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Résumé
Les modèles d’apprentissage automatique (AA) peuvent
présenter des biais discriminatoires envers certains
groupes sociaux. Nous étudions à quel point les techniques
et définitions d’équité utilisées en AA peuvent garantir le
respect du droit de l’UE en matière de non discrimination.
À travers des modèles de classification entraînés avec dif-
férentes contraintes d’équité, nous évaluons l’efficacité des
méthodes de correction de biais et discutons les résultats
sous l’angle de l’AA et de l’informatique juridique.
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Abstract
Machine Learning (ML) models have been shown to present
biases leading to discrimination against certain social
groups. Our research studies the extend to which ML tech-
niques and fairness definitions can ensure compliance with
the EU non-discrimination legal framework. Using classi-
fication models trained with different fairness constraints,
we evaluate how effective the bias mitigation process is and
discuss the results using both an ML approach and legal in-
formatics methodology.
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1 Introduction
Les décisions algorithmiques prises par des modèles d’Ap-
prentissage Automatique (AA) ont un impact important et
croissant sur nos vies. L’implication de l’intelligence artifi-
cielle (IA) dans des domaines conséquents amène de nom-
breuses questions éthiques et légales, telle que la question
de l’équité. Il y a notamment un certain nombre d’études
qui font état des biais qui peuvent se trouver dans de tels
systèmes de décisions et des résultats discriminants qui

peuvent en découler [16]. En réaction, un certain nombre
de recherches ont été menées dans le domaine de l’équité
pour l’IA et l’AA.
Néanmoins, établir une définition de l’équité et garantir des
résultats qui ne contiennent pas de biais discriminatoires
reste une question ouverte et difficile, que ce soit pour les
décisions algorithmiques [20] ou humaines. En informa-
tique, de nombreuses définitions d’équité et de discrimina-
tion existent, faisant appel à des notions mathématiques et
des concepts éthiques différents. Les différentes métriques
d’équité qui en découlent sont utilisées pour donner une
évaluation chiffrée du niveau d’équité ou de discrimination
d’une BDD ou des prédictions d’un modèle. Plusieurs mé-
thodes pour éviter et réduire les biais ont également été pro-
posées [16]. En droit, la notion d’équité est généralement
liée à celles d’égalité et de (non-)discrimination. C’est no-
tamment le cas au niveau de l’Union Européenne (UE) dont
le cadre légal est celui qui est pris en considération dans cet
article.
Plusieurs analyses de la littérature existante, à la fois au
niveau juridique [12] et technique [7], font état d’un écart
entre le droit en matière de non-discrimination et la manière
dont la recherche en informatique répond à cette question.
Ces articles encouragent donc des recherches interdiscipli-
naires, notamment sur la compatibilité entre les définitions
mathématiques et juridiques de l’équité.
Notre recherche répond à ce constat en analysant la concor-
dance entre les méthodes et définitions liées à l’équité
dans le domaine de l’AA d’une part et le cadre réglemen-
taire de l’UE en matière de non-discrimination d’autre part.
Nous évaluons à quel point les définitions mathématiques
d’équité et les métriques et méthodes de correction de biais
associées peuvent permettre le respect de ce cadre régle-
mentaire. Nous étudions aussi leur pertinence pour détecter
et prouver une discrimination.
Notre méthode de recherche combine des expérimentations
avec des modèles de prédiction en classification et l’usage
de méthodologie d’informatique juridique, qui interprète et
adapte le concept légal d’équité aux paradigmes des nou-
velles technologies et inversement [18]. Pour comparer plu-
sieurs scénarios, nous entraînons des modèles avec diffé-



rentes contraintes d’équité. Nous analysons ensuite, à l’aide
de plusieurs métriques, le niveau de biais dans les bases
de données (BDD) d’entraînement et dans les prédictions
émises par ces différents modèles et leurs équivalents non
contraints. Nous discutons les résultats obtenus d’un point
de vue technique et au regard du cadre réglementaire de
l’UE sur la non-discrimination.

2 L’équité, ses approches et enjeux
L’équité est un concept pour lequel il est difficile de donner
une définition unique, claire et sans ambiguïté. Cette notion
peut être interprétée différemment suivant notamment les
contextes, les cultures et les individus [11].
Plusieurs approches co-existent, tant au niveau éthique ou
légal qu’en AA. Certaines définitions se complètent et
peuvent être appliquées simultanément tandis que d’autres
sont incompatibles entre elles [3], [15]. Le choix de la défi-
nition d’équité considérée ainsi que la manière de l’implé-
menter est donc particulièrement important, à la fois dans
le développement d’IA et au niveau du cadre réglementaire.

2.1 L’équité dans le droit de l’UE
L’équité dans le droit de l’UE est généralement envisagée
via un cadre réglementaire de non-discrimination qui pro-
meut l’égalité. La notion juridique d’équité dans l’UE dé-
coule de l’article 21 de la Charte des droits fondamentaux
de l’UE et de l’article 14 de la Convention européenne des
droits de l’homme. Ces deux textes interdisent les discrimi-
nations fondées sur certains attributs sensibles comme l’ori-
gine sociale, la religion ou le sexe.
Sous ce cadre réglementaire, les discriminations directes
et indirectes fondées sur des critères protégés sont illégales
[1], à moins qu’un objectif légitime, jugé approprié et né-
cessaire, puisse objectivement et raisonnablement le justi-
fier [17], [22]. Nous utiliserons les termes discrimination
explicable et attribut explicatif pour parler d’une différence
de traitement avec une telle justification et de la caractéris-
tique qui la justifie, selon la terminologie de [14].
Si les discriminations directes et indirectes sont explicite-
ment abordées, les discriminations fondées sur d’autres cri-
tères ou sur la combinaison de plusieurs de ces critères (dis-
criminations intersectionelles [5]) sont moins protégées et
sont peu présentes dans la jurisprudence. Ces différentes
notions sont autant d’aspects qui doivent être pris en compte
pour la réalisation d’IA équitables.
À un autre niveau, on retrouve le principe d’égalité for-
melle qui considère qu’il faut traiter tous les individus de la
même manière pour éviter les discriminations. Cette notion
est à distinguer de l’égalité matérielle (substantive equa-
lity) qui implique de tenir compte du contexte social et des
inégalités historiques pré-existantes pour les corriger et at-
teindre une égalité effective. D’après la jurisprudence de la
Cour de justice de l’Union européenne (CJUE), l’objectif
du droit anti-discrimination n’est pas seulement de garan-
tir une égalité formelle, mais aussi d’atteindre une égalité
matérielle, ce qui nécessite de tenir compte des différences
entre groupes de population [6].

Pour développer des IA qui participent à la réduction des
inégalités sociales et soient en cohérence avec le droit de
l’UE, ces notions doivent être prises en compte dans l’AA,
en particulier dans le choix des métriques d’équité. Dans
cette optique, Wachter et al. [21] catégorise ces métriques
en deux groupes. Les métriques conservatrices de biais
(bias preserving) reproduisent les performances historiques
avec un taux d’erreur par chaque groupe semblable à celui
des données d’entraînement (qui contiennent généralement
des biais [16]). Les métriques transformatrices de biais
(bias transforming) comparent les taux de résultats favo-
rables entre les différents groupes et prennent en compte les
biais sociaux en nécessitant une décision explicite quand
aux biais qui devraient être présents dans le système. Ce
deuxième type de métrique est d’avantage en adéquation
avec le principe d’égalité substantive et donc le droit anti-
discrimination de l’UE.

Enfin, nous abordons également le caractère contextuel de
l’équité dans les décisions juridiques. Cet aspect contex-
tuel implique que chaque situation peut être traitée diffé-
remment dans différents contextes et en considérant des élé-
ments différents. Ainsi, la manière dont les tribunaux consi-
dèrent l’égalité et l’équité peut varier d’un cas à l’autre.
En effet, prendre une décision équitable demande générale-
ment d’effectuer un jugement sur base de multiples facteurs
spécifiques à une situation précise [11]. Cette approche
contextuelle se retrouve dans la jurisprudence de l’UE [22].

2.2 Enjeux particuliers liés à l’AA

Plusieurs publications, notamment dans le domaine juri-
dique, pointent de nouvelles difficultés pour détecter et
comprendre les discriminations algorithmiques par rapport
aux cas de discriminations humaines plus évidents [22].
Les discriminations algorithmiques ont souvent un carac-
tère opaque ou intangible [19] et il peut être plus difficile
pour les victimes d’avoir un élément de comparaison qui
permet de repérer une discrimination [22]. À ceci s’ajoute
souvent un manque d’accès aux données et algorithmes uti-
lisés. Détecter ces discriminations et prouver leur occur-
rence en justice est donc une tâche ardue [10], [23].

En plus de cela, les décisions algorithmiques peuvent être
fondées sur des nouveaux attributs ou des catégorisations
moins évidentes. Ceci peut mener à des discriminations re-
posant sur de nouveaux éléments et pas seulement sur les
critères légalement protégés. Les IA peuvent donc avoir des
comportements discriminatoires injustes, mais pas illégaux,
ce qui constitue un frein à l’accomplissement de l’objectif
juridique d’égalité contre lequel les législations actuelles ne
sont pas nécessairement suffisantes [23].

Enfin, notons que la caractéristique contextuelle de l’équité
ajoute une difficulté supplémentaire au développement
d’IA équitables et compatibles avec le cadre réglementaire
de l’UE. D’après [22], la prise de décisions algorithmiques
au niveau légal et éthique doit être conditionnée au fait que
les systèmes soient capables de reproduire l’approche juri-
dique d’égalité contextuelle.



2.3 Traitement de l’équité en classification
Dans le domaine de l’AA, de nombreux travaux ont proposé
des manières de détecter, mesurer et corriger les discrimina-
tions [16]. Dans notre recherche, nous considérons en par-
ticulier le problème canonique de la classification. Ce pro-
blème consiste en la prédiction de la classe d’une nouvelle
observation en utilisant les connaissances apprises à partir
d’autres observations pour lesquelles la classe était connue.
Le problème de la classification équitable considère un ou
plusieurs attribut(s) protégé(s) duquel (ou desquels) les pré-
dictions ne peuvent pas dépendre.
Pour ce problème uniquement, plus de 90 définitions
d’équité et méthodes de correction des biais ont été re-
censées [13]. Il n’existe cependant pas de méthode ni de
définition ou métrique qui réponde à tous les contextes et
toutes les contraintes d’équité à prendre en considération.
Certaines méthodes et métriques peuvent être combinées
pour améliorer les résultats, mais d’autres sont incompa-
tibles entre elles. Il est donc important de considérer les
spécificités des définitions et des méthodes correspondantes
afin de faire le choix le plus approprié selon le contexte.
À ce stade de notre recherche, nous analysons deux défini-
tions d’équité en particulier, qui sont les deux suivantes :
Demographic Parity (DP) correspond à une équivalence
entre la probabilité d’obtenir une prédiction ŷ favorable
pour une personne appartenant au groupe privilégié (G =
priv) ou au groupe défavorisé (G = def ) [9].

P (ŷ = +|G = def) = P (ŷ = +|G = priv)

Cette définition d’équité est la plus couramment utilisée
dans la recherche pour l’équité en classification [13]. Elle
est fondée sur le principe d’équité de groupe qui requiert un
traitement égal à l’échelle des différents groupes 1 [9].
La différence ou le ratio entre les deux probabilités consti-
tuent des métriques d’équité associées à cette définition.
Dans le cas de DP, ces métriques permettent de détecter les
discriminations directes et indirectes. Il s’agit également de
métriques transformatrices de biais [21] qui peuvent donc
être utilisées pour mesurer le niveau d’égalité matérielle.
Cette approche qui évalue le traitement différencié global
a néanmoins été critiquée, notamment parce qu’elle ne per-
met pas de différencier entre discrimination illégale et ex-
plicable et que son utilisation peut également mener à des
discriminations inverses [14] [22].
Conditional Demographic Disparity (CDD) considère que
l’équité est atteinte lorsque la proportion de personnes dé-
favorisées (G = def ) parmi celles qui obtiennent une pré-
diction ŷ favorable équivaut à leur proportion parmi celles
qui en obtiennent une défavorable, en considérant un attri-
but explicatif R [22].

P (G = def |ŷ = +, R = r) = P (G = def |ŷ = −, R = r)

La prise en compte d’un tel attribut a pour but de corriger
les limitations de DP précitées [14] et de se rapprocher de

1. Ceci le distingue de l’équité individuelle qui requiert un traitement
similaire entre individus semblables. [16]

l’approche contextuelle du droit [22]. Il s’agit également
d’une définition fondée sur l’équité de groupe, qui permet
de mesurer des discriminations directes et indirectes et dont
les métriques associées sont considérées comme transfor-
matrices de biais [21].

3 Méthodologie
Nous considérons le problème de la classification binaire
avec un unique attribut protégé binaire. Notre objectif est
d’analyser l’impact de la définitions d’équité considérée sur
les résultats, à la fois au niveau de la mesure des biais et de
leur correction.
Pour ce faire, nous entraînons et comparons plusieurs mo-
dèles de classification entraînés avec une correction de biais
imposée via une contrainte sur l’équité. Cette contrainte
prend la forme d’une fonction qui mesure le niveau d’équité
du modèle et dont la valeur ne peut pas descendre sous un
certain seuil. Nous utilisons pour cela le méta-algorithme
présenté dans [4] qui permet d’imposer une contrainte ap-
partenant à un large choix de métriques d’équité. Cela
nous permet de comparer des modèles de prédiction entraî-
nés avec des contraintes correspondant à différentes défi-
nitions, tout en gardant le reste de l’algorithme inchangé.
Nous employons l’implémentation disponible via AIF360
[2] qui utilise l’algorithme du gradient (gradient descent)
pour l’apprentissage.
Nous considérons différents scénarios qui correspondent à
la combinaison d’une contrainte d’équité, d’une BDD d’ap-
prentissage et du choix d’un attribut protégé. Cela nous
donne par exemple le scénario de la prédiction du risque de
récidivisme pour des justiciables (BDD COMPAS [8]) avec
une correction du biais racial selon la définition d’équité
DP. Pour chacun de ces scénarios, nous créons différents
modèles en faisant varier la force de la contrainte (c’est à
dire le seuil minimal d’équité imposé) de 0 (pas de correc-
tion des biais) à 1 (contrainte correspondant à une équité
"parfaite").
Nous mesurons ensuite le niveau de biais avec plusieurs
métriques, notamment DP et CDD, pour chacun des mo-
dèles ainsi créés et pour les données considérées comme la
vérité terrain (ground truth). A ce stade, nous avons uti-
lisé DP comme contrainte d’équité et allons inclure des
contraintes basées sur d’autres définitions dans le futur.

4 Résultats et contribution attendues
Cette recherche apporte plusieurs contributions. Tout
d’abord, nous comparons l’impact de différentes
contraintes d’équité et niveau de contraintes sur les
performances des modèles, et ce, en considérant plusieurs
approches de l’équité.
Nous apportons également une analyse juridique aux ré-
sultats d’expérimentations sur la mesure et réduction des
biais, qui sont généralement abordés principalement d’un
point de vue technique. Nous considérons notamment le
choix du niveau de contrainte pour obtenir un bon compro-
mis entre la précision et l’équité du modèle. Nous explo-
rons une approche juridique pour le choix de valeurs seuils



impliquant de tels compromis. Nous tenons compte pour
cela de l’approche contextuelle du droit et de l’objectif du
cadre réglementaire anti-discrimination de l’UE d’atteindre
une égalité matérielle. Cette approche nécessite de ne pas
se limiter à l’égalité formelle et à la correction technique
des biais, mais également de reconnaître et lutter contre les
différences sociales historiques et actuelles entre différents
groupes, comme le souligne la jurisprudence de la CJUE.
Enfin, nous suggérons l’introduction de marges concernant
les valeurs d’équité et de précision minimales autorisées
dans la législation à venir sur l’intelligence artificielle (Ar-
tificial Intelligence Act). Celles-ci permettraient d’avoir des
lignes directrices claires pour le développement des IA.
Cela participerait également à la protection des personnes
impactées par les discriminations algorithmiques, à la fois
en prévenant l’occurrence de telles discriminations et en
facilitant le recours à la justice lorsqu’elles se produisent
néanmoins.
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