

algorithmiques. Dans la plupart des travaux examinés, comme dans les audits 

de TaskRabbit et Fiverr, il n’y a aucune référence explicite à des métriques 

d’équité spécifques telles que les Equalized Odds ou la Predictive Parity. 

Contrairement à COMPAS, où un algorithme spécifque est examiné, 

les systèmes sociotechniques audités impliquent un mélange de processus 

algorithmiques et d’interventions humaines, ce qui rend difcile de défnir 

clairement la frontière entre l’algorithme et la composante sociale. Par ex-

emple, l’algorithme de classement sur des plateformes telles que TaskRabbit 

et Fiverr agrège les votes des utilisateurs (la question de savoir si le vote des 

utilisateurs doit être un critère de classement fait encore débat), intégrant 

à la fois l’aspect social (les votes des utilisateurs) et l’aspect computation-

nel (les calculs algorithmiques). Cette intégration brouille la ligne entre les 

composantes sociales et algorithmiques. 

Il y a également eu des analyses liées à l’équité des systèmes sociotech-

niques (SST) qui ne pourraient pas être décrites comme des audits algorith-

miques car aucun algorithme identifable n’est en cause. Par exemple, sur 

la version anglaise de Wikipédia, le nombre de biographies d’hommes est 

environ quatre fois supérieur à celui des femmes [121]. Dans le processus 
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d’acceptation des biographies sur Wikipédia, bien qu’il existe des règles de 

notabilité et que certains bots puissent être utilisés pour vérifer la crédibilité 

des biographies, il n’y a pas d’algorithme informatique spécifque régissant 

l’acceptation des biographies. Au lieu de cela, le contenu de Wikipédia est 

produit par une machine sociale (MS) [105], c’est-à-dire un réseau de per-

sonnes interagissant sur une infrastructure numérique, comprenant divers 

composants automatisés ou semi-automatisés. Ces systèmes forment une 

sous-catégorie distincte des systèmes sociotechniques, qui ont attiré une at-

tention renouvelée ces dernières années [92, 106]. Ici encore, les biais sont 

évalués à l’aide de métriques ad hoc, et il est difcile de savoir comment ces 

biais peuvent être atténués : certaines solutions d’ordre social ont été pro-

posées, comme l’organisation de “edit-a-thons” orientés vers les femmes pour 

aborder les biais de genre de Wikipédia [136, 37]. Cependant, il est nécessaire 

de mener des analyses causales plus systématiques et de développer des so-

lutions applicables à ce type de SST. 

1.2 Défnition des questions de recherche 

Dans cette recherche, nous ́etudions comment les concepts d’équité peu-

vent être examinés dans les machines sociales, y compris (mais sans s’y lim-

iter) les composants algorithmiques. Les machines sociales sont des systèmes 

complexes; en raison de leur potentiel à grande échelle, impliquant parfois 

des centaines de millions de personnes interagissant, et en raison des com-
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posants algorithmiques qui médiatisent certaines de ces interactions. En 

d’autres termes, pour citer Simon et al. [111], nous visons à élargir l’étude 

de l’équité algorithmique au “système socio-technique plus large dans lequel 

les technologies sont situées”. La question se pose alors : les propriétés 

d’équité de ces systèmes sont-elles une préoccupation pertinente dans le do-

maine de l’informatique ? Dans ces situations où aucun système de ML ne 

produit directement de biais, les analyses causales spécifques au ML et les 

solutions spécifques au ML ne sont pas applicables ; il y a alors un manque 

de compréhension des causes possibles et des solutions. Cela a été un angle 

mort de la recherche sur l’équité algorithmique (délibérément laissé de côté 

parce qu’il n’y a pas d’“algorithm” à blâmer et à corriger). 

Nous émettons l’hypothèse que la conception de l’infrastructure tech-

nique d’une machine sociale joue un rôle dans ces biais (même s’il est difcile 

de clairement identifer un “algorithme” impliqué) et peut être modifée pour 

atténuer les biais. 

Pour valider cette hypothèse, nous devons : 

• mieux comprendre les questions liées à l’équité dans les machines so-

ciales, qu’il y ait ou non des causes algorithmiques clairement identif-

ables [30, 29]. 

• être capables de comprendre le rôle que joue la machine sociale elle-

même dans la formation des biais. 

• comprendre comment la conception de la machine sociale peut être 
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modifée pour atténuer les biais (cela inclut les processus ainsi que les 

composants pleinement “techniques”). 

` A la lumière des objectifs décrits ci-dessus, notre recherche vise à ap-

profondir notre compréhension des questions liées à l’équité au sein des ma-

chines sociales, tant dans les cas où les causes algorithmiques sont clairement 

identifables que dans ceux où elles ne le sont pas. De plus, nous cher-

chons à découvrir le rôle que la machine sociale elle-même—comprenant à 

la fois des composants humains et numériques—joue dans la formation et la 

perpétuation des biais. Enfn, notre recherche vise à explorer comment la 

conception et la structure de ces machines sociales peuvent être modifées 

pour atténuer les biais, en englobant à la fois des changements procéduraux 

et des modifcations des composants techniques. 

Pour examiner le concept d’équité en apprentissage automatique dans 

le contexte plus large des machines sociales, nous devons d’abord défnir 

puis analyser les composants impliqués dans l’évaluation de l’équité en ap-

prentissage automatique. Dans l’apprentissage automatique, le processus de 

vérifcation de l’équité implique généralement plusieurs aspects : 

1. Détection des biais : Tout d’abord, les chercheurs vérifent l’existence 

de biais dans le système en analysant les données d’entrée et de sortie. 

Ils identifent s’il y a des diférences systématiques dans le traitement 

ou les résultats pour diférents groupes. 

2. Identifcation des groupes afectés : Une fois un biais détecté, ils déterminent 
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quels groupes spécifques sont afectés par ce biais (par exemple, racial 

et de genre). 

´ 3. Evaluation de l’impact : Ensuite, ils évaluent l’impact des biais iden-

tifés sur ces groupes, en comprenant l’étendue du préjudice causé. Cela 

implique de quantifer les efets négatifs et de comprendre comment ces 

biais perpétuent les inégalités. 

4. Mesure du biais : Le biais identifé est mesuré à l’aide de critères 

spécifques d’équité. Les critères courants incluent l’Equalized Odds, 

qui veille à ce que les taux d’erreur soient égaux entre les groupes, 

et la Predictive Parity, qui garantit que les prédictions positives sont 

également précises pour tous les groupes démographiques. 

5. Identifcation de la source du biais : Les chercheurs identifent ensuite 

la source du biais, qui pourrait se trouver dans les données elles-mêmes 

ou dans le modèle d’apprentissage automatique. 

6. Atténuation des biais : Enfn, ils mettent en œuvre des processus 

pour réduire ou éliminer le biais. Cela peut impliquer de réentrâıner 

le modèle avec des données plus équilibrées, de modifer la concep-

tion de l’algorithme pour le rendre plus équitable, ou d’appliquer des 

techniques de post-traitement pour ajuster la sortie du système afn 

d’assurer l’équité. 

´ Etant donné que les machines sociales englobent à la fois des personnes et 
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des infrastructures numériques dans l’analyse de l’équité, contrairement aux 

systèmes purement algorithmiques, il est crucial d’identifer le rôle spécifque 

que ces systèmes jouent dans la contribution aux biais. Il est important 

d’éviter l’attribution simpliste des biais uniquement aux facteurs humains 

; au contraire, l’interaction entre les éléments sociaux et technologiques au 

sein de la machine sociale doit être examinée en profondeur. Pour défnir et 

examiner les composants mentionnés ci-dessus dans les machines sociales et 

atteindre les objectifs mentionnés dans la section 1.1, nous visons à aborder 

les questions de recherche suivantes dans le cadre des objectifs. 

Notre premier objectif est de comprendre les questions liées à l’équité 

dans les machines sociales. Cet objectif sera atteint par une étude appro-

fondie de la littérature existante sur l’équité à travers les machines sociales, 

décomposée en les questions de recherche suivantes : 

• (QR1) Lorsque des concepts liés à l’équité (tels que le “biais”) sont dis-

cutés dans le contexte des machines sociales, quels phénomènes spécifques 

sont évoqués ? 

• (QR2) En ce qui concerne les problèmes d’équité entre groupes, quels 

groupes démographiques sont susceptibles de biais, et quels attributs 

démographiques protégés peuvent afecter la formation des biais ? 

• (QR3) En quoi ces biais sont-ils considérés comme nuisibles ? 

• (QR4) Pouvons-nous relier les biais aux attentes normatives exprimées 

sous forme de critères techniques d’équité ? 
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Nous pourrons alors satisfaire notre deuxième objectif, qui se concentre 

sur le rôle de la machine sociale dans la création des biais, à travers une étude 

de cas sur le biais de genre dans Wikipedia, ce qui répondra aux questions 

de recherche suivantes : 

• (QR5) De plus, en défnissant des métriques spécifques d’équité, pouvons-

nous identifer les sources de ces biais ? 

• (QR6) Existe-t-il des relations causales claires entre ces phénomènes 

de biais ? 

Enfn, la QR6 répond également à notre troisième objectif, qui vise à 

comprendre comment le biais peut être atténué en modifant la conception 

d’une social machine. Pour mettre cela en pratique, nous introduisons : 

• (QR7) Comment le biais peut-il être atténué grâce à la refonte du 

système de catégorisation de Wikipedia ? 

1.3 Aperçu des contributions 

Approche pour QR1: Afn d’explorer de manière exhaustive les machines 

sociales dans cette recherche, nous sélectionnons des études de cas issues de 

cinq grandes catégories de réseaux de collaboration de masse : les places 

de marché en ligne, les réseaux sociaux, les jeux en ligne multijoueurs et 

mondes virtuels, et les systèmes de crowdsourcing, en fonction de la densité 
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des interactions. Les études de cas sont ensuite choisies dans chaque groupe, 

en tenant compte de la richesse des données qu’elles ofrent pour la recherche. 

Wikipedia, en tant que réseau de collaboration de masse, est un point 

focal principal en raison de l’étendue des données de recherche qu’il propose. 

Pour capturer la diversité des interactions et mettre en évidence l’impact po-

tentiel des comportements problématiques dans les places de marché en ligne, 

nous élargissons notre sélection d’études de cas pour inclure quatre plate-

formes diférentes : Uber, Airbnb, Fiverr et TaskRabbit. Ces plateformes 

représentent une large gamme d’interactions dans les places de marché en 

ligne. 

Pour les catégories des réseaux sociaux et du crowdsourcing, nos études 

de cas sont respectivement Reddit, YouTube, et les systèmes d’évaluation 

par les pairs académiques. Comme la plupart des études sur les jeux en ligne 

s’appuient sur des interviews et des enquêtes auprès de joueurs et joueuses 

concernant leurs expériences sans se concentrer sur un jeu spécifque, nous 

investiguons les biais dans cette catégorie de manière générale, sans nous 

focaliser sur un jeu particulier. 

Nous procédons donc d’abord à une revue systématique des études sur 

les “biais” dans les machines sociales. Notre revue systématique couvre 196 

articles étudiant les “biais” dans les machines sociales, incluant 86 articles 

sur Wikipedia, 26 articles sur les places de marché en ligne, 31 articles sur les 

réseaux sociaux, 12 articles sur les jeux en ligne et 41 articles sur l’évaluation 

par les pairs. 
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Approche pour QR2: Nous catégorisons les phénomènes de biais en deux 

types principaux : ceux formés en fonction d’attributs sensibles (tels que le 

genre, la culture, la race et l’orientation sexuelle) et ceux spécifques à cer-

taines machines sociales (comme le statut d’inscription sur Wikipedia ou 

l’afliation académique). L’analyse révèle des biais communs à de nom-

breuses machines sociales, en particulier lorsque les attributs sensibles sont 

visibles, conduisant à des comportements biaisés et à des résultats injustes. 

Il est suggéré que concevoir des machines sociales pour masquer les attributs 

sensibles, lorsque cela n’est pas essentiel, peut aider à atténuer ces biais. 

Des exemples incluent l’utilisation de l’évaluation en double aveugle dans les 

contextes académiques et l’utilisation d’avatars non humains sur des plate-

formes comme Fiverr pour dissimuler la race et le genre, réduisant ainsi la 

probabilité de comportements discriminatoires. Nous notons également que 

certains biais, tels que ceux fondés sur la religion ou l’orientation sexuelle, 

sont plus difciles à détecter en raison de leur nature moins visible. 

Approche pour QR3: Pour répondre à cette question de recherche, nous 

avons mené une analyse détaillée des biais identifés dans les machines so-

ciales, en nous concentrant sur la nature et l’étendue des notions établies 

de préjudice que ces biais causent, guidés par la taxonomie des préjudices 

de Shelby et al. Nous avons lié chaque phénomène de biais à des catégories 

de préjudice connexes, en les regroupant en un ensemble plus restreint de 

phénomènes abstraits basés sur les préjudices spécifques qu’ils produisent. 
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Notre analyse a révélé que ces biais entrâınent souvent des conséquences 

importantes, telles que la sous-participation et la sous-représentation des 

groupes minoritaires, une représentation biaisée, et un impact disparate. 

Approche pour QR4: Dans cette approche, nous proposons que l’équité 

dans les machines sociales (MSs) puisse ̂etre efcacement analysée en utilisant 

des concepts et des techniques issus des systèmes algorithmiques. L’analyse 

se concentre sur la question de savoir si les biais identifés correspondent 

aux critères techniques d’équité établis et utilisés dans les contextes algo-

rithmiques. Le modèle principal appliqué est celui des systèmes de décision 

binaire automatisés, où les décisions sont basées sur des données associées 

à des individus, conduisant à des résultats souhaitables ou non souhaita-

bles. Les phénomènes de biais, tels que la sous-représentation et l’impact 

disparate, peuvent souvent être modélisés dans ce cadre. Par exemple, des 

problèmes comme la sur-police et les biais de notation peuvent être compris 

comme des décisions binaires qui acceptent ou rejettent la contribution ou 

l’attribut d’une personne. Pour évaluer l’équité, divers critères d’équité de 

groupe, y compris la parité démographique, l’égalité des chances et l’égalité 

des chances en résultat, sont utilisés. 

Approche pour QR5: Nous fournissons une analyse approfondie des bi-

ais de genre au sein de Wikipédia, en examinant spécifquement la sous-

représentation (biais de couverture) et la représentation biaisée (biais lexi-

cal) des femmes. Notre objectif est de déterminer si ces biais sur Wikipédia 
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refètent les biais sociétaux ou si la machine sociale de Wikipédia génère ses 

´ propres biais, semblables aux biais algorithmiques. Etant donné la prévalence 

des biais de genre dans la société, nous explorons si Wikipédia refète fdèlement 

ces biais ou les déforme à travers ses processus socio-techniques. 

Wikipédia, une machine sociale où les actions humaines et automatisées 

interagissent, peut être évaluée en termes d’équité en utilisant les principes 

d’équité algorithmique. Nous évaluons si Wikipédia est juste ou biaisé en 

fonction de critères tels que la parité démographique et l’égalité des chances. 

Par exemple, l’équité pourrait signifer une représentation égale des hommes 

et des femmes dans les biographies, en tenant compte de leur notoriété dans 

la société. 

Nous examinons également la représentation biaisée en analysant le 

contenu des biographies pour voir si les rôles traditionnels de genre sont trop 

mis en avant. En utilisant un ensemble de données de biographies de politi-

ciens américains, nous contrôlons les facteurs de confusion comme la profes-

sion. Nos résultats suggèrent que le biais de couverture est moins prononcé 

chez les politiciens par rapport à d’autres groupes, et les techniques modernes 

de traitement du langage naturel révèlent que les diférences de contenu sont 

en grande partie factuelles, conformes aux rôles de genre traditionnels plutôt 

que de manifester un biais préjudiciable. 

Approche pour QR6: Nous explorons les relations causales entre les 

divers phénomènes biaisés observés sur Wikipédia, en utilisant la plateforme 
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comme étude de cas pour répondre à la question de recherche : existe-t-il 

des relations causales claires entre ces phénomènes problématiques ? Nous 

suggérons que ces phénomènes sont interconnectés, avec des facteurs sociaux 

et techniques jouant tous deux un rôle dans la perpétuation des biais sur la 

plateforme. De plus, la complexité des relations causales entre les diférents 

phénomènes de biais justife une vision holistique de la machine sociale (SM), 

car les interventions sur un phénomène biaisé sont susceptibles d’avoir des 

conséquences sur plusieurs autres. 

Approche pour la QR7 : Afn d’atteindre notre troisième objectif — 

comprendre comment les biais peuvent être atténués en modifant la concep-

tion d’une social machine — nous procédons à une refonte de l’interface de 

catégorisation de Wikipedia. En nous appuyant sur les résultats de la QR6, 

cette refonte se concentre sur les problèmes structurels et représentationnels 

identifés dans la catégorisation des biographies sur Wikipedia. L’un des prin-

cipaux problèmes est l’isolement des catégories fondées sur l’identité — un 

schéma où les individus sont classés uniquement selon des attributs tels que 

le genre ou l’ethnicité (par exemple, “Women novelists”), sans être également 

placés dans des catégories plus larges, fondées sur la profession (par exem-

ple, “Women novelists”). Cette pratique peut renforcer la marginalisation 

en présentant l’identité comme le trait défnissant, plutôt qu’en situant les 

individus dans leurs domaines d’expertise. En développant et en mettant en 

œuvre un cadre de catégorisation fondé sur les attributs, nous montrons com-
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ment des conceptions alternatives d’interface et de schéma peuvent réduire ce 

type d’isolement catégoriel et promouvoir des représentations plus équitables 

entre les groupes démographiques. Cette intervention fondée sur la concep-

tion complète nos résultats empiriques et met en ́evidence des pistes pratiques 

pour atténuer les biais au sein des social machines. 

1.4 Structure de la thèse 

Le chapitre 2 explore les principaux critères d’équité pour les systèmes 

d’apprentissage automatique, en examinant les raisons sous-jacentes à l’émergence 

des biais dans ces systèmes. Ce chapitre vise à fournir une compréhension 

complète de la manière dont les biais apparaissent et des métriques utilisées 

pour évaluer l’équité. Le chapitre 3 se concentre sur les systèmes socio-

techniques et les machines sociales, ofrant un aperçu détaillé de leurs diférents 

types et caractéristiques. Il comprend également une revue de la littérature 

existante sur l’équité au sein des machines sociales, en mettant en lumière 

les principales études et découvertes dans ce domaine de recherche émergent. 

Chapitre 4 décrit la méthodologie utilisée pour mener une revue systématique 

des problèmes d’équité dans les machines sociales. Il inclut la sélection des 

études de cas, l’identifcation et la catégorisation des phénomènes de biais, 

ainsi que l’analyse des groupes sociaux afectés par les biais. 

Chapitre 5 approfondit les phénomènes de biais, les dommages résultants, 

et les critères d’équité au sein des machines sociales. Les phénomènes rap-
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portés sont regroupés en un petit nombre de phénomènes plus abstraits. 

Ce chapitre explore également les métriques d’équité décisionnelle comme la 

Parité D´ Egalis´ emographique et les Chances ´ ees, fournissant un cadre complet 

pour évaluer l’équité dans les systèmes socio-techniques. 

Dans le chapitre 6 nous nous penchons sur le cas spécifque du bi-

ais de genre dans les biographies de Wikipédia, en nous concentrant partic-

ulièrement sur le biais de couverture et les représentations biaisées des femmes 

à travers les biographies des politiciennes américaines. Nous déterminons si 

la représentation des femmes politiques sur Wikipédia est un refet honnête 

de notre société biaisée ou si cette machine sociale génère ses propres biais, 

similaires aux biais algorithmiques. 

Chapitre 7 présente une analyse détaillée des relations de causalité au 

sein de Wikipédia, en se concentrant sur des problèmes tels que la sous-

participation, la sous-représentation des membres de certains groupes, et la 

représentation biaisée. Il fournit des perspectives sur les interactions com-

plexes au sein des machines sociales et les problèmes d’équité qui en résultent. 

Le chapitre 8 aborde notre troisième objectif en présentant une propo-

sition de refonte du système de catégorisation de Wikipedia, en mettant 

l’accent sur la manière dont des modifcations structurelles peuvent con-

tribuer à réduire les biais. Il détaille le développement et la mise en œu-

vre d’un cadre de catégorisation fondé sur les attributs, conçu pour as-

surer une représentation plus cohérente et plus équitable entre les groupes 

démographiques. 
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Enfn, le chapitre 9 propose un résumé des principaux résultats et con-

clusions de cette recherche. Le chapitre inclut également une liste des publi-

cations dérivées issues de ce travail. 
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Chapitre 2 

Contexte : L’équité 

algorithmique 

Dans ce chapitre, nous explorerons le rôle crucial des systèmes de prise 

de décision automatisée, en particulier ceux alimentés par l’apprentissage 

automatique (Machine Learning; ML), et leur infuence croissante sur la 

société. Nous examinerons les questions d’équité qui surgissent au sein de 

ces systèmes, en discutant de la manière dont les biais peuvent se man-

ifester et se propager à travers les modèles de ML. De plus, nous intro-

duirons divers critères d’équité qui peuvent être appliqués à ces systèmes 

pour atténuer les biais. Enfn, nous approfondirons les raisons sous-jacentes 

pour lesquelles les biais se produisent dans le ML, y compris les échantillons 

biaisés et inadéquats, ainsi que le biais indirect, afn de poser les bases de 

la compréhension des implications plus larges de l’équité dans les machines 
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sociales. 

2.1 Décision automatisée avec le ML 

L’apprentissage automatique (ML) a connu une croissance exponen-

tielle et joue aujourd’hui un rôle signifcatif dans les décisions cruciales prises 

au sein des sociétés humaines, telles que le recrutement [17, 61], les soins de 

santé [31, 68], et l’éducation [89, 90, 91]. 

Les décisions qui étaient auparavant prises par des humains afectaient 

une communauté cible plus restreinte. Avec la croissance continue de la 

technologie et la prolifération des systèmes de prise de décision automatisée, 

l’apprentissage automatique peut afecter un large éventail d’individus dans 

la société. La plupart de ces décisions automatiques sont prises à l’aide du 

ML. Chaque décision représente en réalité un choix parmi plusieurs options 

qui peuvent être mises en œuvre par le ML. Si nous considérons chacune 

des diférentes options dans la prise de décision automatique comme une 

classe, nous pouvons efectuer une prise de décision automatique avec un 

classifcateur ML. 

Par exemple, le système d’admission universitaire décide si un individu 

peut être admis à l’université en fonction de son profl. Un classifcateur 

ML est utilisé pour mettre en œuvre cette décision automatique. Le système 

est formé en utilisant les caractéristiques des individus qui ont postulé à 

l’université dans le passé et dont la candidature a été “acceptée” or “re-
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jetée”. Les données sont fournies à la machine, et la machine apprend que 

chaque individu appartient à la classe “acceptée” ou “rejetée” en fonction 

de ses caractéristiques. Après l’apprentissage, la machine peut décider si un 

nouvel individu qui postule actuellement pour une admission appartient à la 

classe “acceptée” ou à la classe “rejetée”. La technologie de reconnaissance 

faciale est l’un des outils qui utilise l’apprentissage automatique pour “con-

frmer” or “nier” l’identité des individus et est largement utilisée dans divers 

centres publics et privés. Dans le système COMPAS (Correctional Ofender 

Management Profling for Alternative Sanctions), conçu comme un logiciel 

d’assistance et un outil de soutien utilisé pour prédire le risque de récidive, 

le système décide si un individu appartient à une classe de “ceux qui doivent 

être maintenus en prison” ou à une classe de “ceux qui peuvent être libérés 

temporairement”. Dans le système de recrutement, la machine décide si un 

individu doit être embauché ou non. Ce sont des exemples que nous référons 

dans diverses sections de cette recherche. 

2.2 Problèmes d’équité 

Dans les sociétés humaines, malgré les lois qui ont été édictées pour 

prévenir les violations des droits de l’homme et la non-discrimination entre 

les individus et les diférents groupes de la société, selon notre contexte mental 

et historique en tant qu’êtres humains, la discrimination est encore visible 

dans certaines décisions. Par exemple, dans les admissions universitaires, 
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les recherches montrent que le taux d’erreur pour les femmes à la peau plus 

foncée est d’environ 35 %, contre moins de 1 % pour les hommes à la peau 

plus claire. 

Ainsi, disposer d’un système de prise de décision équitable capable 

de décider au nom des êtres humains et de réduire la discrimination dans 

les sociétés humaines est plus remarquable que jamais. Si le système de 

prise de décision est basé sur des données discriminatoires, même si le biais 

est minime, ce biais peut s’aggraver à long terme. De plus, si le système 

de décision automatique n’est pas équitable, il est de loin plus destructeur 

qu’un décideur humain injuste, car le décideur automatique peut afecter 

une société cible plus large. En revanche, si le décideur automatique est 

équitable, non seulement il peut prendre des décisions justes actuellement, 

mais il peut également réduire le biais historique existant à long terme. Par 

exemple, un système équitable d’admissions universitaires peut accrôıtre la 

participation des femmes dans la société à long terme et réduire l’ancienne 

vision patriarcale qui persiste encore dans certaines sociétés. 

Nous croyons que l’apprentissage automatique et les machines sociales 

sont similaires en termes de prise de décision et de leur impact dans les 

sociétés. Il est donc probablement possible de défnir certains concepts 

d’équité de manière à ce qu’ils puissent être utilisés dans les machines so-

ciales. Aujourd’hui, les machines sociales sont devenues une partie intégrante 

de la vie humaine. En raison de la croissance croissante des machines sociales 

et du grand nombre de leurs utilisateurs, leurs efets, qu’ils soient positifs ou 
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négatifs, peuvent toucher un large éventail d’utilisateurs. Considérons, par 

exemple, une personne qui reçoit des centaines ou des milliers de commen-

taires négatifs ou de menaces en réponse à un commentaire qu’elle a fait, ce 

qui aurait été impossible sans les machines sociales. Par conséquent, nous 

croyons que le concept d’équité dans les machines sociales est aussi impor-

tant que l’apprentissage automatique, et nous devrions avoir des critères 

pour mesurer les comportements sociaux équitables et injustes des utilisa-

teurs, ainsi que la réponse équitable des machines sociales aux utilisateurs. 

Les sous-sections suivantes expliquent les raisons pour lesquelles des biais 

peuvent se produire dans l’apprentissage automatique [18, 11], et les critères 

d’équité pour les systèmes ML [34, 125, 135]. 

2.3 Critères d’équité pour les systèmes ML 

Afn de pouvoir fournir une défnition mathématique pour chaque groupe 

de critères d’équité, en considérant un modèle d’apprentissage automatique 

comme un classifcateur binaire, nous utilisons les notations suivantes : 

• P est un prédicteur binaire 

• A est une caractéristique sensible telle que le sexe, le genre, la race, . . . 

• X est un ensemble d’attributs excluant A. 

• Y ∈ {0, 1} est la valeur cible du prédicteur P . 
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ˆ• Y ∈ {0, 1} est la valeur prédite ou la sortie du classifcateur. 

Le prédicteur P souhaite prédire Y à partir d’un ensemble d’attributs X et 

produire une valeur prédite Y . Pour Y, l’une de ces valeurs (1) est considérée 

comme la valeur positive et est supposée être plus désirable que la valeur 

´ négative (0). Etant donné que les critères de groupe mentionnés dans cette 

recherche sont basés sur la matrice de confusion, rappeler les éléments de la 

matrice de confusion aide le lecteur à avoir une meilleure vue : 

• Vrai positif (V P ): le nombre total de prédictions correctes lorsque la 

classe réelle était positive. 

• Faux positif (FP ): le nombre total de prédictions erronées lorsque la 

classe réelle était positive. 

• Faux négatif (FN): le nombre total de prédictions erronées lorsque la 

classe réelle était négative. 

• Vrai négatif (V N): le nombre total de prédictions correctes lorsque la 

classe réelle était négative. 

La fgure 2.1 montre le résultat d’un classifcateur hypothétique. Les ́echantillons 

rouges indiquent les positifs réels et les ́echantillons bleus indiquent les négatifs 

réels. Les échantillons au-dessus de la ligne en pointillés ont été prédits pos-

itivement par le classifcateur. Les échantillons en dessous de la ligne en 

pointillés ont été prédits négativement par le classifcateur. 
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Figure 2.1. Les points rouges indiquent les positifs réels et les points bleus indiquent les 
négatifs réels, qui sont séparés à gauche et à droite en fonction de la valeur de l’attribut 
sensible A. 

2.3.1 Inconscience 

L’inconscience est compatible avec le concept de traitement disparate, 

qui exige de ne pas utiliser un attribut sensible (protégé). Pour satisfaire 

` equit´ ees d’entrâınement utilisées ne doivent a l’´ e par inconscience, les donn´ 

pas contenir d’attributs sensibles. C’est la manière la plus simple et la plus 

basique de satisfaire à l’équité en apprentissage automatique, mais ce n’est 

pas sufsant [46, 125]. Il peut exister des caractéristiques fortement corrélées 

avec des attributs sensibles, et cette méthode n’est pas en mesure de les 

détecter. 
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´ 2.3.2 Equité de groupe 

Il existe plusieurs critères d’équité que nous avons placés dans la catégorie 

de l’équité. Ici, le critère d’équité est le respect de l’égalité entre les groupes. 

2.3.2.1 Parité démographique 

La parité démographique (Demographic Parity) est l’un des critères 

les plus connus, également appelée indépendance ainsi que parité statis-

tique [135, 137]. La parité démographique exige qu’une décision, telle que 

l’acceptation ou le rejet d’un prêt, soit prise indépendamment d’un attribut 

sensible. La parité démographique exprime que la proportion de chaque 

groupe d’une classe sensible (par exemple, le genre ou la race) devrait recevoir 

une sortie positive à des taux égaux. Une sortie positive réelle peut conduire, 

par exemple, à “entrer à l’université” ou à “obtenir un prêt” [135, 137]. La 

formulation est montrée ci-dessous. 

P [Ŷ = y|A = 0] = P [Ŷ = y|A = 1] (2.1) 

Ce concept présente deux inconvénients majeurs [135, 59, 137]. Tout 

d’abord, il ne garantit pas l’équité. Avec cette méthode, nous pouvons ac-

cepter des personnes qualifées dans un groupe, mais dans l’autre groupe, 

en raison du petit nombre d’échantillons, un certain nombre de person-

nes non qualifées seront également acceptées. Cela se produit lorsque les 
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A=O 

•• • • • • • 
---------------------------.---• • •• •• • • • 

Figure 2.2. Les points rouges indiquent les positifs réels et les points bleus indiquent les 
Positifsnégatifs réels. Les cercles en pointillés montrent Positifs + Négatifs 

données d’entrâınement d’un groupe sont plus nombreuses que celles de 

l’autre groupe. Le deuxième inconvénient est que cette méthode peut grande-

ment afecter la précision du système de décision et la réduire. Cela signife 

qu’en équilibrant les personnes sélectionnées dans diférents groupes, un cer-

tain nombre de personnes non qualifées peuvent être sélectionnées dans un 

groupe et réduire la précision du système. 

2.3.2.2 Equalized Odds 

Equalized odds, également appelées séparation et parité du taux positif, 

examinent l’établissement de l’équité sous deux aspects[59] : 

1. L’égalité de la détection correcte des sorties positives entre diférents 

groupes (la valeur de V P ou taux de vrais positifs (TV P ) pour le
(V P +FN) 
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A=O 

Figure 2.3. Les points rouges indiquent les positifs réels et les points bleus indiquent les 
V P négatifs réels. Les cercles en pointillés rouges et bleus montrent respectivement etV P +FN 

FP 
FP +V N . 

groupe A = 0 et le groupe A = 1 devrait être égale). 

2. L’égalité de la détection correcte des sorties négatives entre diférents 

groupes (la valeur de FP ou taux de faux positifs (TFP ) pour le
(FP +V N) 

groupe A = 0 et le groupe A = 1 devrait être égale). 

Equalized odds est satisfaite si la prédiction est conditionnellement indépendante 

de l’attribut sensible A étant donné la valeur vraie y: 

ˆP [Ŷ = 1|Y = y, A = 0] = P [Ŷ = 1|Y = y, A = 1], Y ∈ {0, 1} (2.2) 
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A=O 

•• • • • • • 
--------------------; -----; · • • • • • • • • 

Figure 2.4. Les points rouges indiquent les positifs réels et les points bleus indiquent les 
V P négatifs réels. Les cercles en pointillés montrent .V P +FN 

2.3.2.3 Equal opportunity 

Equal opportunity est une notion plus faible que celle Equalized odd 

[59]. Dans de nombreuses applications (par exemple, un système d’alerte 

aux dangers), les gens se préoccupent davantage du taux de positifs réels 

( V P ) que du taux de négatifs réels. Ainsi, dans de nombreuses applica-
(V P +FN) 

tions, la formule suivante, qui est une version assouplie Equalized odds, peut 

être utilisée [59]. 

P [Ŷ = 1|Y = 1, A = 0] = P [Ŷ = 1|Y = 1, A = 1] (2.3) 

Equal opportunity et Equalized Odds qui sont une forme générale de 

ce critère, peuvent ne pas aider à atténuer la discrimination dans la société 
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[59]. Considérons une société où les femmes ont des difcultés à accéder à 

l’éducation de base en raison de la discrimination. Par conséquent, le nombre 

de femmes qui postulent pour entrer à l’université est beaucoup moins élevé 

que celui des hommes. Afn de pouvoir atténuer ce biais dans la société, 

la fraction du nombre de femmes admises par rapport au nombre total de 

femmes qualifées doit être supérieure à cette fraction pour les hommes. Par 

exemple, si 200 hommes et 20 femmes sont qualifés pour entrer à l’université 

et que la capacité d’admission est de 55, le choix de 5 femmes et de 50 

hommes satisfera à cette méthode. Toutefois, cette méthode de sélection non 

seulement ne réduit pas la discrimination mais perpétue également ce biais 

dans la société. Si davantage de femmes étaient admises, cette discrimination 

serait réduite à l’avenir. 

2.3.2.4 Predictive Rate Parity 

Predictive Rate Parity, , également appelée Sufciency [49]. Dans ce 

critère, pour qu’un système soit reconnu comme équitable, les deux aspects 

suivants doivent être satisfaits : 

• Parité Prédictive Positive ( V P )
V P +FP 

P [Y = 1|Ŷ = 1, A = 0] = P [Y = 1|Ŷ = 1, A = 1] (2.4) 
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e Y = 1 
e Y=O 

A=O 

•• • • • • • -----------------------------••• • • • • • • • 

Figure 2.5. Les points rouges indiquent les positifs réels et les points bleus indiquent les 
V P négatifs réels. Les cercles en pointillés au-dessus de la ligne pointillée indiquent V P +FP 

V N et en dessous de la ligne pointillée indiquent .V N+FN 

• Parité Prédictive Négative ( V N )
V N+FN 

P [Y = 0|Ŷ = 0, A = 0] = P [Y = 0|Ŷ = 0, A = 1] (2.5) 

Si nous considérons l’exemple de l’admission des hommes et des femmes 

` e mentionn´ e Prédictive, cette méthode, a l’universit´ e ci-dessus pour la Parit´ 

´ tout comme les Odds Egalisés, ne serait pas capable d’atténuer la discrimi-

nation dans la société. 

2.3.2.5 Autres mesures d’équité 

Bien que l’équité individuelle et l’équité contrefactuelle soient des critères 

importants pour évaluer l’équité dans les systèmes d’apprentissage automa-
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tique, ils ne seront pas le principal objectif de cette thèse. Cette thèse se 

concentrera plutôt sur l’équité de groupe, telle que défnie par des métriques 

plus courantes et largement utilisées, qui correspondent mieux aux objectifs 

de notre recherche. 

´ Equité Individuelle Cette méthode est complètement diférente des con-

cepts d’équité de groupe. Dans l’équité de groupe, le critère est basé sur la 

comparaison de deux groupes, mais dans cette méthode, le critère d’équité 

est les individus. Pour atteindre l’équité, des décisions similaires doivent être 

prises concernant les individus qui sont similaires [34]. 

Pour réaliser l’équité basée sur les individus, une métrique de distance 

est considérée pour mesurer la similarité entre les individus en fonction de 

leurs caractéristiques. Le principe de Lipschitz est utilisé pour calculer la 

distance. Si deux individus x1 et x2 sont à une distance d(x1, x2) l’un de 

l’autre, leur résultat prédit (Ŷ (x1), Ŷ (x2)) doit avoir une distance statistique 

d’au plus d(x1, x2) [34]. 

Il est plus difcile que prévu de sélectionner des caractéristiques des in-

dividus dont la distance et la similarité peuvent être mesurées. Il peut y avoir 

des caractéristiques qui ne sont pas considérées dans le système de décision, 

mais dont nous avons besoin pour mesurer la similarité des personnes [43]. 

Pour de nombreux partisans de l’équité individuelle, cette méthode 

semble idéale, mais avec les inconvénients de cette méthode en pratique, il 

est préférable de ne pas la considérer comme une méthode complète pour 
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défnir l’équité. Si elle peut être appliquée au système, il est préférable de la 

considérer comme un critère en complément d’autres critères pour mesurer 

l’équité. 

´ Equité Contrefactuelle L’équité contrefactuelle est basée sur la causalité. 

L’équité est mesurée par le modèle causal qui est construit pour un système 

d’apprentissage automatique en utilisant les caractéristiques d’entrée. L’équité 

contrefactuelle considère qu’un système est équitable si, dans le cas où les 

caractéristiques sensibles avaient une valeur diférente de la valeur actuelle, 

la valeur de sortie prédite du système aurait été égale à la valeur obtenue en 

fonction de la valeur des caractéristiques sensibles dans la réalité. La formule 

suivante exprime cela mathématiquement. 

′P (Ŷ 
A←a(U) = y | X = x, A = a) = P (Ŷ 

A←a (U) = y | X = x, A = a) (2.6) 

2.4 Raisons pour lesquelles le biais peut se 

produire dans l’apprentissage automatique 

Comme mentionné précédemment, dans l’apprentissage automatique, 

l’apprentissage se fait à travers les données. Les données collectées dans les 

sociétés humaines peuvent être biaisées, consciemment ou inconsciemment, 

en raison de la discrimination dans les sociétés humaines. Par conséquent, 

l’entrâınement d’une machine avec des données biaisées conduit à la forma-
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tion d’un système biaisé. Dans cette thèse, basé sur des caractéristiques 

sensibles, un groupe minoritaire est défni comme un groupe culturellement, 

ethnically ou racialement distinct qui est subordonné à un groupe plus dom-

inant (majorité). Voici les principales raisons qui peuvent causer des biais. 

´ 2.4.1 Echantillons biaisés 

´• Echantillons discriminatoires : Si l’environnement réel à partir duquel 

les données sont collectées est biaisé par les humains, les données col-

lectées seront biaisées. Par exemple, considérez un système de décision 

d’embauche qui se base sur les mérites des individus. Si le système est 

formé avec des données refétant les résultats d’embauche de gestion-

naires biaisés, le système conçu aura le même biais que ces gestionnaires 

[18, 11]. 

´• Echantillon avec une distribution biaisée : Si les ́echantillons représentant 

le paysage du problème ne couvrent qu’une partie de l’espace problème 

plutôt que l’ensemble de l’espace, une dispersion incorrecte des ́echantillons 

peut provoquer un biais. Ce biais peut devenir plus sévère avec le temps 

[18, 11]. Prenons l’exemple du système de dossier de la police. Le taux 

de criminalité dans chaque zone est déterminé en fonction des rapports 

de police. Le département de police tend à envoyer plus d’agents dans 

les endroits où le taux de criminalité est plus élevé. Par conséquent, les 

crimes sont plus susceptibles d’être enregistrés dans ces zones en raison 
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du plus grand nombre de policiers. Même si les gens dans d’autres 

zones commettent plus de crimes par la suite, le département de police 

peut continuer à enregistrer des taux de criminalité plus bas en raison 

d’une attention moindre et du manque de policiers dans ces zones. Il 

peut y avoir des crimes dans ces zones, mais les données d’entrâınement 

du système n’incluent pas ces échantillons, et avec le temps, le nombre 

d’échantillons provenant de cette zone diminue par rapport aux zones 

avec plus d’agents, et la dispersion des échantillons devient progressive-

ment biaisée. Cela signife que le système conçu sur cette base a une 

vue négative des zones avec le taux de criminalité initial le plus élevé, 

et ce biais augmente progressivement [18, 11]. 

´ 2.4.2 Echantillons inadéquats 

• Caractéristiques limitées : Les caractéristiques peuvent ne pas être 

informatives ; cela signife que les caractéristiques fournissent moins 

d’informations pour un groupe minoritaire que pour un groupe majori-

taire. Un système conçu sur la base de ce type de données peut ne pas 

être sufsamment précis pour étiqueter un groupe minoritaire [18, 11]. 

• Disparité de taille d’échantillon : Si les échantillons d’entrâınement ne 

sont pas ́equilibrés. Cela signife que le nombre d’échantillons d’entrâınement 

pour le groupe minoritaire est inférieur à celui du groupe majoritaire. 

Le système est entrâıné de manière injuste et ne sera pas sufsam-
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ment précis pour le groupe minoritaire [18, 11]. Par exemple, si dans 

le système de reconnaissance faciale, le nombre d’images d’hommes à 

peau claire dans les données d’entrâınement est supérieur à celui des 

femmes à peau foncée, cela entrâınera un biais dans le système. 

2.4.3 Biais indirect 

En supposant que les caractéristiques sensibles ne sont pas utilisées 

pour l’entrâınement du système, il peut y avoir d’autres caractéristiques qui 

pourraient être afectées par les caractéristiques sensibles et porter indirecte-

ment le poids des caractéristiques sensibles. Dans ce cas, utiliser ces car-

actéristiques pour l’entrâınement du système peut provoquer un biais dans 

le système [18, 11]. Par exemple, Amazon utilise un système qui propose 

un service de livraison gratuite le jour même dans certains quartiers des 

´ Etats-Unis en fonction du nombre d’acheteurs et du montant qu’ils achètent. 

Selon une étude de 2016, dans de nombreuses villes américaines, le nombre 

de quartiers sélectionnés pour le service de livraison gratuite le jour même 

pour les quartiers blancs est plus de deux fois supérieur à celui des quartiers 

noirs. Leur objectif n’était pas de discriminer en fonction de la race, mais le 

système a pu utiliser des caractéristiques corrélées avec des caractéristiques 

sensibles et créer indirectement un système biaisé [58]. 
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2.5 Résumé 

Bien que les causes de biais dans les systèmes d’apprentissage automa-

tique découlent en grande partie de l’entrâınement basé sur les données, ces 

mêmes causes peuvent ne pas s’appliquer dans le contexte des machines so-

ciales, où il n’y a pas de données d’entrâınement. Cette distinction soulève 

des questions importantes sur les sources de biais dans les machines sociales. 

Bien que les critères d’équité développés pour les systèmes d’apprentissage 

automatique puissent être pertinents si nous modélisons une machine sociale 

comme un système de classifcation, les causes sous-jacentes du biais peuvent 

diférer considérablement en raison de l’absence de données d’entrâınement. 

Cela nécessite une exploration plus approfondie de la façon dont les biais 

émergent et se propagent au sein des machines sociales, et de la manière 

dont l’équité peut être assurée dans ces machines sociales complexes. 
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Chapitre 3 

´ ´ Etat de l’art: Equité dans les 

machines sociales 

Ce chapitre explore le concept d’équité dans le cadre plus large des 

machines sociales. Il commence par défnir les machines sociales, en les dis-

tinguant des systèmes socio-techniques traditionnels en mettant l’accent sur 

leur dépendance à l’infrastructure informatique, qui permet des réalisations 

collaboratives que ni les humains ni les machines ne pourraient accomplir 

indépendamment. Après cette vue d’ensemble conceptuelle, nous abordons 

la question critique de l’équité au sein des machines sociales. Nous pas-

sons en revue les études clés pertinentes à ce sujet, y compris les recherches 

sur l’équité dans l’apprentissage automatique, et nous cherchons à étendre 

les limites traditionnelles de l’équité algorithmique pour englober les con-

textes dans lesquels les machines sociales opèrent. Nous abordons également 
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des travaux sur l’équité liée au traitement automatique des langues (Natu-

ral language processing ; NLP), en mettant particulièrement en évidence les 

complexités et les défs de l’identifcation et de l’atténuation des biais, comme 

discuté dans l’enquête de Blodgett. De plus, nous examinons les audits 

algorithmiques des plateformes sociales, qui révèlent l’interaction entre les 

hiérarchies sociales et les biais perçus au sein de ces écosystèmes numériques. 

En synthétisant ces divers courants de recherche, le chapitre vise à ofrir une 

perspective complète sur le discours évolutif autour de l’équité dans les ma-

chines sociales et démontre la nécessité d’une revue systématique plus large 

qui va au-delà des systèmes algorithmiques pour comprendre pleinement et 

aborder l’équité au sein des machines sociales complexes. 

3.1 Systèmes socio-techniques et machines so-

ciales 

Les machines sociales sont une classe de systèmes conçus pour organ-

iser un travail complexe où humains et machines interagissent de manière 

` eativit´ Lesa ce que l’infrastructure informatique soutienne la cr´ e humaine. 

machines sociales font référence à l’interaction entre les infrastructures com-

plexes de la société et le comportement humain. Dans cette section, nous 

expliquons le concept de machines sociales, ainsi que la théorie des systèmes 

socio-techniques qui consiste fondamentalement à étudier la technologie et 

ses utilisateurs ensemble plutôt que séparément [123, 60, 101]. Cette section 
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aborde les machines sociales dans diférentes catégories basées sur les rela-

tions homme-machine et les interactions entre eux à travers divers exemples 

de machines sociales [85, 123, 88, 27, 45]. 

La théorie des systèmes socio-techniques fournit un aperçu du double 

façonnage de la technologie et du contexte social, et reconnâıt les organi-

sations comme des systèmes complexes d’humains et de technologies visant 

` es dans le cadre d’un environnement organi-a atteindre des objectifs donn´ 

sationnel donné [123]. Les machines sociales sont un concept relativement 

nouveau, plus spécifque que les SST car elles impliquent que la technolo-

gie dans les SST est principalement un réseau d’ordinateurs (y compris les 

smartphones, etc.). Les machines sociales ne sont également pas limitées au 

”travail” au sens du travail salarié, alors que les STS ont été conceptualisés à 

une époque où les machines ou les ordinateurs étaient principalement utilisés 

pour le travail. 

Dans les machines sociales, le collectif homme-machine réalise des choses 

plus grandes que ce que les ‘parties’ individuelles pourraient accomplir seules. 

Le terme “machines sociales” introduit par Hendler et al.[60] désigne une 

classe de systèmes où les humains et les machines interagissent de manière 

` eativit´ Par a ce que l’infrastructure informatique soutienne la cr´ e humaine. 

la suite, Shadbolt et al. ont exploré ce concept à travers plusieurs travaux 

en 2013, 2016 et 2019 [105, 106, 107]. Malgré ces recherches, une défnition 

complète du terme reste insaisissable. 

Ce sont des systèmes “dans lesquels les gens font le travail créatif et 
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la machine fait l’administration” [60]. La machine sociale peut atteindre 

des objectifs que ni la machine seule ni l’humain ne peuvent accomplir. Les 

machines sociales prennent de nombreuses formes. Dans leur livre, Shad-

bolt et al. [105] fournissent de nombreux exemples de machines sociales sans 

` les catégoriser clairement. A l’inverse, Tsvetkova et al. [123] dans leurs 

recherches sur les réseaux homme-machine, proposent une catégorisation 

structurée. En comparant les exemples cités par Shadbolt et al. [105] avec 

ceux de la catégorisation de Tsvetkova, nous avons découvert un chevauche-

ment signifcatif. Plus précisément, nous avons trouvé des exemples iden-

tiques. En nous basant sur ce terrain commun, nous proposons d’adopter 

cinq des huit catégories suivantes : 1- Calcul des ressources publiques, 2-

Crowdsourcing, 3- Moteurs de recherche sur le web, 4- Crowdsensing, 5-

Marchés en ligne, 6- Médias sociaux, 7- Jeux en ligne multijoueurs et mon-

des virtuels, 8- Collaboration de masse, délimitées dans le cadre de Tsvetkova 

pour les réseaux homme-machine, comme moyen de catégoriser les machines 

sociales. Cette catégorisation nous permet de défnir clairement le périmètre 

de notre recherche, en spécifant les types de systèmes auxquels notre étude 

s’applique. 

3.1.1 Catégories de machines sociales 

• Les réseaux de collaboration de masse sont une forme d’actions 

collectives qui se produisent lorsque de grands nombres de personnes 

travaillent indépendamment sur un même projet qui se déroule sur 
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Internet en utilisant des logiciels sociaux [123]. Wikipédia et les projets 

de logiciels open-source tels que Linux présentent deux des exemples 

les plus marquants de réseaux de collaboration de masse. 

• Les marchés en ligne sont des sites de commerce électronique qui 

connectent les prestataires de services aux clients, tels qu’Uber, Airbnb, 

Fiverr et TaskRabbit. Dans ces systèmes, les utilisateurs peuvent 

s’évaluer et se noter mutuellement [85]. 

• Les médias sociaux sont des applications technologiques basées sur 

l’informatique qui facilitent le partage d’idées, de pensées, de médias 

et d’informations à travers la création de réseaux sociaux et de com-

munautés virtuels [123]. Reddit, YouTube, LinkedIn et Facebook sont 

des exemples réussis de ces systèmes. 

• Les jeux en ligne multijoueurs et les mondes virtuels sont des 

environnements simulés par ordinateur qui sont peuplés par de nom-

breux utilisateurs qui peuvent créer un avatar personnel, et explorer 

simultanément et indépendamment le monde virtuel, participer à ses 

activités et communiquer avec les autres. Les actions et contributions 

d’un utilisateur afectent directement et indirectement les perceptions 

et actions des autres utilisateurs [88]. 

• Les systèmes de crowdsourcing sont basés sur des appels ouverts 

pour l’accomplissement volontaire de tâches. Dans les systèmes de 
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crowdsourcing, les humains choisissent activement et contribuent aux 

tâches, mais en général, les agents humains n’interagissent pas directe-

ment entre eux. La revue par les pairs académique, Amazon Mechanical 

Turk, Kaggle et le déf réseau DARPA de 2009 [99] sont des exemples 

de systèmes de crowdsourcing. 

Les types de machines sociales mentionnés difèrent par la structure 

et l’intensité des interactions entre les humains et les machines. Cependant, 

il n’existe pas de frontière précise entre ces groupes, et certains produits 

peuvent appartenir à plusieurs catégories. Par exemple, Facebook peut être 

classé dans deux catégories : marché en ligne et médias sociaux. 

´ 3.2 Equité dans les machines sociales 

Avec l’émergence des machines sociales, l’étude de l’équité doit être 

élargie pour englober un cadre plus large. Les machines sociales, qui inclu-

ent des réseaux de personnes interagissant via des infrastructures numériques, 

intègrent souvent divers composants automatisés ou semi-automatisés. Ces 

systèmes ne sont pas uniquement algorithmiques ; ils peuvent également 

comprendre un mélange de processus algorithmiques et d’interventions hu-

maines, voire fonctionner principalement par le biais d’interactions sociales 

sans algorithmes informatiques spécifques. Cependant, les interactions so-

ciales doivent être principalement médiées par l’infrastructure informatique 

; sinon, elles ne relèvent pas de notre recherche. 
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Les plateformes sociales telles que TaskRabbit et Fiverr ont fait l’objet 

d’audits algorithmiques [57], révélant une association notable entre la percep-

tion du genre et de la race, et les évaluations et classements des travailleurs. 

Plus précisément, les travailleurs noirs reçoivent souvent des évaluations 

inférieures par rapport à leurs homologues blancs ́egalement qualifés. Cepen-

dant, ces investigations n’approfondissent pas explicitement les mesures d’équité 

spécifques. La revue systématique de Bandy et al. [8] discute d’audits simi-

laires à travers les plateformes sociales, soulignant la prévalence croissante et 

l’importance des audits dans les machines sociales. Malgré leur exhaustivité, 

ces revues ne se réfèrent pas spécifquement à des métriques telles que les 

Equalized Odds ou la Predictive Parity. 

Blodgett et al. [16] dans leur enquête critique, examinent la nature mul-

tifacette du biais dans les systèmes de Traitement automatique des langues 

(NLP). Ils soulignent les motivations souvent ambiguës et incohérentes derrière 

l’identifcation et la mitigation de ces biais, ainsi que l’absence de mesures 

d’équité. Ce travail est pertinent pour notre enquête sur l’équité dans les ma-

chines sociales, car il met en lumière des lacunes critiques dans la compréhension 

actuelle et l’atténuation du biais, des préjudices connexes et des groupes af-

fectés. Il fournit une base pour étendre les considérations d’équité au-delà 

des systèmes purement algorithmiques vers ceux impliquant une interaction 

humaine signifcative. 

Selbst et al. [103] ont exploré les défs et les méthodologies dans la con-

ception des systèmes socio-techniques qui équilibrent efcacement les proces-
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sus algorithmiques et l’intervention humaine. Leur travail souligne l’importance 

de contextualiser l’équité dans ces systèmes, reconnaissant que les biais et 

l’équité ne peuvent être pleinement compris ou abordés sans tenir compte 

des contextes sociaux complexes dans lesquels ces technologies opèrent. 

L’analyse de Blodgett et al. [16] souligne la nécessité d’une articula-

tion plus claire de ce qui constitue un biais et du raisonnement normatif qui 

sous-tend cette compréhension. Cela s’aligne sur notre objectif d’intégrer 

les mesures d’équité issues de l’apprentissage automatique dans des cadres 

plus larges de machines sociales, où les biais peuvent provenir non seulement 

des résultats algorithmiques mais aussi des processus infuencés par les hu-

mains. En suivant leur recommandation d’ancrer l’analyse des biais dans les 

hiérarchies sociales, notre cadre proposé vise à évaluer systématiquement et 

à atténuer ces biais, assurant des résultats plus équitables à travers diverses 

machines sociales. 

De plus, Blodgett et al. [16] appellent à un engagement plus profond 

avec les communautés afectées et les dynamiques de pouvoir entre les tech-

nologues et ces communautés. Cette perspective est cruciale pour notre ap-

proche, qui vise à développer des stratégies qui promeuvent l’équité dans les 

machines sociales en prenant en compte à la fois les modèles computation-

nels et les éléments humains qui interagissent avec ces systèmes. Notre cadre 

intégrera ces perspectives pour mieux aborder les nuances de l’équité dans le 

contexte des machines sociales, contribuant ainsi à la création de technologies 

plus équitables qui reconnaissent et atténuent les sources complexes de biais 
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identifées dans leur enquête. 

3.3 Résumé 

Dans ce chapitre, nous avons examiné diférentes catégories de ma-

chines sociales et abordé la question cruciale de l’équité, en soulignant la 

nécessité d’étendre les cadres traditionnels d’équité pour tenir compte des 

` complexités des interactions socialement médiatisées. A travers des études 

clés sur les audits algorithmiques et les biais dans le traitement automatique 

des langues, nous avons identifé des lacunes dans les approches actuelles de 

l’équité, notamment la nécessité de prendre en compte les biais dans des con-

textes sociaux plus larges. Cette enquête sur l’état de l’art en matière d’équité 

pour les machines sociales prépare le terrain pour la revue systématique 

présentée dans le prochain chapitre. Cette revue élargira davantage le dis-

cours actuel en ofrant une analyse complète de l’équité à travers divers cadres 

de machines sociales, poursuivant notre examen des méthodologies de pointe 

et proposant de nouvelles orientations pour la recherche future. 
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Chapitre 4 

Revue systématique 

4.1 Méthodologie 

Afn d’avoir une vue d’ensemble des problèmes d’équité et de biais 

dans les machines sociales, nous avons d’abord sélectionné un échantillon 

représentatif de machines sociales, puis nous avons collecté des articles décrivant 

les problèmes de biais afectant ces systèmes. 

4.2 Revue systématique 

Compte tenu de notre focus sur les comportements problématiques et 

l’exploration de l’équité dans les machines sociales, nous avons établi trois 

critères clés pour la sélection de nos études de cas. Premièrement, nous 

avons choisi des études de cas couvrant toutes les catégories de machines 
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sociales. Deuxièmement, au sein de chaque catégorie, nous avons sélectionné 

des machines sociales ofrant une richesse de données de recherche. De plus, 

nous avons observé que des interactions d’utilisateurs notables mettent sou-

vent en évidence la présence de comportements problématiques. Ainsi, dans 

des catégories telles que les marchés en ligne, caractérisées par des modèles 

d’interaction variés, nous avons élargi notre sélection pour inclure plusieurs 

exemples. Cette approche garantit une couverture complète et nous permet 

de capturer une gamme diversifée d’interactions, mettant en lumière l’impact 

potentiellement destructeur des comportements problématiques. La liste des 

études de cas dans chaque catégorie est fournie dans le Tableau 4.1. 

Nos ́etudes de cas dans le marché en ligne représentent une large gamme 

de ce type. TaskRabbit sert de plateforme pour la réalisation de tâches à 

court terme, pouvant potentiellement impliquer des interactions réelles en 

face à face entre le travailleur et le client. En revanche, Fiverr facilite la 

prestation de services qui ne nécessitent pas de présence physique ou de 

contact direct et ne sont pas contraints par des limitations géographiques. 

Pour approfondir et comprendre les dynamiques des machines sociales, notre 

investigation s’étend à deux exemples de premier plan : Uber, une plate-

forme de covoiturage leader, et Airbnb, un marché d’hébergement renommé. 

En scrutant diverses plateformes de machines sociales, nous obtenons des 

perspectives sur les comportements problématiques dans diférents environ-

nements. Les résultats de notre recherche ont le potentiel d’être largement 

généralisés à travers un spectre de machines sociales. 
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Le Tableau 4.1 ne spécife pas d’études de cas individuelles pour les 

jeux en ligne, car la plupart des études dans cette catégorie reposent sur des 

interviews et des enquêtes avec des joueurs masculins et féminins sur leurs 

expériences. De plus, d’autres recherches dans ce domaine couvrent un large 

éventail de jeux. Par exemple, les études de Rennick et al. [97] se basent sur 

un grand corpus de dialogues recueillis à partir de divers jeux, et Williams 

et al. [128] ont examiné 150 jeux dans son travail. Il est à noter que le jeu 

World of Warcraft a été l’objet de deux études [24, 19], et Gao et al. [47] ont 

spécifquement examiné le jeu League of Legends. 

Afn de répondre à (QR1) and (QR2), nos investigations englobent 

cinq types distincts de machines sociales. Nous avons mené une revue systématique 

des articles rapportant des biais (et d’autres concepts liés à l’équité) dans les 

machines sociales sélectionnées. Pour identifer les articles pertinents, nous 

avons recherché dans les bases de données Scopus et Google Scholar en util-

isant les mots-clés “bias”, “fairness”, “discrimination”, “fair” et “unfair” en 

conjonction avec le nom de la machine sociale cible (par exemple, Wikipedia) 

ou la catégorie cible (par exemple, jeux en ligne), et avons collecté des articles 

publiés jusqu’en décembre 2023. Dans Scopus, nous avons limité la portée 

de la recherche aux titres, résumés et introductions. De plus, nous avons 

également collecté des revues plus générales de la recherche académique pour 

les études de cas – en utilisant les mots-clés “review” ou “survey” et “le nom 

des ́etudes de cas” dans Google Scholar – et recherché dans ces revues d’autres 

articles et termes pertinents pour décrire les problèmes liés à l’équité. Les 
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termes “disparity” et “inequality” ont été identifés de cette manière. Nous 

avons obtenu un total de 622 articles, avec le nombre d’articles dans chaque 

catégorie détaillé dans le Tableau 4.1. 

´ Tableau 4.1. Etudes de cas dans chaque catégorie de machines sociales et répartition 
des articles par catégorie 

Machine sociale ´ Etudes de cas 
Répartition 
des articles 
collectés 

articles liés 
à l’équité 
de groupe 

Réseaux de 
collaboration massive Wikipédia 213 86 

Marché en ligne TaskRabbit, Fiverr, 
Uber et Airbnb 71 26 

Médias sociaux Reddit, YouTube 183 31 
Jeux en ligne 
multijoueurs et 
mondes virtuels 

jeux en ligne 29 12 

Systèmes de 
crowdsourcing 

Révision par les 
pairs académique 126 41 

Le mot-clé lié à l’équité le plus courant dans les articles d’enquête 

étudiés est “biais”, Nous avons éliminé les articles où ce terme ne faisait pas 

référence à un manque d’équité envers des groupes spécifques. En partic-

ulier, nous avons écarté les articles qui se référaient à des biais statistiques, 

cognitifs, ou à une violation d’une politique au sein de la machine sociale con-

cernée, telle que la NPOV (Neutral Point of View) politique de Wikipédia. 

Parmi ces articles, nous avons retenu ceux qui décrivaient un biais envers 

certaines personnes ou groupes sociaux, ou ceux où les points de vue de ces 

groupes étaient délibérément ignorés. Nous avons éliminé les articles qui dis-

cutaient de “texte biaisé” sans aucune référence aux personnes ou groupes 
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spécifques afectés par ces biais, par exemple, les articles présentant des 

techniques pour identifer ce type de “texte biaisé”. 

Nous avons retenu 196 articles, avec le nombre d’articles dans chaque 

catégorie détaillé dans le tableau 4.1. La liste des articles étudiés est fournie 

en annexe pour référence. 

Pour chaque article, nous avons identifé les phénomènes décrits comme 

problématiques et les groupes sociaux qu’ils afectent. Nous avons ensuite 

catégorisé ces phénomènes et les avons reliés à diférents types de préjudices, 

en nous référant à une taxonomie établie des préjudices sociotechniques 

[108]. 

4.3 Problèmes d’équité 

4.3.1 Problèmes d’équité dans les réseaux de collabo-

ration massive 

Dans cette section, nous commençons à répondre à QR1 en étudiant 

Wikipédia comme un réseau emblématique de collaboration massive. Wikipédia 

a des processus d’interaction complexes, régis par de nombreuses règles et 

normes [66], avec de nombreux composants automatisés impliqués (y com-

pris des milliers de bots [138, 53] responsables de 20 % des modifcations 

[71]), mais sans décisions automatisées majeures qui afectent directement 

les personnes comme dans le modèle habituel de l’équité dans les systèmes 
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algorithmiques. Wikipédia étant une plateforme bien étudiée de réseaux 

de collaboration massive, de nombreux types de “biais” pertinents à notre 

problème ont déjà été étudiés sur Wikipédia. Nous listons et catégorisons les 

phénomènes décrits comme des biais dans la littérature sur Wikipédia. 

4.3.1.1 Inégalité de participation 

En examinant la dynamique de la participation sur Wikipédia, des 

diférences importantes apparaissent selon le sexe et la localisation géographique. 

Dans de nombreux articles étudiés, les termes gender bias / gender gap 

se réfèrent à la disparité entre le nombre d’hommes et de femmes participant 

` edia, en tant que lecteurs, r´ editeurs [94, 132, 54, 87, 83,a Wikip´ edacteurs et ´ 

134]. Selon des enquêtes de la Wikimedia Foundation et d’autres analyses, 

en 2013, la proportion de femmes participant à Wikipédia se situait entre 13 

% et 22 % [136]. Nous notons qu’il y a rarement de discussion sur d’autres 

identités de genre (par exemple, transgenre ou non-binaire) dans ces analyses. 

En plus du biais de genre, le biais géographique est un autre phénomène 

signifcatif observé dans la participation à Wikipédia. Alors que le biais de 

genre concerne la sous-représentation des femmes, le biais géographique met 

en évidence les disparités dans la répartition des contributeurs selon les pays. 

Un rapport de la Wikimedia Foundation [55] note que 45% des contributeurs 

de Wikipédia proviennent de seulement cinq pays (Italie, France, Grande-

´ Bretagne, Allemagne et Etats-Unis). Si une seule édition linguistique de 

Wikipédia est considérée, une situation similaire se produira : les contribu-
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teurs de cette édition seront principalement originaires du pays ou des pays 

où la langue est parlée. De plus, la composition démographique des contribu-

teurs de Wikipédia dans un pays donné peut ne pas reféter la distribution 

démographique globale du pays, ce qui signife qu’il existe potentiellement 

d’autres manières de défnir des groupes sous-représentés (par exemple, selon 

les lignes raciales). 

4.3.1.2 Nombre de biographies 

L’un des principaux phénomènes de biais rapportés sur Wikipédia est la 

distribution des biographies, toujours en ce qui concerne le genre et la local-

isation géographique. De nombreux articles comparent le nombre de biogra-

phies d’hommes et de femmes [126, 121, 136, 134, 129, 133] (les autres iden-

tités de genre ne sont pas étudiées ici non plus) et constatent que les femmes 

sont nettement sous-représentées : en juillet 2019, seulement 17,9 % des 

biographies sur Wikipédia étaient des biographies de femmes [121]. Cepen-

dant, à moins de considérer que les hommes et les femmes sont également 

susceptibles d’être notables, ce chifre est difcile à interpréter. Wagner et 

al. [126] étudient le phénomène en utilisant des bases de données externes de 

personnes “notable” comme références pour savoir qui devrait avoir une bi-

ographie sur Wikipédia : dans ce sens, ils constatent que les femmes ne sont 

pas sous-représentées, dans le sens où un homme notable et une femme no-

table ont des chances similaires d’avoir une biographie sur Wikipédia. Dans 

une autre étude, Wagner et al. [127] trouvent que les femmes sur Wikipédia 
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sont généralement plus notables que leurs homologues masculins. 

D’autre part, Adams et al. [1] étudient les biographies de sociologues 

américains sur Wikipédia, et en utilisant des défnitions bibliométriques de 

la notabilité, ils trouvent que pour des niveaux de notabilité similaires, les 

hommes sont au moins deux fois plus susceptibles d’avoir une biographie 

sur Wikipédia. En d’autres termes, il y a une claire sous-représentation 

des femmes par rapport au ratio approximatif de femmes par rapport aux 

hommes dans la population mondiale en général, mais les résultats sont moins 

concluants lorsque nous tentons de contrôler la notion (mal défnie) de “no-

tabilité”. Cela suggère que le biais n’est pas dans le processus d’attribution 

des pages Wikipédia aux personnes notables, mais plutôt dans le processus 

de devenir “notable” en premier lieu. 

En plus du biais de genre, un phénomène parallèle émerge sous la 

forme du biais géographique. [12] souligne que 62 % des biographies sur 

Wikipédia concernent également des personnes provenant des cinq mêmes 

pays, mentionnés dans la section 4.3.1.1. En considérant les groupes sociaux 

´ défnis par la race aux Etats-Unis, [1] trouve que les chercheurs non blancs 

sont sous-représentés sur Wikipédia, par rapport à leurs homologues blancs 

de notabilité similaire (mesurée par des indicateurs bibliométriques). 

Suppression de biographies Un phénomène connexe mais distinct est 

le taux de suppression disparate des biographies d’hommes et de femmes : 

pour l’un des processus de suppression de pages de Wikipédia (Article for 
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deletion, AFD), une étude a révélé que 25 % des biographies supprimées 

étaient celles de femmes [121]. Bien que 25 % soit bien inférieur à 50 %, la 

comparaison pertinente ici est avec la proportion des biographies de femmes 

existantes et susceptibles d’être supprimées (c’est-à-dire 17,9 %). Selon cette 

analyse, les femmes sont donc sur-représentées dans le processus de suppres-

sion de biographies, par rapport au nombre total de biographies de femmes 

sur Wikipédia. 

4.3.1.3 Liens dans les biographies 

Dans quelques articles, une disparité est signalée concernant le nombre 

de liens entre les biographies de personnes de diférents genres [126, 136] : 

selon cette analyse, il y a statistiquement plus de liens des biographies de 

femmes vers celles des hommes que de liens des biographies d’hommes vers 

celles des femmes, même en tenant compte des tailles des groupes. Ce type 

de biais est appelé biais structurel dans certains articles. 

4.3.1.4 Biais lexical dans les biographies 

Un autre type de biais rapporté sur Wikipédia se trouve dans le con-

tenu lexical des articles, en particulier dans le texte des biographies [126, 94, 

132, 136, 95, 81, 79, 64, 129]. Ce type de biais est appelé biais lexical dans 

certains articles [126]. e biais lexical est visible lorsque le contenu des biogra-

phies des hommes et des femmes difère selon des schémas stéréotypés : les 
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biographies des femmes contiennent plus d’informations liées à leur famille, 

leur conjoint et leurs enfants, tandis que les biographies des hommes conti-

ennent plus d’informations sur eux-mêmes, leurs intérêts, leurs activités et 

leurs réalisations [126, 136, 114]. 

4.3.1.5 Catégorisation des pages pour les biographies 

Un biais dans le système de catégorisation des pages de Wikipédia est 

décrit par Yanisky et al. [132]: dans certaines catégories de biographies, un 

sous-groupe particulier (défni par une valeur d’attribut démographique) est 

traité comme une exception au sein du groupe ”par défaut”, constitué par le 

groupe majoritaire. Dans le cas décrit par Yanisky et al. [132], la catégorie des 

“American novelists” contient des romanciers masculins, et les romancières 

sont placées dans la sous-catégorie de “American female novelists”. Bien 

que ce cas particulier ait ensuite été résolu, nous avons observé que des 

catégorisations similaires se produisent pour d’autres professions et attributs 

démographiques, dans plusieurs éditions linguistiques de Wikipédia. Nous 

notons que Young et al. [134] ne considèrent pas ce biais de catégorisation 

comme problématique, car il pourrait augmenter l’attention sur les groupes 

sous-représentés. 

4.3.1.6 Sous-représentation des intérêts des femmes 

Un petit nombre d’études ont exploré si les sujets d’intérêt pour les 

femmes sont sous-représentés sur Wikipédia [94, 132, 129]. La question 
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est de savoir si Wikipédia contient plus d’articles sur des sujets d’intérêt 

pour les hommes que d’articles sur des sujets d’intérêt pour les femmes. 

Diférentes expériences ont attribué des sujets aux hommes et aux femmes 

soit en utilisant des associations stéréotypées “bien connues” soit en ex-

trayant ces sujets à partir de corpus de magazines destinés à un public 

masculin/féminin. L’analyse de Worku et al. [129] montre également que 

les articles présumés d’intérêt pour les femmes étaient nominés pour sup-

pression à des taux légèrement plus élevés que les articles présumés d’intérêt 

pour les hommes. 

4.3.1.7 Biais culturel 

De manière similaire au phénomène précédent de sous-représentation 

des intérêts des femmes, il a été rapporté que les perspectives de certains 

groupes culturels sont ́egalement sous-représentées dans les articles de Wikipédia. 

Par exemple, [82] évoquent la colonization of Wikipedia, c’est-à-dire la dom-

ination des perspectives occidentales, même sur des sujets principalement 

associés à d’autres cultures (par exemple, la médecine traditionnelle chi-

noise). Ils citent l’exemple d’un article décrivant une plante utilisée dans la 

médecine traditionnelle chinoise, où toutes les mentions de ses utilisations 

médicinales traditionnelles ont été supprimées, ainsi que toutes les références 

à l’exception d’un article scientifque occidental. 

Plusieurs auteurs ont également étudié les linguistic points of view [4, 

21, 100, 75], c’est-à-dire les diférences dans la manière dont un sujet est décrit 
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dans les diférentes éditions linguistiques de Wikipédia. Un exemple frappant 

est la manière dont les confits internationaux historiques sont décrits par les 

groupes culturels représentant les deux parties du confit, ces deux groupes 

éditant principalement les diférentes éditions linguistiques de Wikipédia [4]. 

4.3.1.8 Surveillance excessive des utilisateurs anonymes 

En plus des groupes démographiques précédemment discutés, pour 

lesquels les biais sont couramment discutés dans le contexte de l’équité al-

gorithmique, un petit nombre d’articles [119, 33, 32] ont discuté du risque 

de biais à l’encontre du groupe social des anonymous editors, c’est-à-dire 

les éditeurs de Wikipédia qui ne se sont pas inscrits pour un compte. Dans 

ce cas, la forme de biais qui afecte potentiellement les utilisateurs est ce 

que nous pourrions appeler une surveillance excessive. Wikipédia permet 

à la fois aux contributeurs inscrits et anonymes, mais les contributions des 

éditeurs anonymes sont plus étroitement surveillées que celles des utilisateurs 

enregistrés, et sont plus susceptibles d’être révoquées [119]. Cela est dû à un 

logiciel de “signalement” semi-automatisé, qui utilise l’apprentissage automa-

tique pour détecter les modifcations potentiellement problématiques et les 

signaler aux éditeurs chargés de la “surveillance”. L’interface du système in-

dique à la fois un score de risque (calculé par l’outil) et le statut d’inscription 

de l’éditeur. de Laat et al. [33] suggère que le logiciel de signalement peut ne 

pas être biaisé, mais le fait d’afcher le statut d’inscription amène les éditeurs 
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surveillants à se concentrer sur les utilisateurs anonymes, les “proflant” ainsi. 

4.3.2 Problèmes d’équité dans les marchés en ligne 

Poursuivant notre exploration de (QR1), cette section examine les 

phénomènes de biais dans quatre marchés en ligne distincts : TaskRabbit, 

Fiverr, Airbnb et Uber. Nous collectons et catégorisons les biais spécifques 

afectant diférents groupes démographiques au sein de ces plateformes. 

4.3.2.1 Nombre d’avis 

Ce phénomène exprime comment le genre et la race perçus sont liés 

au nombre d’avis que les travailleurs reçoivent dans les marchés en ligne 

[116, 117, 120, 80]. Yanisky et al. [57] étudient le phénomène sur les données 

de TaskRabbit en utilisant un modèle de régression binomiale négative. Ils 

explorent divers facteurs infuençant la quantité d’avis, y compris la date 

d’inscription, l’activité récente, et les tâches accomplies. Notamment, les 

résultats révèlent que la perception d’être une femme est liée à un nombre 

d’avis inférieur, les femmes blanches recevant 10 % d’avis en moins que leurs 

homologues masculins. Dans toutes les catégories raciales, les femmes, en 

moyenne, reçoivent moins d’avis que les hommes. 

En ce qui concerne la race perçue, l’étude ne trouve pas de diférences 

signifcatives entre les travailleurs noirs et blancs Hannák et al. [57]. Cepen-

dant, les travailleurs perçus comme des hommes asiatiques reçoivent 13 % 

d’avis en moins que ceux perçus comme des hommes blancs. Il est impor-
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tant de noter que, bien qu’un grand nombre d’avis puisse suggérer un em-

bauche fréquente et sembler être souhaitable, le contenu de ces avis n’est pas 

nécessairement positif. La section 4.3.2.4 passe en revue les biais exprimés 

dans le sentiment des avis. 

TLa même étude révèle également des schémas diférents dans le re-

tour social sur Fiverr, comparativement à TaskRabbit. Une proportion sub-

stantielle des utilisateurs de Fiverr n’ont pas de photo de profl ou utilisent 

des images non humaines, souvent des publicités liées aux tâches. Ces choix 

peuvent afecter la perception des clients, étant donné la nature virtuelle des 

tâches sur Fiverr, où les interactions en personne n’ont pas lieu. 

Hannák et al. [57] révèlent que l’absence de photo de profl a une forte 

corrélation négative avec le nombre d’avis, tandis que l’utilisation d’images 

non humaines montre une corrélation positive. En ce qui concerne le genre et 

la race, ils ont efectué deux tests diférents et ont observé que les travailleurs 

perçus comme noirs reçoivent signifcativement moins d’avis que ceux perçus 

comme blancs : les travailleurs noirs ont été trouvés pour recevoir 38 % d’avis 

en moins que les travailleurs blancs dans un test, et 32 % d’avis en moins 

dans l’autre. 

4.3.2.2 Biais de notation 

En plus des avis, TaskRabbit dispose ́egalement d’un système d’évaluation, 

où d’autres diférences peuvent être mesurées. Hannák et al. [57] trouvent 

une association signifcative entre la perception d’être noir et des scores 
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d’évaluation plus bas, mais pas de diférences substantielles entre les gen-

res en général, sauf dans le cas des travailleurs noirs, où les hommes noirs 

reçoivent des évaluations inférieures par rapport aux femmes noires. 

Les articles examinés [110, 131, 57] montrent que le biais racial est 

évident dans les évaluations sur Fiverr, où être perçu comme noir ou asia-

tique est associé à des évaluations signifcativement plus basses par rapport 

´ ` cus comme blancs. coivent a ceux per¸ Etonnamment, les femmes blanches re¸ 

de meilleures évaluations, tandis que les travailleurs non blancs et masculins 

reçoivent des évaluations plus basses. Selon Hannák et al. [57], les données 

suggèrent un schéma nuancé, où les femmes perçues dans des catégories 

spécifques, telles que “Bases de données” and “Analyse Web,” reçoivent 

des évaluations notablement plus élevées que les hommes. 

4.3.2.3 Biais dans le classement de recherche 

La race ou le genre perçu des travailleurs infuence leurs classements 

dans les résultats de recherche sur TaskRabbit. Les clients s’appuient forte-

ment sur les moteurs de recherche de ces plateformes pour trouver des tra-

vailleurs adaptés. Même si les variables démographiques ne sont pas ex-

plicitement prises en compte, des études suggèrent que les classements peu-

vent toujours être implicitement infuencés par des variables telles que les avis 

et les évaluations, qui ont montré des corrélations avec les caractéristiques 

démographiques perçues. 

Pour TaskRabbit, des facteurs tels que le nombre de tâches accomplies, 
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la durée d’adhésion, et l’activité récente montrent des corrélations positives 

avec des classements plus élevés [57]. En ce qui concerne la race, les tra-

vailleurs perçus comme noirs tendent à avoir des classements plus bas par 

rapport à ceux perçus comme blancs, tandis que les travailleurs perçus comme 

asiatiques ont tendance à avoir des classements signifcativement plus élevés. 

4.3.2.4 Sentiment dans les avis 

Hannák et al. [57] ont également mené une analyse du sentiment dans 

les avis sur Fiverr, déterminant les ratios de probabilité des adjectifs positifs 

et négatifs en fonction du genre et de la race perçus du travailleur évalué. Ils 

ont observé des biais de genre et de race signifcatifs sur Fiverr. Pour mieux 

interpréter les efets, ils ont regroupé les travailleurs en six combinaisons 

de genre et de race perçus, y compris homme blanc, homme noir, homme 

asiatique, femme blanche, femme noire, et femme asiatique. Un biais de 

contenu a été observé, en particulier pour les femmes noires, qui étaient 

moins susceptibles d’être décrites avec des adjectifs positifs. L’utilisation 

d’adjectifs comme mots négatifs était la plus prononcée et signifcative pour 

les travailleurs perçus comme noirs, quel que soit le genre. 

4.3.2.5 Disparité dans la qualité du service 

Ce phénomène se manifeste sous diverses formes sur diférentes plate-

formes. Les membres de certains groupes connaissent des taux d’acceptation 

des invités plus faibles sur Airbnb, des temps d’attente plus longs pour les 
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passagers et un plus grand nombre d’annulations de trajets sur Uber. 

Les faibles taux d’acceptation des invités sur les plateformes de location 

comme Airbnb révèlent des tendances préoccupantes, notamment en ce qui 

concerne les disparités raciales et de genre. La recherche menée par Edelman 

et al. [35] et Li et al. [70] indique que les invités afro-américains connais-

sent des taux d’acceptation signifcativement plus bas par rapport à leurs 

homologues blancs. Plus précisément, les invités afro-américains avaient un 

taux d’acceptation de 29 %, nettement inférieur au taux d’acceptation de 

49 % pour les autres. Lorsque les invités afro-américains avaient des avis 

positifs, leur taux d’acceptation s’améliorait pour atteindre 56 % (comparé 

à 58 % pour les autres). De plus, les invités portant des noms à consonance 

afro-américaine ont reçu une réponse positive à 42 %, contre 50 % pour les 

autres. 

Ces résultats sont en accord avec des incidents couverts par les médias, 

tels que le cas de Gregory Selden, qui a fait l’objet de discrimination raciale 

sur Airbnb et a poursuivi la société en justice pour cela [69]. 

Une autre dimension de ce phénomène est révélée dans une étude [2] 

explorant la discrimination à l’égard des personnes en couple homosexuel 

(same-sex relationships ; SSRs) sur Airbnb à Dublin. La recherche a montré 

que les invités en SSR masculin avaient 20 % à 30 % moins de chances d’être 

acceptés, notant que cette diférence découle principalement du fait que les 

hôtes ne répondent pas plutôt que d’un rejet explicite. 

Un autre phénomène de biais est révélé par les disparités de prix 
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sur Airbnb et d’autres plateformes de location entre particuliers. Plusieurs 

études [36, 35, 70, 72, 65] ont montré que les hôtes blancs fxent des prix plus 

élevés que les hôtes non blancs. Les hôtes afro-américains, en particulier, 

tendent à demander et à recevoir des prix plus bas que les hôtes blancs : une 

étude [124] a révélé que les hôtes non noirs parvenaient à obtenir un prix 12 

% plus élevé que leurs homologues noirs. 

Un autre phénomène observable est le temps d’attente plus long que 

connaissent les passagers Uber appartenant à certains groupes [98, 51], ce 

´ qui conduit à une expérience moins favorable. Des études aux Etats-Unis 

montrent que les passagers afro-américains rencontrent fréquemment des 

temps d’attente prolongés pour que leurs demandes de trajet soient acceptées, 

révélant une manifestation de discrimination raciale dans le contexte du cov-

oiturage. Ge et al. [51] afrment que les temps d’attente sont 30 % plus longs 

pour les passagers afro-américains qui utilisent Uber. 

Les défs de la discrimination chez Uber ne se limitent pas aux biais 

raciaux, mais incluent également les problèmes d’accessibilité rencontrés par 

les passagers handicapés ou accompagnés d’enfants. Bien qu’aucune statis-

tique sur les temps d’attente ou la disponibilité des trajets n’ait été publiée, 

il existe des preuves anecdotiques que la qualité du service est inférieure pour 

ces passagers, y compris un cas juridique contre Uber intenté par un passager 

handicapé [124, 69]. 

En plus des temps d’attente, la recherche de Ge et al. [51, 52] montre 

également que les passagers afro-américains sont plus susceptibles de subir 
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des annulations de trajets par rapport aux autres groupes raciaux. Cette pra-

tique discriminatoire ne cause pas seulement des désagréments pour les pas-

sagers concernés en perturbant leurs plans de voyage, mais soulève également 

des questions sur l’équité et l’inclusivité des services d’Uber. 

4.3.3 Problèmes d’équité sur les réseaux sociaux 

Les plateformes de médias sociaux comme Reddit ne sont pas seule-

ment des miroirs du monde réel, mais elles sont aussi devenues des espaces 

importants où diférents groupes et idées façonnent notre société moderne. 

Reconnaissant leur importance, les chercheurs ont mené des études pour ex-

aminer les biais potentiels dans divers aspects au sein de ces plateformes. 

En explorant la représentation biaisée sur les plateformes de médias 

sociaux comme Reddit, un aspect important réside dans la représentation 

biaisée de certains groupes démographiques par rapport à d’autres. Des 

études ont mis en évidence une représentation biaisée des femmes et d’autres 

groupes protégés. 

4.3.3.1 Biais linguistique et discours toxique 

Comme discuté dans la section 4.3.1.4, le biais lexical se rapporte au 

contenu du texte, qui, dans le contexte des plateformes de médias sociaux 

comme Reddit, est évident dans les commentaires. Ferrer et al. [40] explorent 

ce phénomène, le qualifant de biais linguistique, et examinent les biais dans 

les commentaires sur Reddit concernant le genre, l’ethnicité et la religion. De 
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même, Banerjee et al. [9] étudient le biais de genre sur Reddit et Fitocracy, 

soulignant comment les commentaires sont biaisés en fonction du genre. Ils 

démontrent, à travers une analyse de sentiment, que les textes contenant un 

plus grand nombre de phrases négatives sont plus susceptibles de montrer 

un biais de genre. Dans une autre étude, Farrell et al. [38] analysent le 

langage misogyne dans 300,000 conversations sur Reddit. Ils étudient la 

propagation des idées misogynes au sein et entre sept communautés en ligne, 

montrant des tendances croissantes de misogynie, d’hostilité et d’attitudes 

violentes, corroborant ainsi les théories féministes sur la prévalence croissante 

de tels contenus. De plus, Marjanovic et al. [73] examinent le biais lexical 

dirigé contre les femmes politiques, révélant que “les femmes politiques sont 

souvent appelées par leur prénom et sont décrites en relation avec leur corps, 

leurs vêtements ou leur famille; ce traitement n’est pas étendu de manière 

similaire aux hommes.” 

En outre, Almerekhi et al. [3] et Xia et al. [130] abordent les problèmes 

de harcèlement, de discours haineux et de toxicité dans les commentaires sur 

Reddit, proposant des méthodes pour identifer les commentaires toxiques. 

Bien qu’ils n’examinent pas des groupes spécifques, ils utilisent des tech-

niques d’apprentissage automatique pour détecter et analyser les schémas de 

discours haineux. 
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4.3.3.2 Biais de genre dans le système de recommandation de 

YouTube 

Le biais de genre dans le système de recommandation de YouTube se 

produit lorsque l’algorithme de la plateforme favorise le contenu créé par un 

genre plutôt qu’un autre, refétant souvent les biais sociétaux. Cela peut 

conduire à une sous-représentation ou à une mauvaise représentation du con-

tenu des créateurs d’un certain genre. Dans de nombreux cas, les vidéos 

créées par des femmes reçoivent moins de recommandations par rapport à 

celles des hommes, limitant ainsi leur visibilité et leur portée. Ce biais peut 

être perpétué par les interactions des utilisateurs, où le contenu de certains 

genres est plus aimé ou partagé, renforçant ainsi la tendance de l’algorithme 

à favoriser ce contenu. En conséquence, le système de recommandation peut 

fnir par amplifer les disparités de genre existantes, rendant plus difcile 

pour le contenu des genres sous-représentés de gagner en visibilité [102]. 

4.3.4 Problèmes d’équité dans les jeux en ligne multi-

joueurs 

4.3.4.1 Inégalité de participation 

La recherche menée par Williams et al. [128] indique une disparité dans 

´ les démographies des joueurs aux Etats-Unis, avec un nombre plus élevé de 

joueurs masculins par rapport aux joueuses, et une plus grande représentation 
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des joueurs blancs par rapport aux Hispaniques et aux Amérindiens. L’inégalité 

de participation dans les jeux en ligne est infuencée par divers facteurs, y 

compris la conception du jeu et les normes sociales. Comme le souligne Nor-

ris et al. [86], certaines caractéristiques agressives inhérentes à certains jeux 

vidéo tendent à plaire davantage aux individus ayant des traits de person-

nalité similaires. Nous pensons que cette préférence peut contribuer à la 

sous-représentation des femmes dans les communautés de joueurs, car les 

normes sociales découragent souvent les femmes d’adopter des comporte-

ments agressifs. 

4.3.4.2 Représentation des genres dans les personnages de jeux 

La représentation des femmes en tant que personnages dans les jeux 

en ligne a attiré l’attention des chercheurs, en particulier en ce qui concerne 

le nombre de personnages, le type de personnage et les dialogues des per-

sonnages. La recherche menée par Ivory et al. [62] met en évidence une 

prévalence des personnages masculins surpassant en nombre les personnages 

féminins dans les contextes de jeux. En outre, Brehm et al. [19] souligne un 

biais dans la représentation des personnages dans des jeux comme World of 

Warcraft, où les rôles de personnages négatifs, tels que les sorciers, sont prin-

cipalement attribués aux personnages féminins. De plus, Rennick et al. [97] 

suggèrent une disparité dans les dialogues, les personnages masculins ayant 

plus de répliques que leurs homologues féminins. Ces conclusions collectives 

soulignent les biais systémiques perpétuant une représentation inégale des 
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femmes dans les jeux en ligne. 

4.3.5 Problèmes d’équité dans les systèmes de crowd-

sourcing 

Dans cette section, étant donné la richesse des recherches disponibles, 

nous nous concentrons sur le processus de révision par les pairs académique. 

Ci-dessous, nous décrivons les phénomènes de biais mis en évidence dans les 

articles examinés. 

4.3.5.1 Biais de genre dans la sélection des évaluateurs 

Une manifestation du biais de genre ́emerge dans le choix des ́evaluateurs 

[14, 112]: les éditeurs associés (EAs) qu’ils soient hommes ou femmes, ont 

nommé plus d’évaluateurs masculins que féminins, mais les EAs féminins 

étaient signifcativement plus susceptibles de nommer des évaluatrices par 

rapport aux EAs masculins [14, 112]. 

4.3.5.2 Taux d’acceptation des articles 

Dans le processus de révision par les pairs, les auteurs peuvent faire 

l’objet d’un biais en fonction des groupes auxquels ils appartiennent. 

Biais de genre Concernant le genre des auteurs, Severin et al. [104] ont 

montré que les auteurs masculins recevaient plus d’attention de la part des 

évaluateurs, et Biolkova et al. [14] ont fourni des preuves suggérant que les 
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manuscrits écrits par des femmes et évalués par des pairs féminins ont ten-

dance à recevoir des évaluations plus positives par rapport à ceux évalués 

par des pairs masculins. Cela suggère un biais dans les évaluations des ex-

aminateurs infuencé par le genre de l’auteur. 

Biais d’afliation ou de prestige La recherche indique que le proces-

sus de révision par les pairs est susceptible d’être biaisé en fonction de la 

réputation et de l’afliation institutionnelle des auteurs, que nous appelons 

biais d’afliation ou de prestige [109, 115, 77, 84]: la qualité des articles 

provenant de chercheurs renommés ou d’institutions prestigieuses tend à être 

surévaluée par rapport aux articles d’autres chercheurs ou institutions. 

En outre, un biais similaire s’applique aux articles associés aux insti-

tutions hôtes des revues, comme en témoigne le fait que les articles acceptés 

de ces institutions reçoivent ensuite en moyenne moins de citations que ceux 

rédigés par des chercheurs d’institutions non afliées [109]. Idéalement, dans 

un processus de révision par les pairs équitable, les articles de diférentes 

institutions devraient avoir la même probabilité de recevoir des citations ou 

des évaluations positives s’ils sont de qualité ou d’impact prédictif similaire. 

Ces résultats sont corroborés par d’autres études qui explorent les efets 

du passage à la révision par les pairs en double aveugle dans une conférence 

de science informatique [115, 44]: leur analyse révèle une diminution notable 

des scores attribués aux auteurs prestigieux après la transition vers la révision 

en double aveugle, indiquant un biais de prestige dans le mode de révision 
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en simple aveugle, qui disparâıt avec la révision en double aveugle. 

4.4 Groupes sociaux afectés par les biais 

Les problèmes d’équité pour les groupes concernent les préjudices systémiques 

dirigés vers un groupe défni par un attribut démographique protégé. Par 

conséquent, la première ́etape pour aborder les biais est d’identifer ces groupes. 

Pour répondre à (QR2), nous explorons quels groupes démographiques sont 

susceptibles de subir des biais et examinons comment ces biais se manifestent. 

Nous catégorisons les groupes sociaux afectés par les biais dans les ma-

chines sociales en deux catégories distinctes : les groupes formés sur la base 

d’attributs sensibles (et protégés par la loi dans de nombreuses juridictions), 

présents dans divers types de machines sociales, et les groupes uniques à 

certaines machines sociales, signifcatifs uniquement dans le contexte de ces 

machines sociales (attributs indiqués par * dans le Tableau 4.2) 

4.4.1 Attributs sensibles 

L’attribut démographique le plus fréquemment cité dans les études sur 

les biais est le genre: de nombreux articles décrivent le “gender gap”, les 

“gender biases” ou les “gender disparities”. Ces articles décrivent plusieurs 

phénomènes où les femmes sont désavantagées par rapport aux hommes. Il 

est à noter que nous n’avons trouvé aucune recherche discutant des biais 

afectant d’autres identités de genre (par exemple, les personnes non-binaires 
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Tableau 4.2. Le nombre d’articles décrivant les diférents groupes afectés par des biais 
dans chaque catégorie de machines sociales. Le total peut dépasser 181 car plusieurs arti-
cles discutent de plusieurs problèmes de biais. * Ces attributs ne sont pas intrinsèquement 
sensibles ; ils acquièrent leur signifcation à travers la machine sociale spécifque ou sont 
générés par elle. 

Groupe/attribut 
Wikipédia 

Marché en 
ligne 

Révision 
par les 
pairs 

Reddit, 
YouTube 

Jeux en 
ligne 

genre 81 13 24 19 12 
race 2 13 - 6 1 
cul-

ture/géographiqu
nationalité 

e/ 44 2 12 4 -

orientation 
sexuelle 1 1 - - -

religion - - - 2 -
statut de 
handicap - 1 - - -

utilisateurs 
anonymes* 3 - - - -

afliation 
académique/prest

-
ige* - 14 - -

être avec des 
enfants* - 1 - - -

ou transgenres). 

Un deuxième attribut démographique pertinent est la culture, que nous 

pouvons associer à la langue, pays, et à la nationalité. Les articles que nous 

regroupons dans cette catégorie décrivent le biais comme un “cultural bias”, 

“geographical bias”, “language-specifc bias”, “local bias”, “nationality bias” 

and “political bias”. Dans ces articles, les groupes sociaux afectés par les 

biais sont directement ou indirectement décrits comme des groupes culturels – 
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résidents de certains pays ou locuteurs de certaines langues, avec l’implication 

que ces attributs défnissent des groupes culturels relativement homogènes. 

Le troisième attribut sensible est la race ou l’ethnicité, qui est fréquemment 

abordée dans les articles examinés. Ces articles soulignent souvent la manière 

dont les individus non-blancs, y compris les personnes noires, asiatiques et du 

Moyen-Orient, sont traités diféremment par rapport aux individus blancs. 

Enfn, un petit nombre d’articles ont rapporté des biais fondés sur 

l’orientation sexuelle (comment les couples de même sexe sont traités sur 

Airbnb [2]), la religion (comment certaines religions sont représentées sur 

Reddit [10]) et le statut de handicap (comment les personnes handicapées 

sont mal servies par Uber [69]). 

4.4.2 Attributs défnis par des machines sociales spécifques 

Sur Wikipédia, les utilisateurs peuvent être traités diféremment selon 

leur statut d’enregistrement, ce qui distingue les utilisateurs qui contribuent 

anonymement de ceux qui possèdent un compte Wikipédia. Ces groupes 

peuvent avoir une corrélation avec des groupes démographiques défnis par 

le genre ou la race, mais cela ne peut être confrmé car nous ne connaissons 

pas la composition démographique des utilisateurs anonymes. 

L’afliation/le prestige est un attribut non sensible inhérent au milieu 

académique et, contrairement au statut d’enregistrement sur Wikipédia, il 

n’est pas directement généré par la machine sociale. Cependant, dans le 

contexte de la révision par les pairs académiques, il est considéré comme 
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inacceptable de traiter les gens diféremment en fonction de leur afliation. 

De même, être accompagné d’enfants est un attribut non sensible qui 

peut infuencer la qualité du service dans la machine sociale d’Uber. 

4.4.3 Discussion 

Comme le montre le Tableau 4.2, certains biais sont répandus dans 

la plupart des machines sociales et ont été observés dans de nombreuses 

études. Par exemple, les biais de genre, de race et de culture sont courants, 

car l’appartenance à ces groupes est relativement facile à observer dans le 

contexte de ces machines sociales (par exemple, à travers les noms, les images 

ou les étiquettes spécifques à la machine sociale) et incite les utilisateurs à 

agir de manière biaisée. 

La visibilité de ces attributs permet ́egalement aux chercheurs d’enquêter 

et de mesurer efcacement ces biais. D’autres attributs, comme la religion 

ou l’orientation sexuelle d’une personne, ne sont pas aussi facilement observ-

ables. En conséquence, ils peuvent se manifester moins fréquemment dans les 

machines sociales, ou ils peuvent être présents mais plus difciles à détecter. 

Cependant, nous avons également observé que de nombreux biais afectent 

plusieurs groupes de manière parallèle (par exemple, les femmes et les mi-

norités raciales), ce qui suggère que l’étude présente des phénomènes de biais 

existants peut servir de guide pour les recherches futures, où l’on pourrait 

vérifer si d’autres groupes sont afectés par les mêmes types de biais. 

Enfn, les biais liés au statut de handicap, à l’anonymat, à l’afliation 
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académique ou au fait d’être accompagné d’enfants ont tendance à se man-

ifester moins fréquemment car ils sont principalement pertinents dans des 

catégories spécifques de machines sociales. 

De ces diférentes machines sociales et des cas de biais documentés, 

nous pouvons observer que chaque fois que des attributs sensibles sont visibles 

dans une machine sociale, il y a souvent des comportements biaisés parmi 

certains utilisateurs et des résultats inéquitables. Cela suggère qu’une bonne 

stratégie pour prévenir les biais est de concevoir des machines sociales de 

manière à dissimuler les attributs sensibles lorsqu’ils ne sont pas essentiels 

au fonctionnement de la machine sociale. La pratique de la révision en double 

aveugle (double-blind) dans les révisions par les pairs académiques est un bon 

exemple de cela. Un autre exemple peut être observé sur TaskRabbit, où la 

race et le genre des “taskers” de services sont visibles à travers leurs photos, 

ce qui peut conduire à une prise de décision biaisée par les utilisateurs. En 

revanche, sur Fiverr, la pratique courante d’utiliser des photos non humaines 

(comme des avatars) garantit que la race et le genre ne sont pas visibles, 

réduisant ainsi la probabilité de comportements discriminatoires basés sur ces 

attributs. Bien sûr, cela est efcace si d’autres éléments, tels que le nom de la 

personne, ne révèlent pas sa race ou son genre, et si les utilisateurs du système 

ne se rencontrent pas en personne (comme cela se produit généralement dans 

le contexte de Taskrabbit ou Uber). 
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Chapitre 5 

Phénomènes de biais, préjudice 

et équité 

Dans ce chapitre, nous nous penchons sur nos questions de recherche 

(QR3) et (QR4), qui concernent une analyse normative des biais identifés 

dans la section précédente : 

(QR3) En quel sens ces biais sont-ils considérés comme nuisi-

bles ? et (QR4) Peut-on les relier à des attentes normatives 

exprimées sous la forme de critères techniques d’équité ? 

Pour répondre à cette question, nous catégorisons les phénomènes rap-

portés dans la section 4.3 en un petit nombre de phénomènes plus abstraits, 

puis analysons chacun d’eux et les mettons en relation avec des concepts 

normatifs issus de l’équité algorithmique, à savoir les concepts de préjudice 

et les critères techniques d’équité. 
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5.1 Biais et préjudice 

5.1.1 Défnitions du préjudice socio-technique 

Nous adaptons une taxonomie du préjudice défnie par Shelby et al. [108], 

avec des défnitions supplémentaires de Bird et al. [15] et Blodgett et al. [16]. 

Ces défnitions ont ́eté proposées pour les systèmes algorithmiques et décrivent 

le préjudice qui “émerge à travers l’interaction entre les systèmes techniques 

et les facteurs sociaux” [108], une description qui s’applique aux systèmes 

algorithmiques mais aussi aux machines sociales sans composantes algorith-

miques particulièrement saillantes. 

• Préjudice allocatif se produit lorsqu’un système algorithmique prive 

les membres d’un groupe désavantagé d’informations, d’opportunités 

ou de ressources et alloue ces ressources à d’autres groupes domi-

nants. Le préjudice allocatif survient généralement dans le contexte 

de systèmes de décision binaire automatisés, c’est-à-dire des systèmes 

algorithmiques où les entrées sont associées à des personnes, et les 

sorties (résultats de la décision) incluent un résultat plus souhaitable 

(par exemple, la personne obtient un prêt bancaire) et un résultat 

“négatif” correspondant (par exemple, le prêt est refusé). De plus, il 

est généralement supposé qu’il existe une “bonne” décision pour chaque 

personne et que les décisions des systèmes algorithmiques ne sont pas 

toujours correctes. 
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• Préjudice lié à la qualité de service est causé par des disparités 

dans la performance des systèmes algorithmiques qui ne fournissent pas 

la même qualité de service à diférents groupes de personnes [15]. 

• Préjudices de représentation sont causés par des représentations 

d’un groupe social sous un jour moins favorable que d’autres, ou des 

représentations qui les dénigrent, les sous-représentent ou ne reconnais-

sent pas leur existence du tout (adapté de Blodgett et al.[16]). 

• Préjudice interpersonnel inclut la diminution de la santé et du bien-

être, qui se produit lorsque la technologie est utilisée pour faciliter 

la violence envers les personnes (par exemple, usurpation d’identité, 

cyberintimidation, etc.) ou pour révéler des données privées sur les 

personnes (violations de la vie privée). 

• Préjudices sociétaux se réfère aux SSTs qui accélèrent l’ampleur du 

préjudice en utilisant la mésinformation (la difusion d’informations 

trompeuses, qu’il y ait ou non intention de tromper), la désinformation 

(informations fausses) et la malinformation (“informations authentiques 

qui sont partagées avec l’intention de nuire”) [63]. 
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Tableau 5.1. Le nombre d’articles décrivant les diférents types de biais dans Wikipédia. 
Le total peut dépasser 85 car plusieurs articles discutent de plusieurs problèmes de biais. 

Phénomène de biais sous-
participation 

sous-
représentation représentation 

biaisée 

impact 
disparate 

préjudices 
associés 

inégalité de participation 
dans WP ! -

nombre de biographies ! 
représentatif, 
qualité de 
service 

liens dans les biographies ! représentatif 
biais lexical dans les 
biographies ! représentatif 

catégorisation des pages 
pour les biographies ! représentatif 

sous-représentation des 
intérêts des femmes ! représentatif 

biais culturel ! représentatif 

surveillance excessive des 
utilisateurs anonymes ! 

qualité de 
service, 
allocatif 

nombre de critiques ! ! représentatif 
biais de notation ! ! représentatif 
biais de classement dans 
les recherches ! ! allocatif 

sentiment dans les 
critiques ! représentatif 

discrépance dans la 
qualité du service ! 

qualité de 
service, 
allocatif 

biais lexical dans les 
médias sociaux ! représentatif 

inégalité de participation 
(jeux en ligne) ! -

disparité dans la 
représentation des genres 
(jeux en ligne) 

! ! 
représentatif, 
qualité de 
service 

biais de genre dans la 
sélection des évaluateurs ! représentatif, 

allocatifs 
taux d’acceptation des 
articles ! allocatif 
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5.1.2 Une catégorisation des phénomènes de biais 

Les phénomènes identifés dans notre revue systématique (section 4.3) 

peuvent être regroupés en quatre catégories suivantes : sous-participation, 

sous-représentation, représentation biaisée et impact disparate. Ces catégories 

sont décrites ci-dessous et liées aux types de préjudice socio-technique ́enumérés 

ci-dessus. 

Cette analyse est résumée dans le tableau 5.1 : les phénomènes spécifques 

sont listés verticalement, et les colonnes 2 à 5 correspondent aux quatre 

catégories ci-dessous, la dernière colonne indiquant les types de préjudice 

causés par les phénomènes. 

Sous-participation Dans de nombreux articles, le terme biais se réfère 

` e de participation entre dif´ emographiques (para la disparit´ erents groupes d´ 

exemple, hommes et femmes) au sein des machines sociales [94, 132, 54, 87, 

83, 134, 86, 128]. Pour Wikipédia, cela inclut les lecteurs, les écrivains et les 

éditeurs, tandis que dans les jeux en ligne, cela se réfère aux joueurs. 

Bien que le manque de participation des femmes – ou de tout autre 

groupe – ne corresponde pas en soi à une défnition du préjudice, il est symp-

tomatique d’autres problèmes (par exemple, des phénomènes réduisant la 

participation des femmes) et peut contribuer à causer d’autres phénomènes 

qui correspondent à des défnitions de préjudice. 
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Sous-représentation Le biais de sous-représentation inclut la représentation 

insufsante d’un groupe démographique par rapport à un autre groupe démographique 

(par exemple, hommes versus femmes). Comme le montre le Tableau 5.1, la 

sous-représentation d’un groupe démographique englobe divers phénomènes. 

Dans le contexte de Wikipédia, les femmes et les personnes provenant de 

pays non occidentaux sont sous-représentées par le faible nombre de biogra-

phies et de liens vers ces biographies. Dans les jeux en ligne, les femmes sont 

sous-représentées parmi les personnages du jeu, et dans la révision par les 

pairs, elles sont sous-représentées parmi les évaluateurs. 

La sous-représentation d’un groupe, illustrée par le nombre de biogra-

phies de membres du groupe, correspond à la défnition du préjudice de 

représentation. De plus, si les biographies de Wikipédia sont considérées 

comme ayant pour efet d’augmenter la réputation et la visibilité en ligne 

des personnes, ce phénomène agit comme un “service” qui ne fournit pas 

le même service aux membres du groupe afecté qu’aux non-membres : le 

préjudice correspond alors à la défnition du préjudice lié à la qualité de ser-

vice. Lorsque ce service non seulement sous-représente un groupe, mais le 

prive ́egalement de ressources, il constitue un préjudice allocatif. Par exemple, 

le biais de genre dans la sélection des évaluateurs peut priver des individus 

d’opportunités ayant un impact sur le développement de leur carrière. 

Représentation biaisée De nombreux phénomènes à travers les machines 

sociales aboutissent à des représentations biaisées de groupes démographiques 
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spécifques, notamment les femmes et les minorités raciales : les membres de 

ces groupes sont fréquemment dépeints sous un jour négatif ou à travers 

une lentille stéréotypée, ce qui est la défnition classique du préjudice de 

représentation. Les avis négatifs dans les places de marché en ligne, les biais 

linguistiques (lexicaux) dans Wikipédia et les médias sociaux, les représentations 

négatives de personnages féminins dans les jeux en ligne contribuent tous 

au préjudice de représentation envers les groupes afectés. De plus, les 

représentations biaisées peuvent perpétuer les stéréotypes et renforcer les 

préjugés existants dans le cadre des plateformes en ligne, correspondant ainsi 

` efnition du pr´ etal.a la d´ ejudice soci´ 

De plus, lorsque les biais dans les évaluations (Biais de notation) et les 

classements de recherche sur les places de marché en ligne conduisent à une 

visibilité réduite et à moins d’opportunités commerciales, ces représentations 

causent également un préjudice allocatif. En outre, cette visibilité inégale 

perpétue un cycle de désavantage, défnissant des préjudices sociétaux. Il y a 

également eu des cas où des individus particuliers (plutôt que des groupes) 

ont été “attaqués” via Wikipédia [74], c’est-à-dire que leur biographie a été 

éditée de manière excessivement négative : ici, le préjudice est une forme 

de préjudice interpersonnel où la technologie a été utilisée comme une arme 

pour cibler la réputation d’une autre personne, et contribuer à l’information 

la plus dommageable dans un article Wikipédia peut être considéré comme 

de la malinformation, car l’objectif principal est de causer du tort. 
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Impact disparate L’impact disparate, tel que défni par la loi américaine, 

fait référence aux pratiques en matière d’emploi qui entrâınent une discrim-

ination involontaire. Cependant, dans le contexte des machines sociales, 

nous donnons à ce terme une signifcation plus large. Dans ces systèmes, 

l’impact disparate se produit lorsque les machines sociales ou les algorithmes 

désavantagent de manière disproportionnée certains groupes en fonction de 

caractéristiques telles que la race, le genre ou leur statut au sein d’une ma-

chine sociale spécifque. Cet impact découle de facteurs systémiques qui 

produisent des résultats inégaux. 

Dans les marchés en ligne, les disparités de qualité de service conduisent 

` es in´ es. Par exemple, sur des plateformes commea un acc` egal aux opportunit´ 

Airbnb, cela peut se manifester par des inégalités dans les opportunités 

d’hébergement ou dans les revenus locatifs. Ces disparités se traduisent par 

une prestation de service discriminatoire qui afecte négativement l’expérience 

client globale, ce qui correspond aux préjudices liés à la qualité de ser-

vice. En outre, cela constitue un préjudice allocatif lorsqu’un groupe est 

systématiquement privé de services essentiels. 

Un autre exemple se trouve dans la revue par les pairs académique, où 

les taux d’acceptation des articles peuvent favoriser de manière dispropor-

tionnée certains groupes. Si le processus de revue par les pairs désavantage 

systématiquement les chercheurs en fonction de leur genre, race ou afliation 

institutionnelle, cela se traduit par des taux d’acceptation plus bas pour ces 

groupes. Cela afecte non seulement leur carrière académique, mais les prive 
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également d’opportunités de reconnaissance, de fnancement et de progres-

sion de carrière, illustrant ainsi un préjudice allocatif. 

5.2 Biais et équité décisionnelle 

Nous pouvons maintenant aborder la seconde partie de notre question 

de recherche, que nous reformulons comme suit : si le biais exprime un 

manque d’équité, peut-on également relier chaque biais à un critère d’équité 

technique défni pour les systèmes algorithmiques ? 

Pour répondre à cette question, nous devons relier les biais observés 

aux modèles généraux utilisés dans l’analyse des systèmes algorithmiques. 

Le principal modèle de système algorithmique étudié en termes d’équité est 

celui des systèmes de décision binaire automatisée. Dans ces décisions, les 

entrées sont associées à des personnes, et les sorties (résultat de la décision) 

incluent généralement une issue plus désirable (par exemple, la personne ob-

tient un prêt bancaire) et une “résultat négative” correspondante (par exem-

ple, le prêt est refusé). De plus, il est généralement supposé qu’il existe une 

“correcte” décision pour chaque personne, et que les décisions d’un système 

algorithmique ne sont pas toujours correctes. L’existence de cette décision 

“correcte” de référence détermine en partie les critères d’équité applicables. 

Parmi les types de biais décrits pour les machines sociales, ceux répertoriés 

dans le tableau 5.2 s’inscrivent dans le modèle des décisions binaires. 
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Tableau 5.2. Phénomènes de biais correspondant au modèle des décisions binaires. 

Phénomène de biais systèmes de décision binaire vérité de 
terrain 

entrée sortie 
nombre de biographies personne a/ n’a pas de bio notabilité 
liens dans les 
biographies biographie lié à/ non lié à N/A 

sous-représentation des 
intérêts des femmes article accepté/supprimé N/A 

biais culturel information exprimé/supprimé N/A 
surveillance excessive 
des utilisateurs 
anonymes 

modifca-
tion acceptée/rejetée règles de 

Wikipédia 

nombre de critiques personne écrire/ne pas 
écrire une critique N/A 

biais de notation personne note élevée/faible qualité du 
service 

biais de classement dans 
les recherches personne classement 

élevé/faible 
qualité du 
service 

discrépance dans la 
qualité du service personne reçoit/ne reçoit 

pas de service N/A 

biais de genre dans la 
sélection des évaluateurs évaluateur sélectionné/non 

sélectionné 
expertise et 
qualifcation 

taux d’acceptation des 
articles article accepté/non 

accepté 
qualité de la 
recherche 

Tous les phénomènes de biais inclus sous Sous-représentation et Impact 

Disparate, à l’exception de la Disparité de Représentation des Genres dans 

les Jeux en Ligne, peuvent être modélisés par des décisions binaires. Pour 

les biais de notation et declassement de recherche, si le nombre de notations 

ou de classements dépasse deux, ceux-ci peuvent être modélisés comme des 

décisions avec plus de deux résultats possibles, mais où certains sont claire-
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ment plus souhaitables que d’autres. 

Dans les phénomènes modélisés par le modèle de décision binaire, l’entrée 

du système de décision est soit une personne, soit quelque chose appartenant 

à la personne (par exemple, une biographie, un article, une modifcation), ce 

qui rend l’acceptation ou le rejet de la décision directement impactant. En 

revanche, le phénomène de disparité de représentation des genres dans les 

jeux en ligne implique les personnages du jeu en tant qu’entrée du système 

de décision, ce qui le rend inadapté à la modélisation des décisions binaires. 

Le tableau 5.2 illustre l’entrée et la sortie du modèle pour chaque 

phénomène. Par exemple, le processus d’écriture et d’ajout de biographies 

sur Wikipédia peut être modélisé comme un processus de décision binaire. 

Un instantané de Wikipédia représente un système de décision : étant donné 

une personne, la machine sociale de Wikipédia peut ou non lui avoir attribué 

une biographie. Idéalement, toutes les personnes notables auraient des bi-

ographies sur Wikipédia, tandis que les personnes non notables n’en auraient 

pas, ce qui indique qu’un concept de décision correcte vs incorrecte peut 

également être défni pour chaque personne. 

Un autre exemple est celui de la surveillance excessive, qui relève à la 

fois de la Sous-représentation et de l’Impact Disparate. La surveillance exces-

sive se réfère à un processus de décision binaire où une modifcation devrait 

être acceptée (si elle est conforme aux règles de Wikipédia) ou révoquée. 

Chaque entrée de décision est associée à un éditeur, qui subira une issue 

négative si sa modifcation est révoquée. 
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De nombreux critères techniques ont été proposés pour évaluer l’équité 

des décisions binaires. Ici, nous nous intéressons aux critères d’équité de 

groupe, c’est-à-dire ceux qui défnissent l’équité par rapport à un groupe so-

cial identifable. Dans ce qui suit, nous décrivons formellement les critères 

d’équité de groupe les plus en vue et discutons de leur applicabilité aux biais 

mentionnés ci-dessus. Nous utilisons les notations suivantes : l’appartenance 

d’une personne à un groupe est représentée par une variable aléatoire A ∈ 

{0, 1}, la décision “correcte” pour cette personne est représentée par une vari-

able aléatoire Y ∈ {0, 1}, et la décision rendue par le système est représentée 

ˆpar Y ∈ {0, 1}. 

5.2.1 Parité démographique 

L’un des critères d’équité les plus simples, également appelé indépendance 

ou parité statistique [135, 137], la parité démographique exige que la proba-

bilité pour une personne d’obtenir un résultat positif du système de décision 

(Ŷ = 1) soit indépendante de l’attribut sensible : 

P [Ŷ = 1|A = 0] = P [Ŷ = 1|A = 1] (5.1) 

La parité démographique exprime que les membres du groupe considéré 

(par exemple, les femmes) devraient recevoir un résultat positif au même taux 

que ceux du groupe complémentaire (c’est-à-dire les hommes). Par exem-

ple, dans le nombre de biographies, l’utilisation de la parité démographique 
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comme critère de référence en matière d’équité signife ignorer la “correc-

tion” des décisions, c’est-à-dire si les résultats du processus sont conformes 

aux règles de Wikipédia (les biographies publiées sont celles de personnes 

notables, les modifcations acceptées respectent les règles, etc.). Lorsque le 

nombre de biographies de femmes est simplement comparé à celui des biogra-

phies d’hommes (c’est-à-dire que seulement 17,9 % des biographies sont des 

biographies de femmes[121]), l’attente normative implicite est qu’il devrait 

être de 50 %, ce qui signife que les hommes et les femmes devraient avoir 

des biographies à des taux égaux : en d’autres termes, l’attente normative 

est la parité démographique. 

5.2.2 Equal opportunity 

´ Egalement appelée séparation et parité du taux positif [59], ce critère 

défnit l’équité en fonction de la probabilité d’obtenir un résultat favorable 

du système de décision, mais cette fois conditionnel à ce que ce résultat soit 

la décision correcte : 

P [Ŷ = 1|Y = 1, A = 0] = P [Ŷ = 1|Y = 1, A = 1] (5.2) 

5.2.3 Equalized odds 

étend equal opportunity pour inclure des taux d’erreur égaux : la prob-

abilité d’obtenir un résultat favorable est égale entre les groupes, à la fois 
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pour les personnes pour lesquelles c’est la décision correcte et pour celles 

pour lesquelles le résultat négatif serait la décision correcte : 

P [Ŷ = 1|Y = y, A = 0] = P [Ŷ = 1|Y = y, A = 1], ∀y ∈ 0, 1 (5.3) 

Contrairement à la parité démographique, l’égalité des chances et l’égalité 

des chances prennent en compte la décision correcte pour déterminer si les 

décisions sont équitables envers un groupe social. Par exemple, si nous con-

sidérons le processus de publication de biographies sur Wikipédia, l’application 

equal opportunity signife vérifer si les femmes notables (ou les membres 

notables du groupe considéré) obtiennent des biographies au même taux 

que les hommes notables. Cette évaluation du biais diférera de la parité 

démographique si la proportion de personnes notables est diférente d’un 

groupe à l’autre. L’analyse de Wagner et al. [126], concluant qu’il n’y a 

pas de biais contre les femmes malgré la grande disparité dans le nombre 

de biographies d’hommes et de femmes, s’explique par cette formulation de 

l’équité. Adams et al. [1] considèrent le même concept d’équité (avec une 

“vérité de base” diférente pour la notabilité) et obtiennent le résultat opposé. 

Par conséquent, pour appliquer Equal Opportunity et Equalized Odds, une 

vérité de base est requise. Dans le tableau 5.2, pour les processus de décision 

qui ont une vérité de base, nous pouvons appliquer des métriques d’équité 

telles que la parité démographique, equalized odds, ou predictive parity (ainsi 

que d’autres). Cependant, s’il n’existe aucune vérité de base disponible, la 
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parité démographique est la seule métrique applicable. 

Pour illustrer avec l’exemple du nombre de biographies : sous l’attente 

de equalized odds, l’équité est atteinte si les critères de notabilité sont ap-

pliqués uniformément à tous les groupes. Cependant, sous l’attente de parité 

démographique, cette application uniforme n’est pas sufsante. Cela suggère 

que le critère de “vérité de base” lui-même peut être biaisé (par exemple, 

les hommes atteignent la “notabilité” (au sens de Wikipédia) à un taux plus 

élevé que les femmes). Dans ce contexte, atteindre l’équité nécessiterait de 

modifer les critères de notabilité afn que les taux de base soient égaux entre 

les groupes, rendant ainsi les deux critères d’équité équivalents. 

5.3 Biais et équité dans la représentation 

L’autre perspective sur l’équité dans les systèmes algorithmiques re-

pose sur le concept de représentations, sans aucun modèle particulier du 

comportement du système : dans cette perspective, l’équité est défnie par 

les représentations des groupes sociaux, produites par ou utilisées dans le 

système, où une représentation ́equitable est celle qui ne cause aucun préjudice 

représentationnel [28, 108], un concept qualitatif. 

Nous avons regroupé les phénomènes où ce concept d’équité est per-

tinent sous le concept de représentations biaisées des membres d’un groupe, 

et ils consistent principalement en des stéréotypes négatifs et un langage 

dégradant dans la représentation des groupes sociaux. Bien qu’il n’existe 
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pas de défnitions établies des mesures d’équité, les techniques utilisées pour 

détecter ces biais permettent d’inférer l’attente normative implicite d’équité. 

Dans la plupart des machines sociales, les représentations d’un groupe 

apparaissent généralement sous forme textuelle, et les biais de représentation 

sont souvent mesurés en sélectionnant des mots ou des concepts qui représentent 

un stéréotype particulier, et en comptant leur occurrence dans les textes as-

sociés aux diférents groupes (par exemple, les biographies des hommes et 

des femmes, ou les publications sur les réseaux sociaux concernant les mem-

bres du groupe) [126]. L’attente normative implicite est que les stéréotypes 

afectant un groupe social donné ne devraient pas être détectables dans les 

articles décrivant les personnes de ce groupe, ce qui est cohérent avec une 

forme d’équité contrefactuelle, similaire à un concept défni pour la classif-

cation de texte [50]. En d’autres termes, étant donné la description d’une 

personne ou d’un événement lié à un groupe social défavorisé, comment la de-

scription changerait-elle si la personne appartenait à un autre groupe social, 

ou si l’événement était associé à un autre groupe social ? L’équité exigerait 

que les changements ne soient pas liés aux stéréotypes concernant le groupe 

social. 

Dans un cadre plus général, des techniques existent pour mesurer si un 

corpus (un grand ensemble de textes) est afecté par des biais indésirables, 

tels que des stéréotypes de genre. Ces biais sont véhiculés par la sémantique 

du texte, et dans les systèmes algorithmiques modernes de traitement au-

tomatique des langues (NLP) la sémantique est généralement encodée dans 
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la représentation linguistique interne du système, c’est-à-dire un modèle de 

langage statistique construit à partir d’un grand corpus de textes naturels. 

La technique de modélisation linguistique la plus courante, connue sous le 

nom de word embedding, consiste à mapper des mots dans des espaces vecto-

riels de haute dimension de manière à ce que les mots ayant des signifcations 

similaires soient rapprochés les uns des autres dans l’espace vectoriel. 

Les biais peuvent être mesurés dans les word embeddings en utilisant 

une technique adaptée du Implicit Association Test [56] utilisé pour identifer 

les biais chez les humains : essentiellement, le test mesure si un mot se 

référant à un groupe social est plus similaire dans l’espace sémantique à des 

termes agréables ou désagréables, ce qui indique si le modèle de langage est 

biaisé positivement ou négativement à l’égard de ce groupe [20]. En plus 

de capturer le sentiment général envers un groupe, des mesures similaires 

peuvent capturer des stéréotypes et des biais sociétaux tels que l’idée que 

les tâches ménagères sont principalement réservées aux femmes [18]. La 

technique a également été étendue pour évaluer les biais dans des phrases 

complètes en utilisant des sentence encodings au lieu des word embeddings 

individuels [76, 118] : les tests pour les mots sont connus sous le nom de tests 

WEAT, et les tests d’encodage de phrases sont appelés tests SEAT. 
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Chapitre 6 

La représentation des femmes 

dans Wikipédia : une étude de 

cas des politiciennes 

américaines 

Ce chapitre aborde la (QR5) en explorant comment la défnition de 

mesures spécifques d’équité peut être utilisée pour identifer les sources de 

biais au sein des machines sociales. Nous nous concentrons sur les mesures 

d’équité et proposons un cadre pour comprendre les origines du biais. 
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6.1 La sous-représentation des femmes 

6.1.1 Travaux connexes 

De nombreux articles comparent le nombre de biographies d’hommes 

et de femmes [126, 122, 134, 129, 133] (les autres identités de genre ne sont 

pas étudiées ici non plus) et constatent que les femmes sont signifcative-

ment sous-représentées : en juillet 2019, seulement 17,9 % des biographies 

sur Wikipédia étaient des biographies de femmes [122]. Cependant, ces 

décomptes absolus ofrent une compréhension limitée de l’efet de Wikipédia 

lui-même : la question la plus pertinente est de savoir si les femmes notables 

sont sous-représentées sur Wikipédia. Plusieurs auteurs considèrent que la 

représentation équitable des genres se traduit par une probabilité égale pour 

les hommes et les femmes notables d’avoir une biographie sur Wikipédia. En 

2011, Reagle et Rhue [96] ont collecté des listes de personnes notables à partir 

de sources biographiques (listes de personnalités infuentes compilées par des 

magazines, dictionnaires biographiques, etc.) et ont évalué la représentation 

de ces personnes notables sur Wikipédia. Ils ont découvert que les hommes 

notables avaient au moins deux fois plus de chances que les femmes d’avoir 

une biographie sur Wikipédia. En 2016, Wagner et al. [127] évaluent la 

notoriété des hommes et des femmes sur Wikipédia en la comparant à des 

mesures de notoriété internes et externes, telles que le nombre d’éditions lin-

guistiques contenant une biographie et le volume de recherches Google pour 
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la personne. Selon le critère des éditions linguistiques, ils constatent que 

les femmes sur Wikipédia sont en moyenne de 4 % à 12 % plus notables 

que leurs homologues masculins, ce qui suggère qu’il existe un seuil de no-

toriété plus élevé pour qu’une femme obtienne une biographie. Les valeurs 

exactes ne peuvent pas être comparées aux conclusions de Reagle et Rhue car 

la méthode d’analyse ne comptabilise pas le nombre de personnes notables 

absentes de Wikipédia. 

L’étude la plus similaire à la nôtre est celle d’Adams et al. [1], qui ex-

amine les biographies de sociologues américains. En utilisant des défnitions 

bibliométriques de la notoriété, ils constatent que pour des niveaux de no-

toriété similaires, les hommes ont au moins deux fois plus de chances d’avoir 

une biographie sur Wikipédia. 

Toutes ces ́etudes s’accordent à dire que les femmes sont sous-représentées 

sur Wikipédia, mais il n’existe pas d’évaluation concluante (au sens de fournir 

une quantifcation exacte) de ce biais pour l’ensemble des biographies. Notre 

analyse actuelle contribuera à cette analyse générale en étudiant un nouvel 

ensemble de biographies, et il est intéressant de noter que pour cette popu-

lation particulière, la sous-représentation des femmes est bien inférieure aux 

valeurs rapportées dans les travaux précédents. 

6.1.2 Méthodologie 

Dans le but d’évaluer le biais spécifquement introduit dans Wikipédia, 

par opposition aux diférences de genre dans la société que Wikipédia décrit, 
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nous avons deux objectifs : évaluer la sous-représentation des femmes et 

déterminer si leur représentation est afectée par des stéréotypes de genre. 

Pour le premier objectif, nous suivons une approche similaire à celle 

d’Adams et al. [1], qui évaluent la représentation des sociologues dans les 

universités américaines à travers les genres et les ethnies : en nous concen-

trant sur un ensemble de personnes partageant une occupation, les taux de 

représentation peuvent être comparés avec un critère de notoriété cohérent et 

mesurable. Dans cette étude, nous considérons un ensemble diférent de per-

´ sonnes : les représentants élus dans les législatures des 50 Etats américains. 

Nous évaluons la probabilité qu’un représentant homme ou femme ait une 

biographie et comparons la distribution des longueurs des biographies. 

Nous utilisons ensuite le même ensemble de données pour évaluer si la 

représentation d’une personne est infuencée par des stéréotypes de genre. 

6.1.3 Probabilité d’avoir une biographie 

Dans notre ensemble de données, le nombre total de politiciens américains 

est de 6096. Parmi eux, 2 001 sont des femmes, 4 087 sont des hommes, 6 

sont des femmes transgenres, et 2 sont non-binaires. En raison du petit 

nombre des deux derniers groupes, nous les excluons de notre analyse. Le 

pourcentage de femmes dans cet ensemble de politiciens est de 32,82 %. Le 

tableau 6.1 contient des informations statistiques sur le nombre de politiciens 

américains par genre. 
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Politiciens américains 
dans la société avec biographie Wikipédia sans biographie Wikipédia 

femmes 2001 1774 227 
hommes 4087 3685 402 
total 6088 5459 629 

Tableau 6.1. Informations statistiques sur le nombre de politiciens américains selon le 
sexe (hommes et femmes) 

Sur ces 6096 politiciens américains, 5459 personnes ont des biographies 

sur Wikipédia, dont 1774 femmes et 3685 hommes. Par conséquent, le pour-

centage de femmes politiciennes ayant une biographie sur Wikipédia est de 

88,7 %. Pour les hommes, le pourcentage est de 90,2 %. 

Nous pouvons modéliser la situation de la manière suivante : Wikipédia, 

en tant que machine sociale, classe les personnes comme notables (elles ob-

tiennent une biographie sur Wikipédia) ou non notables (elles n’ont pas de 

biographie). Comme ces politiciens sont principalement notables en raison 

de leur rôle de repr´ Etat elus, ereresentants d’´ ´ nous pouvons consid´ que la 

vérité terrain est que tous sont notables (selon la politique de notabilité de 

Wikipédia1). Les taux d’erreur (faux négatifs) sont donc de 11,3 % pour les 

femmes et de 9,8 % pour les hommes. 

Nous avons efectué un test du chi-squared pour évaluer l’association 

potentielle entre le genre et le fait d’avoir une biographie sur Wikipédia. Le 

genre a été considéré comme la variable d’exposition tandis que le fait d’avoir 

une biographie sur Wikipédia a servi de résultat, en utilisant le tableau 6.1. 
1WP:NSUBPOL: https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Notability (people)/Subnational politicians 
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La statistique du chi-squared a donné une valeur de 3,14, avec une p-value 

correspondante de 0,077. Cela indique une signifcation au niveau de 0,1, 

c’est-à-dire une signifcation statistique très modérée. 

6.1.4 Longueur des biographies 

L’analyse précédente n’évalue que la probabilité qu’une personne ait 

une biographie. Nous comparons maintenant la longueur des biographies des 

hommes et des femmes, en évaluant si les femmes sont sous-représentées à 

cet égard. La fgure 6.1 montre les distributions des longueurs des biogra-

phies pour les hommes (en bleu) et les femmes (en rouge). En moyenne, les 

biographies des femmes sont 2,92 % plus courtes (en termes de nombre de 

mots) que celles des hommes. Cependant, à la fgure 6.2, il est évident que les 

diagrammes de la Empirical cumulative distribution function (CDF) et de la 

probability density function (PDF), sont presque identiques pour les hommes 

et les femmes. Cela indique une distribution des longueurs des biographies 

presque identique pour les deux genres. 

6.2 Représentations biaisées 

6.2.1 Travaux connexes 

La notion de biais de contenu exprime le fait que les biographies des 

personnes sont façonnées par des stéréotypes liés à leurs caractéristiques 
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Figure 6.1. Le pourcentage de biographies en fonction du nombre de mots dans les 
biographies. 

(a) CDF (b) PDF 

Figure 6.2. Fonction de Empirical cumulative distribution (CDF) et fonction de proba-
bility density (PDF) du nombre de mots pour les biographies d’hommes et de femmes. 

démographiques, telles que le genre ou la race. Selon la journaliste Ann 

Finkbeiner [42], les femmes scientifques sont souvent décrites de manière 

à souligner leur genre et leur famille plutôt que leurs réalisations (par ex-

emple, en mentionnant la profession de leur mari ou les arrangements pour 

la garde des enfants). Inspirés par ces observations, Wagner et al. [127] 

ont examiné le topical bias dans le contenu biographique de Wikipédia en 

utilisant pointwise mutual information (PMI) pour tester l’hypothèse selon 
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laquelle certains sujets sont surreprésentés dans les biographies de femmes : 

ces sujets sont le genre (par exemple, homme, femme, monsieur, madame), 

les relations amoureuses (par exemple, marié, divorcé, couple, épouse), et 

la famille (par exemple, enfants, mère). Ils constatent également un léger 

biais linguistique concernant l’utilisation de termes abstraits à connotation 

positive ou négative : les biographies de femmes contiennent plus de ter-

mes abstraits à connotation négative, tandis que les biographies d’hommes 

contiennent plus de termes abstraits à connotation positive, ce qui est in-

terprété comme un biais inconscient des éditeurs masculins, qui décrivent 

les hommes comme faisant partie de “leur propre” (et véhiculent donc un 

sentiment généralement plus positif à propos des hommes), tandis que les 

femmes sont décrites comme faisant partie d’un groupe “autre” pour lequel 

les aspects positifs sont considérés comme spécifques et les aspects négatifs 

comme plus généraux. 

Bamman et Smith [7] utilisent un modèle à variable latente pour anal-

yser les événements décrits dans les biographies de Wikipédia, et consta-

tent que plusieurs types d’événements biographiques sont très inégalement 

répartis entre les biographies d’hommes et de femmes : par exemple, les bi-

ographies d’hommes sont beaucoup plus susceptibles de décrire l’engagement 

dans l’armée, tandis que les biographies de femmes sont beaucoup plus sus-

ceptibles de décrire la naissance d’un enfant. 

Bien que ces analyses révèlent des diférences de contenu signifcatives 

entre les biographies d’hommes et de femmes, les aspects thématiques pour-
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raient être causés par des personnes adoptant des rôles traditionnels (par 

exemple, devenir soldat ou participer à des concours de beauté) plus que par 

une description biaisée. Ce qui rend cette question difcile à répondre est 

qu’il n’existe pas de “représentation du monde réel” évidente avec laquelle 

comparer les observations, contrairement au cas de la représentation quanti-

tative des genres discuté plus haut. 

Une technique a été proposée par Field et al.[41] pour contrôler la 

“représentation du monde réel” : l’idée est de construire des ensembles de 

données en associant chaque biographie d’un ensemble étudié à une autre 

biographie décrivant une personne ayant des caractéristiques très similaires, 

à l’exception de l’attribut étudié. Cela permet de comparer des personnes 

de genres diférents mais dont les “histoires de vie” sont très similaires. La 

méthode a été utilisée pour comparer les portraits dans Wikipédia de person-

nes ayant des orientations sexuelles diférentes [93], mais n’a pas été utilisée 

pour analyser les biais de genre. 

6.2.2 Méthodologie 

Notre second objectif est d’évaluer le biais de contenu, c’est-à-dire de 

déterminer si la représentation des hommes et des femmes est fortement in-

fuencée par des stéréotypes de genre, et comment cela change lorsque nous 

contrôlons les diférences sous-jacentes dans les “histoires de vie”, des per-

sonnes, c’est-à-dire comment leurs professions et événements de vie se con-

forment aux rôles de genre traditionnels. 
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` A cette fn, nous étudions à nouveau la représentation des hommes et 

des femmes dans notre ensemble de données de politiciens américains. Bien 

que nous ne contrôlions pas entièrement les “diférences dans les histoires 

de vie” des personnes, cela fournit un certain niveau de contrôle dans la 

mesure où les personnes décrites sont toutes des politiciens élus. Nous cher-

chons d’abord à déterminer si les biographies d’hommes et de femmes sont 

systématiquement diférentes. 

De plus, au lieu de rechercher des formes spécifques de biais informées 

par une expertise du domaine (par exemple, des termes abstraits à conno-

tation positive étant utilisés pour les hommes plus que pour les femmes et 

vice-versa pour la connotation négative), nous tentons d’évaluer l’ampleur 

globale de la diférence de représentations : notre hypothèse est que si le 

genre de la personne décrite dans une biographie peut être identifé avec 

une grande précision (en ignorant les indications explicites telles que les 

noms ou pronoms genrés), alors nous pouvons dire que les biographies sont 

systématiquement diférentes, et cette précision fournit en outre une indica-

tion de si le biais est plus ou moins important dans des ensembles spécifques 

de biographies. Dans ces expériences, nous entrâınons des classifcateurs sur 

des représentations sémantiques de biographies en texte intégral, à savoir 

des embeddings de documents. Nous comparons également la précision d’un 

classifcateur automatique avec la capacité d’un lecteur humain à distinguer 

les genres, ainsi que des mesures géométriques sur les ensembles de vecteurs 

d’embeddings. 
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Dans un second temps, nous tentons d’extraire les phrases qui sont les 

plus forts indicateurs de genre. Les études précédentes reposent souvent sur 

le décompte de mots pour identifer les biais de genre, mais nous soutenons 

qu’en supprimant le contexte de chaque mot, nous ne pouvons pas déterminer 

si sa présence (ou son absence) est due à un élément signifcatif de “l’histoire 

de vie” de la personne (éventuellement lié à la conformité aux rôles de genre 

traditionnels) ou à une description biaisée au sein de Wikipédia. En re-

vanche, les phrases peuvent nous donner des indicateurs plus signifcatifs de 

la manière dont les hommes sont décrits diféremment des femmes. 

Afn d’extraire les phrases les plus associées aux biographies d’hommes 

ou de femmes, nous entrâınons des classifcateurs d’apprentissage automa-

tique sur l’ensemble de données des phrases trouvées dans les biographies, 

représentées par des embeddings de phrases. Nous extrayons ensuite les 

phrases qui sont les plus signifcativement masculines ou féminines, c’est-à-

dire les plus éloignées de la frontière de classifcation dans l’espace vectoriel. 

6.2.3 Classifcation des biographies par genre 

Notre objectif ici est de fournir une mesure quantitative des diférences 

systématiques entre les biographies d’hommes et de femmes. Notre hypothèse 

est que la précision maximale d’un classifcateur entrâıné à classer une bi-

ographie comme étant celle d’un homme ou d’une femme peut être utilisée 

comme mesure de substitution de la difculté inhérente à distinguer les bi-

ographies d’hommes et de femmes, et indirectement pour mesurer à quel 
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point les hommes et les femmes sont décrits diféremment. Nous notons que 

nous nous intéressons principalement à comparer la précision des classifca-

teurs sur diférents ensembles de données, plutôt qu’à découvrir la précision 

maximale exacte. Par conséquent, nous n’avons pas nécessairement besoin 

d’un classifcateur optimal. 

Comme entrée des modèles de classifcation, nous représentons les bi-

ographies sous forme d’embeddings de documents (documents embeddings; 

DE). En utilisant un modèle DE pré-entrâıné2 , nous transformons chaque 

biographie en un vecteur de 96 dimensions V. Nous avons entrâıné plusieurs 

types de classifcateurs (logistic regression, support vector machine (SVM), 

gaussian naive bayes, decision tree, random forest) et nous avons fnalement 

sélectionné un classifcateur SVM avec un kernel polynomial de niveau 2, qui 

a la plus haute précision. Nous avons efectué ce test sur deux ensembles 

de données. Le premier ensemble contient 51 116 biographies sélectionnées 

aléatoirement parmi toutes les biographies disponibles sur Wikipédia. Le sec-

ond ensemble est notre ensemble de données de politiciens américains décrit 

` Dans le second ensemble de donn´ egalement a la section 6.1.4. ees, nous avons ´ 

supprimé les indications explicites de genre, y compris les pronoms (he, she, 

his, her, ...) et les termes spécifques au genre tels que “wife”, “husband” 

or “sister”. Nous avons remplacé ces termes par des équivalents neutres tels 

que “they”, “their”, “partner”, “sibling”, etc. 

Bien que l’utilisation des embeddings de documents crée déjà une représentation 
2Modèles de la bibliothèque Spacy: https://spacy.io/models/en 
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de la sémantique du texte et n’inclut pas explicitement ces termes genrés, 

nous les supprimons afn de garantir que la représentation est vraiment 

centrée sur l’histoire de vie globale et ́evite de coder le genre à partir d’indications 

explicites. Ce changement représente environ deux à trois points de pour-

centage dans la précision du classifcateur, selon l’ensemble de données. 

Résultats : Le classifcateur SVM est capable de séparer les biographies 

en catégories masculines et féminines dans le premier ensemble de données 

avec une précision de 90 % et dans le second ensemble de données avec une 

précision de 68 %. Ce résultat révèle deux points importants. Tout d’abord, il 

indique que les hommes et les femmes sont décrits diféremment et qu’il existe 

des diférences indéniables dans les biographies des hommes et des femmes. 

Cependant, cela n’indique pas nécessairement une description biaisée et peut 

également révéler des diférences sous-jacentes entre les histoires de vie des 

hommes notables et des femmes notables. La baisse de précision, de 90 % à 68 

% (soit 22 %), indique qu’une partie substantielle de ces disparités disparâıt 

lorsque nous contrôlons les professions des personnes, qui sont corrélées avec 

les rôles de genre traditionnels. 

6.2.4 Classifcation humaine 

En plus de la classifcation utilisant l’apprentissage automatique, nous 

avons également demandé à un expert humain de tenter de classifer un 

échantillon de biographies et d’identifer les caractéristiques saillantes. Il con-
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vient de noter que dans l’échantillon donné à l’expert, les noms des personnes 

avaient été retirés de leurs biographies, ainsi que toute indication explicite 

de genre (pronoms, etc., comme décrit précédemment). Pour un échantillon 

de 75 biographies, l’expert a été invité à deviner le genre et à indiquer son 

niveau de confance sur trois niveaux : 0 pour une simple supposition, 1 

pour une probabilité que ce soit un certain genre, et 2 pour une certitude 

totale. Les détails des suppositions de l’expert humain sont présentés dans 

le Tableau 6.2. Par exemple, le chifre 10 dans la colonne f − 0 et la ligne 

femme montre que 10 biographies de femmes ont été correctement reconnues 

par l’expert avec un niveau de confance de 0, tandis que le chifre 5 dans la 

colonne f − 0 et la ligne homme indique que 5 biographies d’hommes ont été 

incorrectement identifées comme étant celles de femmes avec un niveau de 

confance de 0. Selon le Tableau 6.2, la précision du diagnostic de l’expert hu-

main est de 69 %, tandis que les classifcateurs d’apprentissage automatique 

ont atteint une précision de 68 %.. 

genre réel détection du genre par l’expert 
f-0 f-1 f-2 m-0 m-1 m-2 

femme 10 7 6 8 6 3 
homme 5 1 0 5 15 9 

Tableau 6.2. Détails des suppositions des experts humains. La première colonne montre 
le genre réel des biographies. 

116 



6.2.5 Distance vectorielle moyenne 

Nous corroborons les résultats de l’expérience de classifcation en com-

parant les vecteurs moyens des hommes (Vm) et des femmes (Vf ) à travers 

deux ensembles de données. Cela implique de calculer le vecteur moyen 

pour les biographies des femmes (noté W ) et des hommes (noté M), puis de 

mesurer la distance euclidienne entre ces vecteurs. 

Pour l’ensemble de données couvrant toutes les professions, la valeur de 

la distance euclidienne est de 0,32, tandis que pour l’ensemble de données se 

concentrant spécifquement sur les politiciens, elle est de 0,22. Cela indique 

qu’il existe une diférence systématique dans la manière dont les hommes et 

les femmes sont décrits, en partie due aux rôles diférents que les hommes et 

les femmes jouent dans la société. Cependant, même lorsque nous contrôlons 

la profession (en ne considérant que les politiciens de niveau étatique aux 

´ Etats-Unis), la diférence entre les biographies des hommes et des femmes, 

mesurée par la distance dans l’espace vectoriel des embeddings de documents, 

reste signifcative. 

Nous validons la signifcation statistique de la distance en utilisant le 

test de randomisation suivant. Selon l’hypothèse nulle, les biographies sont 

tirées d’une seule distribution, et la distance observée (0,22 dans l’espace 

vectoriel) est due à la composition aléatoire des deux échantillons. 

Pour tester cela, nous avons combiné 522 biographies d’hommes et 522 

biographies de femmes en un seul groupe, et avons répété le processus de 
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Figure 6.3. Expérience avec la composition systématique de groupes combinant des 
biographies d’hommes et de femmes. Les points rouges représentent les biographies de 
femmes et les points bleus représentent les biographies d’hommes dans les groupes. 

séparation aléatoire de ce groupe en deux sous-groupes de taille égale G1 et 

G2, puis mesuré la distance entre les vecteurs moyens des deux groupes. Sur 

100 000 essais, nous avons obtenu une distance supérieure ou égale à 0,22 

seulement 173 fois, indiquant une valeur p de 0,00173, ou une signifcation 

au niveau 0,002. 

En outre, nous avons créé une visualisation des résultats de l’essai en 

les traçant en fonction de la composition hommes/femmes des groupes. En 

composant systématiquement un groupe G1 avec k hommes et n−k femmes, 

et k femmes et n − k hommes dans le groupe G2, pour k variant de 0 à 522 

comme indiqué dans la Figure 6.3, et en répétant cela dix fois aléatoirement, 

nous calculons et traçons les distances en fonction de la composition du 

groupe, comme indiqué dans la Figure 6.4. Le graphique montre clairement 

que les diférences observées sont principalement dues à la composition en 

termes de genre, et ne sont que légèrement afectées par le caractère aléatoire 

des échantillons. 
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Figure 6.4. La distance entre le vecteur moyen de G1 et le vecteur moyen de G2 pour 
les politiciens américains. 

6.2.6 Indications les plus fortes du genre 

L’expérience précédente indique que la précision pour identifer les 

hommes et les femmes diminue en contrôlant la profession et les mots liés au 

genre, mais n’atteint pas 50 %. Il existe donc des indications permettant à un 

humain ou à un classifcateur d’identifer les hommes ou les femmes. Notre 

objectif ici est d’extraire les indicateurs les plus forts qu’une biographie ap-

partient à un homme ou à une femme, et d’évaluer si ces termes indiquent 

un biais ou plutôt des diférences sous-jacentes dans les histoires de vie des 

personnes. Les entrées de notre classifcateur dans l’expérience précédente 

étaient des embeddings de documents, où les dimensions individuelles des 

vecteurs ne sont pas facilement interprétables. Ici, nous revenons à une anal-

yse au niveau des mots et des phrases. 

Nous commençons par produire des nuages de mots mettant en ́evidence 
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les diférences entre les biographies d’hommes et de femmes, comparables à 

ceux produits par Wagner et al. [127], à l’exception que nous comparons les 

nuages de mots pour un échantillon aléatoire de biographies avec l’ensemble 

de données spécifque aux biographies de politiciens américains (Figure 6.5). 

(a) Nuage de mots de tous les hommes (b) Nuage de mots des politiciens 

(c) Nuage de mots de toutes les femmes (d) Nuage de mots des politiciennes 

Figure 6.5. Mots les plus représentés dans les biographies d’hommes et de femmes, 
provenant d’un échantillon aléatoire de biographies (à gauche) et de notre ensemble 
de données sur les politiciens américains (à droite). 

Les poids des mots sont basés sur le ratio d’occurrences des mots en-

tre les deux genres. Le nuage de mots extrait des biographies d’hommes 

sélectionnés aléatoirement (Figure 6.5a) contient des termes comme “kart-

ing”, “snooker”, et “featherweight”, associés à des sports dominés par les 

` hommes. A l’inverse, des mots tels que “bodice” et “sorority”, indicatifs de 
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sujets spécifques aux femmes, sont plus fréquents dans les biographies de 

femmes (Figure 6.5a). 

En comparant les nuages de mots des politiciens (Figures 6.5b et 6.5d), 

il existe encore quelques diférences thématiques, probablement dues à la de-

scription du parcours des politiciens (leurs activités avant d’être élus). Un 

contraste notable réside dans les diférentes tailles des mots “husband” et 

“wife”, suggérant que les biographies des femmes discutent davantage de leur 

mari que les biographies des hommes ne discutent de leur femme, comme le 

constatent Wagner et al. [127]. Cependant, même cette diférence peut être 

partiellement expliquée par les déséquilibres sociaux sous-jacents du pouvoir. 

Les hommes tendant à avoir un statut social plus élevé que les femmes, si 

une telle diférence existe dans un couple, il est plus probable que le mari 

d’une femme soit notable plutôt que l’inverse. Par exemple, la biographie 

de Michelle Obama parlera beaucoup de son mari très notable, Barack, bien 

plus que sa biographie ne parlera d’elle, et l’observation inverse peut être 

faite pour les biographies de Theresa May, l’ancienne Première ministre du 

Royaume-Uni, et de son mari Phillip May. Les stéréotypes de genre et les 

biais sociaux peuvent expliquer pourquoi les dirigeants mondiaux sont ma-

joritairement des hommes avec des épouses moins notables, plutôt que des 

femmes avec des maris moins notables, avec un efet évident sur les occur-

rences de mots comme “wife” et “husband” dans leurs biographies. 

Cette expérience nous conduit à deux observations. Premièrement, il 

est difcile de conclure à partir de ces nuages de mots dans quelle mesure les 
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diférences observées sont attribuables à des diférences dans les histoires de 

vie, ou à un biais de genre dans les descriptions. Une seconde observation est 

que bien que l’expérience de classifcation révèle des diférences beaucoup plus 

faibles dans le second ensemble de données, cette diférence quantitative n’est 

pas clairement visible lorsque nous comparons les nuages de mots, soulignant 

l’importance d’une analyse quantitative. 

Pour évaluer les diférences au niveau des phrases, nous employons à la 

fois des classifcateurs d’apprentissage automatique et l’expert humain pour 

identifer les phrases qui permettent de distinguer efcacement si une biogra-

phie appartient à une femme ou à un homme. Nous extrayons l’ensemble 

complet des phrases apparaissant dans toutes les biographies, les marquons 

comme appartenant à une biographie d’homme ou de femme, et les conver-

tissons en embeddings de phrases. Nous entrâınons ensuite un classifcateur 

SVM sur l’ensemble, en tentant de classifer chaque phrase comme “dite à 

propos d’un homme” ou “dite à propos d’une femme”. Enfn, nous extrayons 

les phrases qui apparaissent les plus éloignées de la frontière de classifcation 

comme de forts indicateurs de genre. 

Séparément, dans notre expérience de “classifcation humaine” nous 

avons demandé à l’expert humain d’identifer les phrases qui semblaient être 

des indications de genre. Globalement, la collection de phrases obtenues de 

cette manière était principalement liée aux rôles de genre traditionnels des 

hommes et des femmes, en termes de parcours, d’occupation et d’intérêts. Le 

Tableau 6.3 présente des exemples de phrases qui ont été identifées comme 
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des indications probables de genre. 

Phrases Diférences sociales Genre détecté 
received a Bachelor of Arts intérêt femme 
the person has focused on topics including 
the disproportionate disappearance and do-
mestic violence rates of Indigenous peoples 
in Montana 

intérêt femme 

the person is an American politician and chil-
dren’s book author from Georgia 

occupation femme 

While attending college, the person worked 
as a nanny for four years on the Upper West 
Side 

occupation femme 

they has served the physical therapy commu-
nity in leadership positions at Emory Health-
care and Children’s Hospital of Atlanta. 

occupation femme 

American business person from ... occupation homme 
they was commissioned a second lieutenant 
in the United States Army 

occupation homme 

The person enlisted in the United States 
Army Reserve in 2011 and is currently serv-
ing in the Judge Advocate General (JAG) 
Corps 

occupation homme 

the person participated in the War in 
Afghanistan 

occupation homme 

the person was sent to South Korea for about 
a month to participate in joint military train-
ing 

occupation homme 

member of the Newark Portuguese Sports 
Club 

intérêt homme 

served as a volunteer frefghter occupation homme 

Tableau 6.3. Les phrases que l’expert humain a utilisées comme critère pour déterminer 
le genre des biographies. 

Par exemple, l’implication dans l’art, l’écriture de livres pour enfants, 
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ou le travail comme nourrice suggèrent une biographie de femme, tandis 

que des rôles comme pompier, service militaire, ou expérience de combat en 

Afghanistan indiquent une biographie d’homme. Les diférences observées 

semblent donc être associées aux normes sociétales et aux rôles de genre 

traditionnels concernant les intérêts et les occupations généralement attribués 

aux hommes et aux femmes, plutôt qu’à un quelconque biais de genre ́evident. 

6.2.7 Résumé 

Des travaux antérieurs ont identifé que dans les biographies de Wikipédia, 

les femmes sont sous-représentées et représentées de manière biaisée. Bien 

qu’il soit problématique que le nombre de biographies de femmes sur Wikipédia 

soit très faible, cela peut en partie s’expliquer par le fait que les rôles que 

les femmes ont tendance à adopter dans la société (par choix ou non) sont 

moins susceptibles de les rendre “notables”. Cependant, ce qui est encore 

plus problématique, c’est que même lorsque nous essayons de contrôler la 

notoriété, les femmes restent fortement sous-représentées. 

Notre analyse d’un ensemble de données de biographies de représentants 

´ au niveau des Etats américains contribue à la compréhension globale de ce 

phénomène. Nous constatons que les hommes et les femmes ont presque 

autant de chances d’avoir une biographie : les taux sont de 89 % pour les 

femmes et de 91 % pour les hommes. Cela contraste fortement avec la sit-

uation rapportée par Adams et al. [1] dans le monde universitaire : pour 

des niveaux de notoriété comparables, les professeurs hommes étaient plus 
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de deux fois plus susceptibles d’avoir une biographie qu’une professeure. 

Une interprétation de cette diférence est que dans un contexte poli-

tique, il peut y avoir un certain niveau de volonté institutionnelle pour que 

les représentants élus aient une biographie, ce qui s’appliquerait aux hommes 

comme aux femmes. Un critère clair de notoriété (être un représentant élu 

dans un cadre familier pour de nombreux contributeurs de Wikipédia) sig-

nife qu’il y aura moins d’efet “glass-ceiling” empêchant les femmes d’être 

considérées comme notables. 

En ce qui concerne les représentations biaisées des femmes, la plu-

part des travaux antérieurs rapportant des biais lexicaux sont basés sur des 

comptages de mots (ou de bigrammes), qui ne parviennent pas à capturer le 

contexte dans lequel les mots sont utilisés. Il est probable que les diférences 

proviennent en partie des diférences dans les “histoires de vie” entre les 

hommes et les femmes, et ́eliminer les biais dans la représentation des hommes 

et des femmes ne supprimera pas entièrement ces diférences. 

Nous avons montré que la performance des classifcateurs et la dis-

tance entre les vecteurs d’embeddings de documents peuvent capturer les 

diférences d’une manière qui les rend quantifables. Lorsque les biographies 

décrivent des personnes notables pour les mêmes raisons, leurs histoires de vie 

sont similaires et la capacité d’un classifcateur à les distinguer (hommes vs 

femmes) diminue de manière signifcative. De telles métriques seront utiles 

pour surveiller les niveaux de biais au fl du temps et à travers diférents 

contextes. 

125 



Chapitre 7 

Relations de causalité : une 

étude de cas de Wikipédia 

Après avoir expliqué les biais observés en termes de dommages so-

ciotechniques et d’équité, nous nous penchons maintenant sur les causes de 

ces diférents phénomènes, en particulier dans le contexte de Wikipédia en 

tant qu’étude de cas. Nous examinons notre troisième question de recherche : 

(QR6) Existe-t-il des relations de causalité claires entre ces phénomènes 

problématiques ? 

L’objectif de cette question est d’identifer la structure causale de la sit-

uation : comment les diférents phénomènes problématiques observés dans la 

machine sociale complexe s’infuencent-ils mutuellement ? Comment pourrait-

on infuencer la situation globale si l’on tentait de réduire l’un des phénomènes ? 
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7.1 Sous-participation 

Phénomène : les membres d’un groupe participent moins à Wikipédia que 

les membres d’autres groupes. 

Causes : dans le cas des femmes, une grande variété de causes a ́eté ́evoquée 

pour expliquer leur faible participation à Wikipédia. En particulier, Sue 

Gardner, ancienne directrice exécutive de Wikipédia, a identifé en 2011 neuf 

raisons à cela [48], dont la plupart sont discutées par d’autres études ex-

aminées dans le cadre de cette recherche. Ces raisons peuvent être résumées 

par les trois causes générales suivantes : (i) self-exclusion, (ii) the unwelcom-

ing atmosphere of Wikipedia, et (iii) the poor design of Wikipedia’s interface. 

La première cause, self-exclusion, couvre des raisons purement sociales 

pour lesquelles les femmes ne peuvent pas, ou choisissent de ne pas participer 

` edia. Par “purely social” nous entendons que ces causes ne sont pasa Wikip´ 

liées à la conception ou à l’atmosphère de Wikipédia elle-même : la moindre 

confance en soi des femmes par rapport aux hommes, leurs vies déjà chargées 

(travail et une part disproportionnée des tâches domestiques). 

La deuxième cause générale, que nous appelons unwelcoming atmo-

sphere of Wikipedia, se réfère à des facteurs sociaux spécifquement dans la 

manière dont ils se manifestent au sein de la communauté des éditeurs : la 

culture confictuelle [22, 94], et une atmosphère parfois misogyne ou “sex-

uelle” atmosphere [48], qui sont généralement perçues diféremment par les 
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hommes et les femmes. 

Enfn, la troisième cause est liée aux aspects plus techniques de Wikipédia, 

y compris son interface utilisateur graphique et les protocoles d’interaction 

attendus avec les autres membres de la communauté. Un aspect important 

de cette cause générale est qu’elle est la seule qui puisse être directement 

abordée par des modifcations techniques de Wikipédia elle-même. 

Les causes de la sous-participation des autres groupes à Wikipédia n’ont 

pas été bien étudiées. Nous conjecturons qu’elles sont liées à des facteurs sim-

ilaires : des facteurs d’ self-exclusion (par exemple, la barrière linguistique), 

unwelcoming atmosphere of Wikipedia (si la communauté existante de con-

tributeurs est principalement composée d’un groupe avec des normes sociales 

très diférentes des leurs), et possiblement des facteurs liés à l’interface util-

isateur. 

En plus de ces facteurs, deux autres facteurs doivent être ajoutés, liés 

à d’autres phénomènes de biais sur Wikipédia. Premièrement, le problème 

de la “surveillance excessive” (over-policing) conduit clairement à une partic-

ipation moindre des membres d’un groupe touché par ce phénomène. Comme 

nous ne connaissons pas la composition démographique des utilisateurs anonymes 

(par exemple, en termes de genre), nous ne pouvons pas déduire comment 

“over-policing” des utilisateurs anonymes peut afecter la participation des 

groupes défnis par d’autres attributs (par exemple, les femmes ou les mi-

norités visibles), mais il existe une possibilité claire qu’une relation de causalité 

existe ici. Deuxièmement, nous conjecturons que la sous-représentation des 
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intérêts d’un groupe sur Wikipédia pourrait également afecter la participa-

tion de ce groupe à Wikipédia, en renforçant l’idée que Wikipédia n’est pas 

“fait pour eux”. 

7.2 Sous-représentation des membres d’un groupe 

Phénomène : les membres d’un groupe sont sous-représentés dans le con-

tenu des articles de Wikipédia, que ce soit dans les biographies ou par des 

mentions dans d’autres articles. 

Causes : la sous-représentation des femmes sur Wikipédia est liée à trois 

causes : la première est la sous-participation des femmes : en supposant que 

les femmes soient plus susceptibles que les hommes de s’intéresser à écrire 

sur d’autres femmes, il est logique qu’une communauté de contributrices 

plus petite crée moins de biographies de femmes ou de mentions de femmes 

dans d’autres articles, par rapport à la situation hypothétique où le pool de 

contributeurs serait plus équilibré. Des phénomènes similaires se produisent 

probablement pour d’autres groupes sociaux, comme les citoyens d’un pays 

donné ou les membres d’un groupe culturel très uni : nous nous attendons à ce 

que les membres du groupe soient plus susceptibles que les autres d’écrire sur 

leurs semblables. Une deuxième raison pertinente est l’infuence des règles de 

notoriété sur Wikipédia. Comme l’indique le débat sur la question de savoir 

si les femmes sont réellement sous- ou surreprésentées parmi les personnes 
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notables [126, 1], les règles de notoriété de Wikipédia défnissent (de manière 

vague) qui a droit à une biographie sur Wikipédia. Ces règles de notoriété 

se combinent également avec les processus de suppression de Wikipédia pour 

supprimer certaines des biographies existantes, et afectent ainsi indirecte-

ment la représentation des groupes. 

Enfn, nous notons qu’une autre relation de causalité indirecte peut 

exister entre la sous-participation des membres d’un groupe et leur sous-

représentation : les participants les plus actifs de Wikipédia contribuent à 

façonner les normes et politiques de Wikipédia, y compris les règles de no-

toriété. Un groupe pour lequel les critères de notoriété “externes” (par exem-

ple, les références dans les journaux imprimés d’un certain pays) sont biaisés 

peut reconnâıtre que se baser sur ces critères de notoriété est une mauvaise 

idée, et pousser pour un changement. Nous conjecturons donc l’existence 

d’une relation de causalité supplémentaire entre la sous-participation des 

membres d’un groupe et les biais des règles de notoriété envers ce groupe. 

7.3 Sous-représentation des intérêts et per-

spectives d’un groupe 

Phénomène : peu d’articles discutent de sujets d’intérêt particulier pour 

un groupe, ou les perspectives du groupe sont sous-représentées dans les 

articles en général. 
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Causes : comme c’est le cas pour la sous-représentation d’un groupe, la 

sous-participation du groupe entrâınerait également une sous-représentation 

des intérêts et perspectives du groupe. En général, les biais sociétaux se 

retrouvent également dans les contenus de Wikipédia, et contribuent à faire 

taire les perspectives des autres groupes : ici, l’efet est que les membres 

d’autres groupes, au lieu de simplement ne pas inclure la perspective du 

groupe dans un article, peuvent activement la supprimer [82]. 

7.4 Représentation biaisée d’un groupe 

Phénomène : le contenu des articles transmet des représentations biaisées 

des membres de groupes sociaux particuliers. 

Causes : dans ce cas, la raison dominante de ces biais est les biais sociétaux 

présents dans la société en général : le texte produit par “crowdsource” refète 

naturellement les biais présents dans l’esprit de ses auteurs. Cependant, on 

peut s’attendre à ce que les membres du groupe concerné veuillent corriger 

cette situation, en éditant les articles biaisés afn de réduire leur biais ; en 

ce sens, le manque de participation d’un groupe est également susceptible de 

contribuer à des représentations biaisées de ce groupe. 
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7.5 Biais de surveillance excessive 

Phénomène : les modifcations apportées par un groupe particulier (util-

isateurs anonymes) sont plus ́etroitement surveillées que celles d’autres groupes 

(utilisateurs enregistrés). 

Causes : selon De Laat [33], ce phénomène se produit lorsque les éditeurs 

patrouillent les nouvelles modifcations et interprètent mal l’interface des 

outils de signalement automatisés : conscients que les groupes anonymes 

sont plus susceptibles de vandaliser les articles ou de produire des contribu-

tions “mauvaises” (selon les politiques de Wikipédia), ils prêtent une atten-

tion particulière aux modifcations apportées par les utilisateurs anonymes, 

plutôt que de simplement se fer au logiciel de signalement, qui considère déjà 

l’anonymat des utilisateurs comme un facteur de risque. 

7.6 Résumé 

Les diférentes relations causales discutées dans les sous-sections précédentes 

sont illustrées à la fgure 7.1. Les causes sont marquées par des rectangles 

bleus et sont représentées en deux groupes : (i) “social causes” (non directe-

ment liées à la partie technique de Wikipédia) sur le côté gauche de la fgure 

et (ii) “Wikipedia’s technical causes” qui incluent l’ensemble des processus, 

règles et outils techniques (y compris les bots) en haut de la fgure. La cause 
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unwelcoming 
atmosphere of 

Wikipedia 

self exclusion 

societal biases 
(past & present) 

social causes 

causes related to institution of Wikipedia ~ cause 
O phenomenor 

c::::) harm 

Allocative harms 

lnterpersonal harms 

Quality-of-service harms 

Representation harms 

societal harms 

` edia ena l’intersection des “social causes” et des causes techniques de Wikip´ 

haut à gauche, unwelcoming atmosphere of Wikipedia est à la fois une cause 

sociale (directement associée aux attitudes des personnes) et une cause tech-

nique, dans le sens où elle relève du champ d’action de Wikipédia en tant 

que SST. 

Figure 7.1. Réseau de relations causales pour les phénomènes problématiques de 
Wikipedia. 

Les phénomènes de biais sont montrés avec des ellipses vertes, et les 

préjudices avec des rectangles rouges arrondis. Les fèches indiquent les re-

lations causales documentées dans la littérature ; les fèches en pointillés 

représentent des relations causales supplémentaires que nous n’avons pas vues 

explicitement formulées dans la littérature, mais que nous croyons vraies. Les 

vérifer empiriquement fait partie des travaux futurs. Comme le montre la 
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fgure 7.1, le phénomène de sous-participation d’un groupe, en plus d’être un 

phénomène de biais en soi, est l’une des causes de la formation de deux autres 

phénomènes : la sous-représentation du groupe et la représentation biaisée 

du groupe. 
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Chapitre 8 

Une refonte du système de 

catégorisation de Wikipédia 

pour réduire les biais 

systémiques 

Pour rappel, le troisième objectif de cette recherche est d’explorer com-

ment la conception des machines sociales peut être modifée afn d’atténuer 

les biais. Dans le chapitre 7, nous avons analysé les relations causales entre 

diférents phénomènes de biais et examiné quels phénomènes, et dans quelle 

mesure, sont les plus efcaces pour engendrer des préjudices. En nous ap-

puyant sur ces bases, ce chapitre se concentre sur les stratégies de réduction 

des biais à travers des interventions de conception. 
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Comme étude de cas, nous nous concentrons spécifquement sur la 

catégorisation des articles biographiques dans Wikipédia — des entrées con-

cernant des individus — où les catégories jouent un rôle essentiel dans la 

´ manière dont les personnes sont regroupées, perçues et contextualisées. Etant 

collectivement ́edité par des milliers de contributeurs, le contenu de Wikipédia 

est reconnu pour reféter une variété de biais sociétaux du monde réel, comme 

discuté au chapitre 4, notamment les biais de genre et les biais géographiques [126, 

12]. Cependant, il existe très peu de recherches sur les biais du système de 

catégorisation. 

Un cas notable de biais de genre dans les catégories de Wikipédia a 

été soulevé par Yanisky-Ravid et Mittelman dans un article de 2015 [132] 

: en 2013, la romancière américaine Amanda Filipacchi a remarqué que sa 

biographie avait été retirée de la catégorie des American novelists pour être 

placée dans la sous-catégorie des American female novelists. Bien que cette 

catégorisation soit correcte et pertinente, il n’existait pas de catégorie cor-

respondante pour les : les hommes restaient dans la catégorie plus générale. 

Cette asymétrie (qui a depuis été corrigée) posait problème car elle renforçait 

l’idée que les hommes représentent le groupe par défaut ou non marqué, 

tandis que les femmes sont perçues comme des exceptions nécessitant une 

étiquette particulière. 

En dehors du cas de Yanisky-Ravid et Mittelman [132] à notre con-

naissance, seules quelques recherches ont été menées sur l’édition catalane de 

Wikipédia [23, 39], lesquelles ont révélé que les identités masculines étaient 
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systématiquement considérées comme la norme et ont également constaté 

que les identités de genre diverses étaient mal représentées. Par cöıncidence, 

leur rapport approfondi [39] s’est conclu par une recommandation visant 

` eliorer la coh´ esentation desa exploiter Wikidata afn d’am´ erence de la repr´ 

genres. Notre travail démontre, au moyen d’une preuve de concept, que cette 

solution est réalisable et peut permettre de traiter un éventail plus large de 

biais. 

8.1 Analyse 

8.1.1 Défnir le biais dans le contexte des catégories de 

Wikipédia 

Nous défnissons le biais comme l’accentuation systématique ou dispro-

portionnée de certains attributs démographiques — tels que le genre, la race 

ou la religion — d’une manière qui renforce les stéréotypes ou marginalise 

certains groupes. 

Le système de catégorisation de Wikipédia est guidé par des politiques 

et des pratiques éditoriales visant à garantir la cohérence et la neutralité. 

Les directives pertinentes (WP:PEOPLECAT1) sont restées en grande par-

tie inchangées depuis la première version rédigée en 2007. En théorie, ces 

directives devraient assurer la neutralité et l’équité. Toutefois, elles sont 
1https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Wikipedia:PEOPLECAT 
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appliquées de manière inégale et infuencées par le consensus éditorial, les 

précédents historiques et les débats communautaires. Cette incohérence con-

tribue aux biais, même lorsque les décisions de catégorisation sont prises de 

bonne foi. 

Un exemple illustratif est le cas historique de la catégorie “American 

novelists”, évoqué dans l’introduction. Le fait de créer une sous-catégorie dis-

tincte pour les romancières, à partir d’une catégorie de romanciers implicite-

ment masculine, revenait à exclure les femmes de l’identité plus large de “nov-

elist” et à les marquer comme des exceptions. Ce schéma de catégorisation 

a été largement critiqué et a fnalement été corrigé par la communauté, qui 

a créé une catégorie correspondante de “American male novelists”. 

Ce cas illustre un biais social connu sous le nom d’ “othering” [113], 

c’est-à-dire la pratique consistant à “identifer des personnes par une car-

actéristique qui difère d’un état normatif perçu, alors qu’elle est non perti-

nente.”2 . L’othering renforce les frontières sociales entre un ‘nous’ et un ‘eux,’ 

où les groupes marqués (par exemple, les femmes, les personnes noires, les 

minorités religieuses) sont considérés comme des exceptions par rapport à un 

groupe par défaut non marqué, généralement blanc, masculin et occidental. 

Les directives de Wikipédia ne mentionnent pas le terme “othering”, 

mais utilisent celui de “ghettoization” pour désigner la situation où les mem-

bres d’un groupe démographique (défni par leur origine ethnique, leur genre 

ou leur handicap) sont uniquement classés dans une catégorie basée sur cet 
2https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Othering 
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attribut. Cette règle vise à prévenir le risque de placer les individus exclu-

sivement dans des sous-catégories identitaires sans également les inclure dans 

des catégories plus larges, professionnelles ou thématiques, ce qui revient à 

les isoler. Cela implique que des catégories fondées sur de tels attributs (par 

ex. American women novelists) sont acceptables tant que les personnes de 

ces catégories peuvent aussi être trouvées dans des catégories qui ne sont 

pas basées sur un attribut sensible (par ex. American novelists by state / 

American novelists from New York). Autrement dit, l’acceptabilité de ces 

catégories ne dépend pas de l’existence d’une catégorie pour le groupe dom-

inant (les hommes, dans le cas des romanciers américains), et permet de 

mettre en avant les groupes sous-représentés, dans le sens discuté par Young 

et al.[134]. 

Le mécanisme de Wikipédia qui permet à une personne d’apparâıtre 

dans plusieurs catégories est le concept de non-difusing subcategories : : ces 

catégories permettent de classer une personne à la fois dans la sous-catégorie 

et dans la catégorie parente, ou encore dans d’autres sous-catégories de cette 

même catégorie parente. Bien que les catégories de Wikipédia défnies par 

un attribut sensible soient généralement explicitement marquées comme non-

difusing, le respect de la règle de la “ghettoization” exige que les biographies 

listées dans la sous-catégorie soient également présentes dans la catégorie 

parente, ou dans une autre sous-catégorie qui n’est pas défnie par un attribut 

sensible. Une forme de biais systématique peut être observée lorsque les 

violations de cette règle afectent principalement les membres de groupes 
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sous-représentés. 

Un autre enjeu important dans ce contexte est de savoir si l’attribut 

démographique selon lequel une personne est catégorisée est pertinent pour 

sa notoriété. Les directives de Wikipédia précisent que les catégories doivent 

reposer sur des caractéristiques défnissant la notoriété du sujet et éviter 

la surcatégorisation ou l’accent inutile sur des aspects tels que le genre, la 

race ou la religion, à moins que ceux-ci ne soient centraux pour le sujet. 

Par exemple, étiqueter quelqu’un comme ‘Black Canadian comedian’ soulève 

la question suivante : son origine ethnique est-elle signifcative pour son 

identité professionnelle, ou ne sert-elle qu’à le marquer comme “diferent”? 

Les directives de Wikipédia tentent de trouver un équilibre entre visibilité 

et pertinence en limitant les catégories d’intersection aux seules considérées 

comme signifcatives ou historiquement pertinentes. 

Un exemple est celui de la catégorie débattue Jewish mathematicians, 

qui a fnalement été supprimée après un débat animé, l’intersection entre le 

fait d’être juif et celui d’être mathématicien n’ayant pas été jugée notable en 

soi. Comme l’a fait remarquer un contributeur : “There is no Jewish way of 

doing mathematics”3 . 

Comme il est difcile de déterminer si une catégorie d’intersection par-

ticulière est pertinente ou notable, il existe un risque que cette directive soit 

également appliquée de manière incohérente d’un groupe démographique à 
3https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Categories_for_discussion/Log/ 

2007_May_14#Category:Jewish_mathematicians 
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un autre. Nous constatons, à partir de notre analyse, que des catégories 

d’intersection moins pertinentes sont tout de même utilisées pour mettre en 

valeur les réalisations des membres de groupes sous-représentés et leur donner 

de la visibilité, sans qu’il y ait beaucoup de débats à ce sujet. 

8.1.2 Méthodologie d’analyse 

Afn d’évaluer la manière dont les biais se manifestent dans le système 

de catégorisation de Wikipédia, nous avons mené une analyse à grande ́echelle 

des catégories liées aux biographies de la Wikipédia en anglais. Notre atten-

tion s’est portée sur les catégorisations fondées sur l’identité — en particulier 

celles liées au genre et à l’ethnicité — où l’application incohérente des direc-

tives peut engendrer des biais systémiques. Avant de présenter nos résultats, 

nous exposons l’approche utilisée pour collecter, traiter et évaluer les données 

pertinentes. 

Pour analyser les biais et les incohérences liés au genre et à l’origine 

ethnique, nous avons suivi un processus structuré de revue manuelle. Nous 

avons extrait de la Wikipédia en anglais toutes les catégories associées aux 

articles biographiques, en capturant leur structure hiérarchique et relation-

nelle. Les catégories de Wikipédia forment un graphe orienté, où la plu-

part des catégories fonctionnent à la fois comme sous-catégories et comme 

catégories parentes. Après la collecte des données, nous avons procédé à un 

prétraitement pour assurer la cohérence et réduire le bruit : nous avons sup-

primé les doublons ainsi que les catégories redondantes. Après cette étape, 
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l’ensemble de données fnal comptait 206,847 entrées uniques. Nous avons 

normalisé les données en convertissant tous les textes en minuscules et en 

uniformisant les conventions de nommage. Nous avons également écarté 

les enregistrements incomplets ou ambigus afn de préserver l’intégrité des 

données. 

Ensuite, nous avons quantifé la présence de diférents groupes en comp-

tant la fréquence d’apparition des identifants de genre ou de sexe (men, 

women, male, female) dans les libellés des catégories. Nous avons ensuite 

sélectionné un échantillon représentatif de catégories de Wikipédia liées aux 

professions, aux événements historiques et aux fgures notables. Pour chaque 

catégorie, nous avons recueilli les entrées et documenté les attributs démographiques 

des individus, tels que le genre, l’origine ethnique et l’origine géographique 

(lorsqu’elle était disponible). 

Bien que l’analyse ait impliqué une inspection manuelle, elle a été 

guidée par un cadre de codage cohérent qui nous a permis de suivre et de 

comparer systématiquement la représentation au sein des catégories. 

8.1.3 Biais de genre dans les catégories 

Un schéma clé mis en évidence dans notre analyse est le traitement 

inégal du genre dans le système de catégorisation de Wikipédia, où certains 

groupes sont plus explicitement marqués par le genre que d’autres. 
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Figure 8.1. Page de catégorie Wikipédia : Biologists, Astronauts et Chemists, les sous-
catégories réservées aux femmes mises en évidence. 

Par exemple, comme l’illustre la Figure 8.1, les catégories telles que Bi-

ologists, Astronauts et Chemists comprennent des sous-catégories spécifques 

comme Women biologists, Women astronauts et Women chemists, mais au-

cune sous-catégorie équivalente pour les hommes. Cela suggère que l’identité 

masculine est considérée comme la norme, tandis que les femmes sont marquées 

comme des exceptions. Ce schéma est largement répandu : nous avons iden-

tifé 11,049 catégories comportant un identifant féminin sans contrepartie 

masculine, contre seulement 4,355 catégories comportant un identifant mas-

culin sans contrepartie féminine. 

Les catégories existant uniquement pour les hommes (par exemple 

Kuwaiti male weightlifters) apparaissent presque exclusivement dans le do-

maine du sport, où la division systématique en groupes masculins/féminins 
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est courante. Dans de nombreuses combinaisons pays/sport, peu de sportifs 

sont sufsamment notables pour avoir une biographie sur Wikipédia (par 

exemple, un seul haltérophile kowëıtien, homme ou femme, possède une bi-

ographie), et il s’agit fréquemment d’hommes. Cela produit une situation 

où la catégorie parente (par ex. Kuwaiti weightlifters) ne comporte qu’une 

sous-catégorie male. 

En revanche, de nombreuses catégories explicites pour les femmes ex-

istent en dehors du domaine sportif et, comme dans les exemples ci-dessus 

(Figure 8.1), elles servent à mettre en valeur les réalisations des femmes dans 

des domaines historiquement dominés par les hommes [134], ce qui constitue 

une catégorisation acceptable selon les directives de Wikipédia. 

Cependant, le biais se manifeste de deux manières. Tout d’abord, 

de nombreuses catégories réservées aux femmes violent la condition dite de 

“ghettoization”, c’est-à-dire qu’elles contiennent des pages qui ne sont acces-

sibles par aucune autre catégorie liée à la profession concernée. Par exemple, 

la catégorie Women chemists contient les pages de 79 personnes, dont 18 

— soit près d’un quart — ne sont accessibles par aucun autre chemin de 

catégorisation depuis la catégorie parente Chemist. Toutes appartiennent 

` egorie (par ex. ou University of thea au moins une autre cat´ 1991 deaths 

West Indies alumni), mais dans leur domaine professionnel de la chimie, 

ces femmes ne peuvent être trouvées qu’à travers leur genre. Il est im-

portant de noter que ce n’est pas faute de possibilités de catégorisation, 

puisque des catégories existent (ou pourraient être créées) pour les chimistes 
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de diférentes spécialités, nationalités ou périodes historiques (par ex. 20th 

century chemists). 

Comme il n’existe pas de catégories explicites pour les hommes chimistes, 

cette situation indésirable — où une personne n’est atteignable dans sa 

catégorie professionnelle que via une sous-catégorie basée sur le genre — 

ne se produit pas pour les hommes. En tant que situation indésirable qui 

afecte de manière disproportionnée les femmes, cela peut clairement être 

décrit comme un biais de genre systématique. 

Deuxièmement, le marquage explicite des femmes peut se justifer dans 

les professions dominées par les hommes, car il permet de mettre en valeur 

leurs réalisations en tant que minorité dans le domaine. Toutefois, on pour-

rait s’attendre à ce que la situation soit inversée dans les professions dominées 

par les femmes : dans ces cas, les catégories réservées aux femmes devraient 

constituer la norme, tandis que celles réservées aux hommes devraient être 

explicitement marquées comme l’exception. Or, ce n’est pas ce que l’on ob-

serve. Un exemple frappant est le nombre disproportionné de catégories liées 

aux “women nurses” par rapport à celles consacrées aux hommes exerçant 

la même profession. La surreprésentation des femmes dans les catégories 

liées aux soins infrmiers sur Wikipédia peut être mise en perspective par 

les données biographiques. Nous avons mené une analyse quantitative à 

partir de données structurées issues de Wikidata, en récupérant et comp-

tant les biographies d’individus ayant pour profession “nurse” et dont le 

genre était renseigné. L’ensemble de données comprenait 7,031 femmes et 
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574 hommes identifés comme infrmiers ou infrmières. Cela indique que les 

femmes représentent plus de 92% de l’ensemble des biographies d’infrmiers, 

ce qui correspond aux tendances observées dans le monde du travail, où les 

soins infrmiers sont une profession largement féminisée. 

Cependant, bien que des catégories telles que “male nurses” et “men 

in nursing” existent, elles sont très largement dépassées par une multitude 

de catégories (plus de vingt) explicitement dédiées aux femmes dans les rôles 

infrmiers. Cela implique que, même dans une profession où les femmes sont 

de loin majoritaires, elles continuent à être explicitement désignées comme si 

elles constituaient une exception. De plus, il s’agit d’un cas de “intersection 

category”, et l’on peut se demander si cette intersection est véritablement 

notable et mérite une catégorie spécifque. En d’autres termes, existe-t-il une 

manière spécifquement féminine d’exercer la profession d’infrmier ? Nous 

répondrions par la négative. Dans ce cas, la surcatégorisation des femmes 

ne sert qu’à renforcer l’idée selon laquelle le fait d’être une femme serait une 

caractéristique centrale de l’identité professionnelle des infrmières. 

En conclusion, l’examen des catégories genrées révèle un schéma répandu 

d’othering des femmes, avec des milliers de catégories les désignant comme 

étant d’une certaine manière inhabituelles ou particulières. Si certaines rem-

plissent l’objectif utile de mettre en valeur leurs réalisations dans des do-

maines professionnels dominés par les hommes, cet avantage est terni par 

le fait qu’elles sont également explicitement marquées dans des domaines 

où elles constituent une écrasante majorité — ce qui rend l’objectif et la 
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pertinence de cette catégorisation discutables. De plus, en raison de cette 

catégorisation, une proportion signifcative des pages concernant les femmes 

enfreint les directives de Wikipédia sur la “ghettoization”,en n’étant ac-

cessibles dans leur catégorie professionnelle qu’en tant que professionnelles 

women. 

8.1.4 Biais raciaux dans les catégories 

“race” comme on l’appelle parfois) est un autre attribut sensible ex-

plicitement couvert par les directives de catégorisation de Wikipédia. 

Comme pour le genre, on observe ici une nette divergence entre la 

manière dont les identités blanches / caucasiennes sont décrites par rapport 

aux autres groupes ethniques. La majorité des biographies de Wikipédia 

concernent des personnes originaires d’Europe occidentale et d’Amérique du 

Nord [12], et la plupart des éditeurs proviennent également de pays occi-

dentaux, en particulier dans l’édition en langue anglaise. Dans ce contexte, 

il n’est pas surprenant de constater que les identités white sont considérées 

comme l’identité par défaut (encore davantage que les hommes étant le genre 

“par défaut”). Cela se manifeste dans des catégories où les groupes ethniques 

autres que blancs sont largement signalés, incluant black, arab, latin/hispanic 

et d’autres. Nous notons également que l’identité juive est fréquemment 

utilisée de manière interchangeable comme catégorisation ethnique et re-

ligieuse. 

Comme pour les femmes, de nombreuses catégories spécifques à une 
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ethnie sont défnies à l’intérieur de catégories professionnelles, sans lien ap-

parent avec le domaine professionnel. Alors que la catégorie de Jewish math-

ematicians a été supprimée comme non pertinente, on peut s’interroger sur 

la raison pour laquelle il existe des catégories comme Arab chemists ou Black 

British academics. 

Un examen détaillé de catégories telles que Black Canadian people by 

occupation illustre une répartition étendue des individus par domaine profes-

sionnel — allant des universitaires, activistes et acteurs aux scientifques et 

écrivains. Il est à noter que ces identifcateurs raciaux sont présents même 

dans des professions où la race n’est pas directement pertinente. Des exem-

ples spécifques incluent “Black British academics”, “Black Canadian actors” 

et “Black French musicians,” qui mettent l’accent sur l’identité raciale en 

parallèle des rôles professionnels ou sociaux. 

Comme pour les femmes, cela crée des situations où des personnes 

catégorisées ne fgurent que dans des sous-catégories spécifques à leur ap-

partenance ethnique. Par exemple, un examen détaillé de la catégorie Arab 

chemists, contenant 32 biographies, révèle que deux d’entre elles ne sont 

accessibles (depuis la catégorie Chemists) que dans cette sous-catégorie par-

ticulière. 

En revanche, on observe une absence fagrante de catégories racialisées 

équivalentes pour les individus blancs — telles que White British actors ou 

White Canadian writers. Dans les rares cas où le terme “White” est explicite-

ment mentionné, il apparâıt surtout dans des contextes idéologiquement 

148 



chargés, tels que White nationalists ou White supremacists. 

Encore une fois, les catégories ethniques servent vraisemblablement à 

mettre en valeur les réalisations de personnes issues de groupes minoritaires 

dans des domaines dominés par les blancs. Cependant, cette asymétrie dans 

la catégorisation indique que la blancheur est traitée comme l’identité non 

marquée, par défaut, tandis que les autres identités ethniques ou raciales sont 

positionnées comme exceptionnelles ou déviant de la norme. Ces catégories 

risquent d’enfermer les individus issus de minorités dans une lecture stricte-

ment raciale de leur identité et de renforcer les stéréotypes. Le regroupement 

des individus selon l’identité raciale dans des contextes professionnels peut 

involontairement présenter leurs réussites comme étant liées principalement 

à leur identité raciale plutôt qu’à leurs compétences, leurs contributions ou 

leur expertise. Cela contraste avec l’absence de catégories racialisées pour 

les individus blancs, dont les réalisations sont généralement présentées sans 

référence à la race, leur permettant d’exister uniquement dans leurs domaines 

professionnels ou culturels. 

8.2 Refonte proposée : 

un système de catégorisation automatisé 

Afn de répondre aux problèmes de biais et d’incohérence dans le système 

actuel de catégorisation manuelle de Wikipédia, nous proposons de passer à 

un cadre automatisé et systématique. Ce système repensé s’appuie sur les 
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Request for Query for attributes 
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' ' ' Cqf., User Wikipedia 
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Yt,-%,, Interface Server 
' ' Hierarchical categori" s Attributes of biographies 

données structurées disponibles dans Wikidata afn d’automatiser la catégorisation 

des individus en fonction de leurs attributs. 

8.2.1 Conception du système 

Dans le système proposé, les catégories fondées sur des attributs démographiques 

ne sont pas créées manuellement par les éditeurs de Wikipédia. Au contraire, 

un algorithme de catégorisation organise dynamiquement les individus dans 

des catégories en fonction de leurs attributs, automatiquement extraits de 

Wikidata. Ces attributs, tels que le genre, la profession, la religion ou la 

nationalité, sont saisis par les éditeurs de Wikidata et accessibles de manière 

indirecte depuis Wikipédia. 

Figure 8.2. Architecture proposée de notre système de catégorisation. 

La Figure 8.2 illustre l’architecture du système proposé, qui répartit les 

responsabilités entre une couche client et une couche application-données. Le 

processus commence avec l’utilisateur, qui interagit avec l’interface utilisa-

teur dans un navigateur web pour demander une catégorie spécifque (par 
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ex. Architects). L’interface utilisateur transmet cette requête au serveur 

Wikipédia, qui agit comme l’unité centrale de traitement pour la construc-

tion des catégories. Le serveur Wikipédia interroge ensuite Wikidata afn de 

récupérer les attributs structurés pertinents — tels que la religion, le genre, la 

nationalité et d’autres — pour les individus associés à la catégorie demandée. 

Ces attributs sont dynamiquement traités par le moteur de catégorisation 

sur le serveur Wikipédia afn de générer une structure hiérarchique de catégories 

cohérente. Cette structure est ensuite renvoyée à l’interface utilisateur, qui 

l’afche à l’écran sous la forme d’un arbre de catégories. 

8.2.1.1 Logique de sous-catégorisation : 

Pour opérationnaliser ce cadre, nous avons conçu un algorithme de 

sous-catégorisation pas à pas qui construit dynamiquement les hiérarchies de 

catégories en fonction des attributs disponibles dans Wikidata. Le processus 

est le suivant : 

´ Etape 1 : Lancement de la requête de catégorie Lorsqu’un utilisateur 

recherche des biographies en utilisant un fltre basé sur une catégorie 

(par ex., occupation = "architect"), l’interface utilisateur envoie 

une requête au serveur Wikipédia afn d’obtenir toutes les biographies 

pertinentes associées à cette catégorie. 

´ Etape 2 : Demande des attributs des biographies Pour récupérer toutes 

les entités (biographies) avec l’occupation spécifée (par ex., architectes), 
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le serveur Wikipédia envoie une requête à Wikidata et collecte les 

valeurs d’attributs structurés correspondantes pour chaque entité. 

´ ` Etape 3 : Extraction des attributs A partir des enregistrements de Wiki-

data, le système extrait les attributs prédéfnis et leurs valeurs, tels que : 

Gender/Sex = {man, woman, non-binary}4 , Religion = {Christian, 

Muslim, Jewish, ...}, Language = {English, French, Spanish, ...}, 

Nationality={...}, Ethnicity= {...}, Country= {...}, et d’autres. 

´ Etape 4 : Regroupement des attributs et comptage des fréquences 

Le système regroupe les biographies selon les diférentes valeurs d’attributs 

(par ex., man, woman, non-binary pour le genre ; Muslim, Christian, 

Jewish pour la religion) et compte la fréquence de chaque groupe. 

´ Etape 5 : Génération de la hiérarchie des catégories Une hiérarchie 

imbriquée est construite de sorte qu’à chaque niveau, une valeur d’attribut 

spécifque (par ex., gender/sex = woman) serve à former des sous-

catégories. Les niveaux suivants incorporent des combinaisons d’autres 

attributs extraits (par ex., Religion, Ethnicité), comme illustré à la 

Figure 8.3. Cette approche permet la création de catégories telles que 

Women Architects, Muslim Women Architects. 

´ Etape 6 : Rendu dans l’interface utilisateur La structure hiérarchique 

générée est renvoyée au client et afchée comme un arbre de catégories 
4Nous notons que Wikidata dispose d’un seul attribut, P21, pour “sex or gender”. Des 

valeurs comme “trans man” permettent de décrire à la fois le sexe et l’identité de genre 
dans un seul attribut, mais rendent les requêtes sur un seul composant plus difciles. 
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navigable, permettant aux utilisateurs d’explorer les biographies selon 

de multiples dimensions identitaires. 

Navigation L’arbre de catégories donne accès aux catégories basées sur 

des combinaisons d’attributs et, pour chaque catégorie, à toutes les 

biographies correspondant à cette combinaison de valeurs d’attributs. 

Par exemple, si une biographie inclut une valeur de genre (par ex., 

man, woman ou non-binary), elle sera catégorisée en conséquence. Par 

construction, toutes les catégories sont non difusantes : la biographie 

d’une muslim woman architect sera accessible sous Architects, Women 

architects, Muslim architects, et Muslim women architects. 
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Category: Architects 
• Architects by Religion 

• Architects by Language 

• Architects ty Nationality 

• Architects by Gender / sex 

• Men Architects 

• Women Architects 

• Wome1 Architects by Religion 

Wome1 Architects by Language 

• Wome1 Architects by Nationality 

• Wome1 Architects by Ethnicity 

• Black Women Architects 

Whi:e Women Architects 

• Asian WomenArchitects 

Maori Women Architects 

Women Architects by City 

Women Architects by Century 

• Women Architects by Country 

• Architects by Ethnicity 

• Architects by City 

• Architects by Century 

Architects by Country 

8.2.2 Implémentation du prototype 

Figure 8.3. Exemple de notre catégorisation hiérarchique pour l’occupation Architecte 
sur Wikipédia. 

Afn de valider la faisabilité de cette conception, nous avons développé 

une implémentation prototype. Pour ce prototype, nous avons sélectionné 

aléatoirement 88,939 biographies et extrait des attributs clés depuis Wiki-

data, notamment l’occupation, le genre/sexe, la religion, la langue, la nation-

alité, l’ethnicité, la ville, le siècle et le pays. Notre système de catégorisation 

repensé fonctionne hors ligne, mais il pourrait être intégré à Wikipédia en 

établissant une connexion en temps réel avec Wikidata, afn de mettre à jour 

dynamiquement les catégories en fonction des valeurs d’attributs. 

La Figure 8.3 illustre cette approche de catégorisation hiérarchique en 
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utilisant l’occupation Architect comme exemple. Lorsqu’un utilisateur ef-

fectue une recherche par occupation et sélectionne Architects, il est dirigé 

vers une page listant toutes les biographies pertinentes. L’expansion de la 

catégorie Architects à l’aide de l’icône en forme de triangle révèle une série 

de sous-catégories, incluant Architects by Gender/Sex. En développant da-

vantage ce nœud, on obtient des catégories spécifques au genre, telles que 

Men Architects et Women Architects. La sélection d’une catégorie spécifque 

comme Women Architects révèle ensuite d’autres sous-catégories, subdivisées 

par nationalité, religion, langue ou ethnicité. Celles-ci donnent à leur tour 

accès à des catégories basées sur des valeurs d’attributs spécifques (par ex., 

Canadian Women Architects, White Women Architects). 
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Figure 8.4. Vue des catégories repensée : Biologistes, Astronautes et Chimistes. 

Comme le montre la fgure 8.1, alors que les catégories originales de 

Wikipédia pour les Architects, Biologists et Astronauts comprenaient des 

sous-catégories pour les femmes mais pas pour les hommes, notre interface 

repensée rend visibles les deux identités de genre, comme illustré dans la 

fgure 8.4. Les hommes et les femmes apparaissent dans leurs sous-catégories 

respectives, car notre jeu de données, basé sur un sous-ensemble de biogra-

phies de Wikipédia, inclut des individus identifés comme man et woman. 

Si des individus d’autres identités de genre étaient présents lors de l’étape 
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initiale de récupération, notre système les catégoriserait également, assurant 

ainsi une représentation complète et inclusive au-delà du cadre binaire. 

De plus, à l’intérieur des sous-catégories men et women, il existe sou-

vent d’autres subdivisions basées sur des attributs tels que le pays, la reli-

gion, et d’autres encore. Dans notre système repensé, de manière similaire à 

la catégorisation actuelle de Wikipédia, les utilisateurs peuvent explorer les 

sous-catégories au sein des catégories plus larges basées sur le genre. Par ex-

emple, sous la catégorie Male biologists, les utilisateurs peuvent trouver des 

sous-catégories comme Male biologists by country ou Male biologists by reli-

gion. Cette structure permet d’afcher les individus selon des combinaisons 

d’attributs. Comme dans le système actuel, lorsque les utilisateurs cliquent 

sur le petit triangle à côté d’une catégorie, ses sous-catégories sont révélées. 

En cliquant directement sur le nom d’une catégorie, on accède à une page 

dédiée listant les individus qui appartiennent à cette catégorie. 
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Figure 8.5. Vue originale et repensée de Canadian Musicians by ethnicity. 

La fgure 8.5 montre comment cette refonte modife la catégorie Wikipedia 

Canadian people by ethnicity et sa sous-catégorie Canadian Musicians by 

ethnicity. Les sous-catégories de Canadian Musicians by ethnicity, telles que 
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Black Canadian musicians, Canadian musicians of Asian descent, Jewish 

Canadian musicians et Indigenous Canadian musicians, sont listées — cha-

cune appliquant des étiquettes raciales, ethniques ou religieuses de manière 

sélective. Cette étiquetage inégal renforce l’idée que seules certaines identités 

doivent être explicitement marquées, tandis que d’autres — notamment les 

identités blanches ou chrétiennes — restent non marquées. 

Dans notre refonte, illustrée à la fgure 8.5b, toutes les identités eth-

niques sont étiquetées de manière égale, ce qui permet de mettre en valeur 

les réalisations des minorités ethniques, et l’étiquetage du groupe majori-

taire — les personnes blanches, dans ce cas — évite de marginaliser les 

membres des minorités ethniques. En standardisant le traitement de tous 

les groupes démographiques, notre cadre évite l’étiquetage sélectif, maintient 

des conventions de dénomination cohérentes et respecte la complexité des 

identités croisées. De plus, notre refonte résout le problème de la logique 

de catégorisation incohérente en appliquant une structure uniforme à tous 

les marqueurs d’identité — qu’ils soient raciaux, ethniques, religieux ou 

nationaux — garantissant que les catégories soient à la fois cohérentes et 

équitables. 

8.2.3 Avantages du système automatisé 

Création dynamique de sous-catégories : Les sous-catégories seront générées 

dynamiquement en fonction des attributs défnis, sans biais ni interven-

tion manuelle. Par exemple : 
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• Dans la catégorie des architectes, s’il existe des femmes archi-

tectes, elles apparâıtront dans la sous-catégorie “women Archi-

tects” sans nécessiter la création manuelle de la sous-catégorie. 

• De même, dans la catégorie des infrmiers, si un homme infrmier 

est présent, le système créera automatiquement et remplira une 

sous-catégorie “Men Nurses”. 

´ Equité et atténuation des biais : Le système automatisé garantit l’équité 

en appliquant des règles de catégorisation cohérentes à tous les indi-

vidus. Cette approche empêche la plateforme d’introduire de nouveaux 

biais ou d’exacerber les biais sociétaux existants. De plus, le recours 

` ees structur´ eduit le risque que des décisions éditorialesa des donn´ ees r´ 

subjectives infuencent les désignations de catégories. 

Amélioration de la mesure des biais : La nouvelle conception permet 

une meilleure compréhension des biais sociétaux en fournissant des 

données transparentes sur la manière dont les individus sont catégorisés. 

Par exemple, en analysant la répartition des catégories par genre, re-

ligion ou autres attributs, les chercheurs peuvent obtenir des informa-

tions sur la représentation et les biais dans le contenu de Wikipedia. 

Scalabilité et efcacité : L’automatisation du processus de catégorisation 

réduit considérablement la charge de travail des contributeurs. Au lieu 

de passer du temps à organiser et éditer manuellement les catégories, 
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les éditeurs peuvent se concentrer sur l’amélioration de la qualité et de 

la précision du contenu. 

Adaptabilité : Le système peut facilement intégrer de nouveaux attributs 

ou des modifcations dans Wikidata sans nécessiter de mises à jour 

manuelles importantes. 

8.3 Résumé 

Dans ce chapitre, nous avons exploré les biais dans le système de 

catégorisation de Wikipedia, en nous concentrant sur les biais de genre et 

raciaux. Le genre et l’ethnicité sont largement reconnus comme des attributs 

sensibles, c’est-à-dire qu’ils défnissent des groupes fréquemment discriminés. 

En analysant les relations catégorie-sous-catégorie de Wikipedia, nous avons 

identifé des schémas de biais et des incohérences structurelles qui compro-

mettent l’objectif de la plateforme de fournir des informations équilibrées et 

équitables. 

Le principal schéma de biais présent dans les catégories biographiques 

de Wikipedia est que les femmes et les minorités ethniques sont fréquemment 

étiquetées dans des contextes professionnels où un tel étiquetage est large-

ment non pertinent. Par exemple, dans les catégories basées sur les pro-

fessions telles que Architects ou Chemists, des sous-catégories basées sur 

le genre et l’ethnicité sont créées, par exemple Women chemists ou Arab 

Chemists. Dans de nombreux cas, ces catégories ne sont pas signifcatives 
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ou notable, dans le sens où les femmes ou les personnes arabes exercent 

l’architecture et la chimie de manière comparable aux personnes d’autres 

groupes démographiques. En revanche, les catégories ethniques peuvent être 

plus signifcatives pour des professions davantage infuencées par la culture : 

on peut imaginer que Arab chefs ou African-american musicians présentent 

un intérêt encyclopédique en tant que groupes. 

Bien que ces catégories explicites ofrent une certaine visibilité aux 

membres de groupes sous-représentés, ce schéma, où les groupes majori-

taires ne sont pas marqués, risque également de créer un message négatif 

selon lequel les réalisations professionnelles des membres des groupes sous-

représentés sont principalement liées à leur genre ou à leur identité raciale 

plutôt qu’à leurs compétences, contributions ou expertise. Par exemple, cela 

peut suggérer qu’une femme astronaute est notable uniquement parce qu’elle 

fait partie des rares femmes dans la profession, plutôt que parce qu’elle est 

une astronaute compétente. 

Les directives de Wikipedia reconnaissent ce risque dans une certaine 

mesure et recommandent que les biographies de femmes, de membres de mi-

norités ethniques ou de personnes handicapées soient également catégorisées 

dans des catégories plus générales qui ne sont pas défnies par leur genre, 

leur ethnie ou leur handicap. Comme le processus de catégorisation de 

Wikipedia est manuel, dans de nombreux cas cette directive n’est pas re-

spectée, et puisque la catégorisation explicite est principalement efectuée 

pour les femmes et les minorités, ce problème afecte de manière dispropor-
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tionnée les membres de ces groupes, entrâınant une forme de préjudice de 

représentation(representational harm) [108]. 

Les résultats soulignent l’importance de développer des systèmes d’organisation 

des connaissances plus transparents et objectifs sur les plateformes collabo-

ratives telles que Wikipedia. Nous avons présenté une proposition visant 

à automatiser le cadre de catégorisation des biographies en utilisant des 

données structurées provenant de Wikidata. En créant systématiquement 

des catégories pour toutes les valeurs d’attribut personnel, y compris celles 

identifant les groupes majoritaires, les diférents groupes sont mis sur un 

pied d’égalité, tout en maintenant la visibilité des groupes sous-représentés. 

Notre prototype fonctionnel démontre la faisabilité de l’idée et montre 

que les biais sociétaux peuvent parfois être atténués en concevant mieux les 

systèmes d’information qui médiatisent la collaboration humaine. 

Les recherches futures pourraient prolonger ce travail en développant 

les détails pour mettre pleinement en œuvre le système au sein de Wikipedia 

et en évaluant l’impact à long terme du cadre repensé sur la précision du 

contenu et l’engagement des utilisateurs. Cela fournirait des informations 

précieuses sur l’efcacité de ces interventions. 
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Chapitre 9 

Conclusion et travaux futurs 

Dans cette recherche, notre objectif général est de mieux comprendre 

comment les considérations d’équité (telles que défnies dans le contexte de 

l’équité algorithmique) s’appliquent dans le contexte plus large des machines 

sociales. 

L’équité n’a pas été étudiée de manière générale et systématique à 

travers les social machines, et lorsque des questions liées à l’équité (par exem-

ple le biais de genre) ont ́eté analysées dans des social machines spécifques, les 

phénomènes problématiques ont ́eté décrits à l’aide d’analyses et de métriques 

ad hoc, rendant difcile la comparaison des diférents problèmes ou la généralisation 

de l’analyse au cadre plus large des social machines. Pour remédier à cette 

lacune, la thèse apporte trois contributions principales. 

Premièrement, nous avons réalisé une revue systématique des biais af-

fectant un ensemble diversifé de social machines, en catégorisant les phénomènes 
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nuisibles et en les reliant aux concepts d’équité établis dans les contextes 

algorithmiques. Deuxièmement, nous avons mené une étude de cas sur le 

biais de genre dans les biographies de Wikipedia, en appliquant les concepts 

d’équité algorithmique pour analyser à la fois la sous-représentation et la 

représentation biaisée. Troisièmement, nous avons exploré comment les in-

terventions de conception peuvent atténuer les biais dans les social machines, 

en développant un prototype de système visant à repenser l’infrastructure de 

catégorisation de Wikipedia de manière plus cohérente et équitable. 

Ensemble, ces contributions fournissent à la fois un cadre conceptuel 

pour comprendre l’équité dans les social machines et des démonstrations 

concrètes de la manière dont les biais peuvent être mesurés, analysés et 

atténués. Dans la suite, nous discutons en détail des objectifs et des contri-

butions. 

9.1 Contributions 

Cette thèse a défni trois objectifs principaux, chacun examiné à travers 

des questions de recherche ciblées. Ci-dessous, nous passons en revue ces 

objectifs et mettons en évidence les résultats qui y répondent directement. 
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9.1.1 Contribution 1 : Revue systématique de l’équité 

dans les machines sociales 

Objectif 1 : Mieux comprendre les problématiques liées à 

l’équité à travers les machines sociales, qu’elles aient ou non des 

causes algorithmiques clairement identifables. 

Pour atteindre cet objectif, nous avons réalisé une revue systématique 

des biais afectant un ensemble diversifé et représentatif de machines sociales. 

Grâce à cette approche, nous avons cherché à obtenir une vue d’ensemble de 

l’équité dans les machines sociales. Dans notre enquête, nous avons étudié 

la manière dont les concepts liés à l’équité sont appliqués dans ces contextes. 

Nous avons identifé et catégorisé les phénomènes décrits comme des biais 

envers des groupes démographiques identifables, les cadrant de manière nor-

mative comme nuisibles avec des signifcations spécifques et en référence aux 

concepts d’équité initialement défnis pour les systèmes algorithmiques. 

Nous avons constaté que les principaux phénomènes nuisibles que nous 

avons identifés peuvent être décrits comme la sous-représentation ou la 

représentation biaisée des groupes défavorisés, causant un préjudice de représentation 

envers ces groupes, ainsi que des processus décisionnels entrâınant un préjudice 

d’allocation ou de qualité de service envers les groupes défavorisés. Dans 

ce dernier cas, nous avons montré que des métriques d’équité initialement 

défnies pour les systèmes algorithmiques telles que demographic parity ou 

equalized odds peuvent être utilisées pour décrire les biais en termes signif-
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catifs et génériques. 

Notre revue a également révélé que des phénomènes similaires se pro-

duisent pour plusieurs groupes défavorisés, bien qu’ils aient été analysés 

principalement en fonction de leur impact sur les femmes. Nous émettons 

l’hypothèse que les biais de genre pourraient être plus répandus que d’autres 

types de biais (par exemple, les biais raciaux), mais surtout qu’ils sont prob-

ablement plus faciles à mesurer dans les données collectées à partir des social 

machines, en raison des indications explicites de genre dans le texte (par ex-

emple, les pronoms). Cela suggérerait que les biais signalés comme afectant 

un groupe démographique pourraient servir d’indications pour rechercher 

d’autres biais lors de futurs audits des mêmes systèmes. De plus, notre anal-

yse met en évidence des biais afectant des groupes qui ne peuvent être défnis 

ou qui ne sont pertinents que dans le contexte des social machines : cela a 

des implications supplémentaires pour la conception des social machines : 

toute catégorisation des utilisateurs dans le contexte de la social machine 

crée implicitement un groupe qui peut être afecté par des biais. Bien que ce 

groupe ne soit pas explicitement protégé par les lois anti-discrimination, les 

corrélations entre l’appartenance à ce groupe et les groupes protégés peuvent 

entrâıner des biais involontaires à l’égard de ces groupes protégés. 

167 



´ 9.1.2 Contribution 2 : Etude de cas sur le biais de 

genre dans les biographies de Wikipedia 

Objectif 2 : Comprendre le rôle que joue la social machine 

elle-même dans le biais — si elle se contente de reféter les biais 

sociétaux existants ou contribue à les produire ou les amplifer. 

Pour atteindre cet objectif, nous avons revisité le problème du biais 

de genre dans les biographies de Wikipedia avec une nouvelle analyse fondée 

sur les concepts d’équité algorithmique. Notre recherche applique des anal-

yses novatrices pour examiner si les femmes sont sous-représentées et/ou 

représentées de manière biaisée, et tente de démêler les biais sociaux exis-

tants des biais supplémentaires introduits par Wikipedia en tant que social 

machine. 

Bien qu’il semble problématique que très peu de biographies Wikipedia 

concernent des femmes, cela peut s’expliquer en partie par le fait que les rôles 

que les femmes ont tendance à adopter dans la société (par choix ou non) sont 

moins susceptibles de les rendre “notables”. Cependant, il est encore plus 

problématique que, même lorsque nous essayons de contrôler la notabilité, 

les femmes restent fortement sous-représentées. 

Notre analyse d’un ensemble de données sur les biographies de représentants 

´ au niveau des Etats américains a montré que les hommes et les femmes ont 

presque autant de chances d’avoir une biographie : les taux sont de 89% 

pour les femmes et de 91% pour les hommes. Cela contraste fortement avec 
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la situation rapportée par Adams et al. [1] dans le monde académique : pour 

des niveaux comparables de notabilité, les hommes professeurs avaient plus 

du double de chances d’avoir une biographie par rapport à une femme pro-

fesseure. 

Une interprétation de cette divergence est que, dans un contexte poli-

tique, il peut exister un certain niveau de volonté institutionnelle pour que 

les représentants élus aient une biographie — ce qui s’appliquerait tant 

aux hommes qu’aux femmes — et qu’un critère clair de notabilité (être 

un représentant élu dans un cadre familier à de nombreux contributeurs de 

Wikipedia) signife qu’il y aura moins d’ “glass-ceiling efect” empêchant les 

femmes d’être considérées comme notables. 

Concernant les représentations biaisées des femmes, la plupart des 

travaux précédents rapportant un lexical bias se basent sur des comptages 

de mots (ou de bigrammes), ce qui ne permet pas de capturer le contexte 

dans lequel les mots sont utilisés. Nous avons déterminé si la représentation 

dans les social machines refète honnêtement notre société biaisée ou si ces 

systèmes socio-techniques génèrent leurs propres biais, similaires aux biais 

algorithmiques. Il est probable que les représentations biaisées des femmes 

découlent en partie des diférences dans les “histoires de vie” entre hommes 

et femmes, et éliminer les biais dans la représentation des hommes et des 

femmes ne supprimera pas entièrement ces diférences. 

Nous avons montré que la performance des classifcateurs et la distance 

entre les vecteurs d’embedding de documents peuvent capturer les diférences 
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d’une manière quantifable. Lorsque les biographies décrivent des personnes 

notables pour les mêmes raisons, leurs histoires de vie sont similaires et la 

capacité d’un classifcateur à les diférencier (hommes vs. femmes) diminue 

de manière signifcative. De telles métriques seront utiles pour surveiller les 

niveaux de biais au fl du temps et selon les contextes. 

9.1.3 Contribution 3 : Interventions de conception pour 

l’atténuation des biais 

Objectif 3 : Comprendre comment la conception d’une social 

machine peut être modifée pour atténuer les biais. 

Dans la plupart des cas, les phénomènes de biais résultent d’interactions 

complexes entre de nombreux utilisateurs d’un système informatique et ne 

peuvent pas ̂etre directement attribués à un composant algorithmique unique. 

Par conséquent, aucun algorithme spécifque ne peut être modifé ou rem-

placé pour éliminer ces biais. Cependant, les personnes impliquées dans la 

production des résultats problématiques interagissent selon des processus et 

des normes défnis au sein de chaque social machine, et basent leurs décisions 

sur les informations rendues visibles par son infrastructure informatique. Par 

exemple, le système peut permettre aux utilisateurs de télécharger une photo 

d’eux-mêmes et autoriser ou non les autres à voir cette photo et à en déduire 

si la personne est un homme noir ou une femme blanche. 

Cela implique que la conception de la social machine, incluant à la fois 
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son infrastructure informatique et les processus par lesquels les personnes 

interagissent, peut être modifée afn d’atténuer les biais. Pour répondre à 

notre troisième objectif, nous avons exploré comment ces biais peuvent être 

réduits par des interventions de conception et avons développé et mis en œu-

vre un système de catégorisation repensé pour les biographies de Wikipedia. 

Nous avons ́etudié les biais dans le système de catégorisation de Wikipedia, 

en nous concentrant sur les disparités de genre et raciales. En analysant 

la structure catégorie-sous-catégorie des entrées biographiques, nous avons 

observé un schéma où les femmes et les minorités ethniques sont dispropor-

tionnellement étiquetées selon des marqueurs d’identité — tels que “Women 

chemists” ou “Arab chemists” — notamment dans des contextes profession-

nels où ces distinctions sont souvent peu pertinentes. Cela contraste avec les 

groupes majoritaires (typiquement blancs, masculins, occidentaux), qui sont 

généralement inclus dans des catégories non marquées et par défaut comme 

“Chemists” ou “Architects”, renforçant ainsi leur perception de normalité. 

Bien que les catégories explicites basées sur l’identité puissent améliorer 

la visibilité des groupes sous-représentés, elles risquent également de suggérer 

que les individus sont notables principalement en raison de leur identité, 

plutôt que de leurs réalisations ou de leur expertise. Cette asymétrie crée 

un préjudice de représentation, perpétuant les stéréotypes et marginalisant 

certaines communautés. Bien que les directives de Wikipedia recommandent 

de placer les individus à la fois dans des catégories générales et des catégories 

spécifques à l’identité, le caractère manuel du système entrâıne souvent une 
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application incohérente, afectant de manière disproportionnée les femmes et 

les minorités. 

Pour remédier à ces incohérences structurelles, nous avons introduit 

un système de catégorisation automatisé utilisant des données structurées 

provenant de Wikidata. Ce système assigne les individus à des catégories en 

fonction de leurs attributs personnels de manière cohérente et symétrique, in-

cluant les catégories pour les groupes majoritaires lorsque cela est applicable. 

Le prototype fonctionnel démontre la faisabilité d’une telle refonte et met en 

évidence comment des changements réféchis dans l’infrastructure numérique 

peuvent réduire les biais systémiques et promouvoir une représentation plus 

équitable sur des plateformes collaboratives comme Wikipedia. 

9.2 Publications dérivées 

Notre revue des biais dans Wikipedia, présentée dans les chapitres 4, 

5 et 7, a été publiée dans l’article suivant, qui a reçu le Prix du Meilleur 

Article : 

1. M. S. Damadi and A. Davoust. “Fairness in Socio-Technical Systems: 

A Case Study of Wikipedia”. In: Proceedings of the 29th International 

Conference, CollabTech. 2023. 

Ce travail a été étendu à une sélection représentative de social machines, 

fournissant une exploration complète des concepts d’équité dans les social 

machines, et a été publié dans l’article de journal suivant : 
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2. M. S. Damadi and A. Davoust. “Fairness in Social Machines: A Sys-

tematic Review.” Journal of Information, Communication and Ethics 

in Society, 2025. 

De plus, notre analyse d’un ensemble de données sur les biographies de 

´ représentants au niveau des Etats américains, mentionnée dans le chapitre 

6, a été publiée sous forme d’article de conférence : 

3. M. S. Damadi and A. Davoust. “Evaluating gender bias in Wikipedia 

using document embeddings”. In: Proceedings of the 36th canadian 

conference on artifcial intelligence. 2024. 

Enfn, le dernier article s’appuie directement sur les analyses présentées dans 

les chapitres précédents, proposant un cadre de catégorisation automatisé 

basé sur les attributs, discuté au chapitre 8, afn de remédier aux incohérences 

structurelles et d’atténuer les biais dans le système de catégorisation de 

Wikipedia. 

4. M. S. Damadi and A. Davoust. “A Redesign of Wikipedia’s Categoriza-

tion System to Reduce Systematic Bias”. submitted in CoopIS, July 

2025. 

9.3 Travaux futurs 

Bien que cette recherche apporte de nouvelles perspectives sur l’équité 

dans les social machines et démontre la faisabilité d’interventions de concep-
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tion, plusieurs limites subsistent, ouvrant la voie à de futures explorations. 

Premièrement, bien que notre revue ait adopté une approche systématique 

couvrant un large éventail de social machines, notre étude de cas détaillée et 

notre analyse empirique se sont concentrées principalement sur Wikipedia. 

Ce choix a été motivé par l’accessibilité de la plateforme, la richesse de ses 

données structurées et l’attention académique antérieure. Bien que nous 

ayons également examiné d’autres domaines — notamment les marchés en 

ligne, les plateformes de médias sociaux, les jeux en ligne multijoueurs et 

les mondes virtuels, ainsi que les systèmes de crowdsourcing — notre tra-

vail empirique s’est concentré sur la mesure et l’atténuation des biais au 

sein de Wikipedia. Les recherches futures pourraient prolonger ce travail 

en développant des méthodes pour mesurer systématiquement les biais sur 

d’autres plateformes (par exemple, TaskRabbit, Fiverr, Uber, Airbnb, Red-

dit, YouTube ou la révision par les pairs) et en concevant et évaluant des 

interventions visant à atténuer ces biais dans la pratique. 

Deuxièmement, notre travail empirique s’est principalement centré sur 

la mesure et l’atténuation des biais de genre et, dans une moindre mesure, 

des biais raciaux. D’autres formes de biais — tels que ceux liés au hand-

icap, à l’âge ou à l’origine géographique — restent peu explorées dans les 

social machines, en partie à cause de l’absence d’attributs explicites ou facile-

ment mesurables dans les jeux de données disponibles. Les recherches futures 

pourraient explorer des moyens de détecter et d’atténuer ces formes de biais 

moins visibles, par exemple en exploitant des techniques avancées de traite-
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ment automatique des langues capables de capturer des schémas nuancés de 

représentation au-delà des pronoms de genre ou des marqueurs d’identité 

explicites. 

En élargissant le champ d’investigation au-delà de Wikipedia et en 

étendant la gamme de dimensions démographiques étudiées, les travaux fu-

turs pourront s’appuyer sur nos contributions pour favoriser des social ma-

chines plus équitables, transparentes et inclusives. 
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