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Concept clé – L’IA est une arme à double tranchant qui peut à la 
fois atténuer et renforcer les biais:

• Comme l’IA utilise des méthodes de prévision statistique 
qui peuvent être vérifiées, elle peut créer des résultats qui 
aident les groupes marginalisés dans des situations où les 
décisions humaines peuvent être assombries par des biais 
cognitifs.

• Malgré ce potentiel, puisque les inégalités et les iniquités 
sont souvent représentées dans les technologies, 
certains systèmes d’IA peuvent renforcer ou ont renforcé 
la marginalisation de certains groupes, notamment les 
femmes, les minorités de genre et les communautés 
racisées et à faible revenu. Les produits et services fondés 
sur l’IA peuvent utiliser des ensembles de données 
préjudiciables qui reproduisent ces biais et amplifient 
les stéréotypes et la marginalisation, parfois dans le but 
d’obtenir certains avantages, et élargir les asymétries de 
pouvoir. 

• Le renforcement de l’iniquité et de l’inégalité est survenu 
à cause de biais intégrés ou d’omissions importantes 
dans les ensembles de données; de la complexité et 
de compromis liés à l’harmonisation de l’IA avec les 
valeurs sociales lorsque les profits sont également en 
jeu; d’un manque de transparence de la part de ceux 
qui créent et mettent en œuvre de l’IA; d’un manque 
de responsabilisation à l’égard du public ou d’autres 
utilisateurs de l’IA et d’une participation limitée des 
groupes marginalisés et diversifiés dans le secteur de la 
technologie.

• Il existe également des répercussions possibles variées 
de l’IA et de l’automatisation sur les emplois et le travail. Il 
est possible que des femmes, des groupes racisés et des 
groupes à faible revenu soient plus susceptibles de perdre 
leur poste en raison de l’automatisation dans un nombre 
croissant d’emplois de cols bleus, blancs et roses.

Résumé

Ces résultats nous amènent à inviter les entreprises et les 
gouvernements à tenir compte des considérations suivantes :

• Les entreprises technologiques et les gouvernements 
peuvent se concentrer sur des initiatives visant à assurer 
une représentation équitable dans le développement de 
l’IA. 

• Les créateurs, les chercheurs et les responsables de 
la mise en œuvre de systèmes d’IA peuvent prioriser 
l’harmonisation de l’IA avec des valeurs sociales comme 
l’équité, malgré les compromis possibles par rapport à 
l’efficacité et à la rentabilité.

• Les gouvernements peuvent créer des politiques sur l’IA 
qui accordent la priorité à la responsabilisation et à la 
transparence et exigent des entreprises qu’elles adhèrent 
à ces principes.

• Les gouvernements et les entreprises peuvent travailler 
de sorte à contribuer à la sécurité économique des 
travailleurs qui sont doublement touchés par les nouvelles 
technologies et la pandémie mondiale en portant 
une attention aux programmes de recyclage ou de 
perfectionnement des compétences.

• Les chercheurs universitaires peuvent approfondir 
leurs connaissances sur l’IA et l’iniquité, notamment 
en poursuivant des travaux interdisciplinaires sur les 
répercussions sociales, politiques et environnementales de 
l’IA et en concevant des solutions de rechange nouvelles 
et différentes qui priorisent l’atténuation des préjudices. 

L’intelligence artificielle (IA) s’obtient des machines qui peuvent simuler certaines formes d’intelligence humaine, par exemple, 
relever des tendances, faire des prévisions et prendre des décisions. Aujourd’hui, l’IA est utilisée par des entreprises de 
nombreux secteurs à diverses fins, allant de l’embauche d’employés à l’évaluation des risques, en passant par la formulation de 
recommandations en matière d’investissement et de condamnations criminelles. Cependant, il est bien connu que les relations 
sociales et les contextes sont représentés et reproduits dans la technologie. L’IA ne fait pas exception : elle recèle le potentiel 
de renforcer les biais, la discrimination et les iniquités sous jacents. Bien que l’IA puisse être utilisée dans l’intérêt de groupes 
marginalisés, il est nécessaire que les entreprises et les gouvernements mettent l’accent sur l’équité dans l’IA pour atténuer les 
possibles préjudices. Nous fournissons ici une ressource aux chercheurs et aux praticiens pour qu’ils voient l’IA du point de vue de 
l’équité afin de résumer les recherches et les connaissances existantes sur le lien entre l’IA et l’équité (ou l’iniquité) et de proposer 
des considérations dont les dirigeants des secteurs public et privé doivent tenir compte dans la mise en œuvre de l’IA.
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Introduction
 
L’intelligence artificielle (IA) s’obtient des machines qui peuvent 
simuler certaines formes d’intelligence humaine. Certaines 
conceptualisations de l’IA font référence à des machines qui 
agissent de la même manière que les humains, tandis que d’autres 
mettent davantage l’accent sur l’apprentissage automatique qui 
permet de cerner des tendances, d’obtenir un résultat optimal 
pour un problème donné, de faire des prévisions et de prendre 
des décisions fondées sur des renseignements antérieurs.1  L’IA 
utilise des algorithmes pour atteindre ces résultats, habituellement 
en « apprenant » à partir de grands ensembles de données, puis 
en s’ajustant et en s’améliorant à partir de nouvelles données. 
Bien que l’IA ne soit pas un concept nouveau ou récent, elle est 
aujourd’hui intégrée dans la vie des gens et ne fait que devenir de 
plus en plus omniprésente.

L’IA est utilisée par les entreprises de tous les secteurs à diverses 
fins, comme l’embauche d’employés, la réalisation d’interventions 
chirurgicales, le tutorat dans diverses matières scolaires, la 
prise de décisions pour la détermination de peines criminelles, 
l’automatisation de la conduite automobile et la prévision des 
lieux où se produiront des crimes. Elle sert à formuler des 
recommandations sur ce que les gens regardent à la télévision ou 
sur la musique qu’ils écoutent, à choisir les publicités à montrer 
aux utilisateurs sur les médias sociaux et à afficher les résultats 
sur les moteurs de recherche en ligne.2  Il ne s’agit pas d’une liste 
exhaustive. En fait, il peut être difficile de trouver aujourd’hui un 
secteur ou un domaine où l’IA n’intervient pas d’une quelconque 
façon. L’IA est devenue omniprésente au point que certains 
chercheurs ont laissé entendre qu’elle était devenue un nouveau 
type d’infrastructure. Plutôt que d’être un produit physique ou une 
institution, comme des routes ou des systèmes éducatifs, elle est 
immatérielle et souvent invisible, mais elle est néanmoins une « 
modératrice des relations sociales, des pratiques et des actions », 
y compris la répartition du pouvoir.3  Les relations sociales et les 
valeurs sont représentées et reproduites dans la technologie et 
l’IA ne fait pas exception. Cela signifie également que les biais, la 
discrimination et les inégalités qui sont profondément enracinés 
dans la société peuvent aussi être profondément enracinés dans 
cette technologie.4 

Bien que ces nouvelles technologies modifient le fonctionnement 
de l’économie, des entreprises et de la société, les communautés 
aux quatre coins du Canada continuent de composer avec des 
inégalités et des iniquités sociales, économiques et politiques qui 
peuvent amplifier les répercussions de l’IA ou être amplifiées par 

celle ci. En 2020 et 2021, les impacts économiques de la pandémie 
de COVID 19 ont été ressentis plus fortement par les groupes 
qui étaient déjà marginalisés, plus particulièrement les femmes, 
les communautés racisées et les personnes à faible revenu. Les 
chercheurs et les analystes de politiques ont suggéré que les 
politiques de relance doivent porter une attention particulière à 
ces groupes pour éviter une augmentation des inégalités.5 

Pour comprendre les impacts de l’IA sur l’économie et la société au 
Canada, surtout dans le contexte du ralentissement économique 
causé par la pandémie de COVID 19, il faut comprendre ses 
impacts sur les groupes marginalisés. L’IA peut être utilisée de 
façon novatrice pour produire des résultats qui sont dans l’intérêt 
de diverses communautés. Toutefois, la recherche a également 
montré qu’il est nécessaire de mettre l’accent sur l’IA équitable 
pour les entreprises et les décideurs afin d’atténuer les préjudices.

De nombreuses disciplines et entreprises participent à ce discours. 
De nombreux points de vue proviennent de domaines aussi variés 
que le droit, l’informatique et la philosophie. Au moment de la 
publication, de nouvelles recherches auront probablement vu le 
jour. Il ne s’agit donc pas de couvrir toute la documentation sur 
ce sujet, mais de fournir une ressource qui met en évidence les 
débats, les questions et les enjeux, explore le « pourquoi » et le « 
comment » de l’incidence de l’IA sur l’équité et l’égalité et présente 
aux dirigeants, aux décideurs et aux étudiants des observations 
sur l’utilisation actuelle et ultérieure de l’IA. La marginalisation 
est fondée sur de nombreuses situations sociales et leurs 
intersections, comme le genre, la race, l’indigénéité, le statut 
socioéconomique, le statut d’immigration, la capacité et la religion. 
Toutefois, la présente synthèse porte principalement sur le genre 
et la race, car sa portée devait être limitée pour servir son objectif. 
Néanmoins, les auteurs reconnaissent que la technologie touche 
les personnes ayant différentes identités sociales de diverses 
façons et que des recherches plus approfondies sont nécessaires 
pour comprendre ces répercussions de façon plus exhaustive.6 

Une arme à double tranchant :  
IA et l’équité (ou l’iniquité)
 
Potentiel de l’IA 
L’IA recèle le potentiel d’améliorer les résultats pour les gens 
de tous les secteurs. Idéalement, elle élimine les répercussions 
possibles de l’erreur humaine en faisant des prévisions exactes 
et en aidant les humains à prendre des décisions. Par exemple, 
dans les milieux de travail, l’IA utilisée pour l’embauche pourrait 
trouver sans biais le meilleur candidat pour un poste. Dans le 
domaine des soins de santé, elle peut aider à diagnostiquer 
des maladies et à trouver des traitements. Dans les institutions 
financières, elle peut prédire la probabilité que des personnes 
soient en défaut de paiement hypothécaire. Dans les 
gouvernements, elle peut évaluer les cas de réfugiés afin 
d’obtenir des résultats plus justes pour les demandeurs. 

Le pouvoir prévisionnel de l’IA est important compte tenu 
du fait que les prévisions et les décisions des humains sont 
assombries par des biais, notamment cognitifs. Bien souvent, 
les gens ne comprennent pas entièrement pourquoi ils font 
certaines prévisions et leur intuition peut être influencée par 
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leurs expériences ou opinions. Comme l’ont fait remarquer 
les chercheurs, les prévisions effectuées par l’IA à l’aide de 
techniques de prévision statistique ont tendance à surpasser 
celles réalisées par les humains possédant de l’expertise 
et de l’expérience.7  De plus, les prévisions et les prises de 
décision faites par des humains sont souvent nébuleuses – il 
est difficile de comprendre et d’approfondir les divers facteurs 
qui influencent les gens. La prise de décisions de l’humain 
est également difficile à vérifier. Ainsi, dans la mesure où les 
algorithmes peuvent être vérifiés et modifiés, l’IA pourrait 
être un outil d’atténuation de la discrimination, des biais et 
d’autres formes de marginalisation. C’est-à-dire qu’elle pourrait 
« devenir un contrepoids puissant à la discrimination humaine 
et une force positive pour le bien social sous de multiples 
formes».8  

Par exemple, des chercheurs ont montré qu’aux États 
Unis, les juges commettent souvent des erreurs au sujet 
de la probabilité que les défendeurs libérés sous caution 
commettent un crime, en partie à cause de leurs biais et 
parce qu’ils se basent fortement sur une accusation actuelle 
plutôt que sur d’autres renseignements pertinents. Les juges 
ont tendance à traiter les défendeurs à haut risque comme 
présentant un faible risque si l’accusation actuelle est mineure 
et les défendeurs à faible risque comme présentant un risque 
élevé si l’accusation actuelle est grave. Cela peut entraîner des 
erreurs de deux types, soit des taux de détention inutilement 
élevés ou la libération de délinquants à risque élevé, ce qui 
augmente le taux de criminalité. Des chercheurs ont constaté 
qu’un algorithme créé pour prédire statistiquement les résultats 
est plus précis que l’évaluation de juges dans ces cas, ce qui 
pourrait entraîner moins de détention inutile et moins de 
crimes. De plus, comme les algorithmes peuvent être ajustés 
pour optimiser des résultats précis, ce type d’IA pourrait 
être mis en œuvre dans le but de réduire la détention inutile 
qui a des répercussions importantes dans les communautés 
racisées. Autrement dit, elle pourrait être programmée pour 
réduire les disparités raciales dans les taux de détention tout 
en maintenant le même taux de criminalité.9  Un autre exemple 
est un outil algorithmique utilisé par le service à l’enfance, à la 
jeunesse et à la famille du comté d’Allegheny en Pennsylvanie. 
Il vise à prévoir le risque de préjudice pour un enfant que les 
responsables de l’enquête sur le signalement pourraient être 
incapables de faire rapidement et avec autant d’exactitude, ce 
qui aiderait à mieux orienter les ressources vers les cas à risque 
élevé. Le New York Times a rapporté en 2018 qu’avec cet outil, 
les signalements à risque élevé sont examinés plus souvent et 
que le pourcentage de cas à faible risque examinés inutilement 
a diminué.10  

Des chercheurs ont également suggéré qu’un système d’IA 
d’assistance qui a été utilisé dans les cas de réfugiés pourrait 
réduire les décisions nuisibles aux demandeurs d’asile. Encore 
une fois, les décisions concernant les cas de réfugiés sont 
prises par des humains dans des circonstances qui pourraient 
être nébuleuses, incertaines et préjudiciables, et ce, souvent 
en raison de données limitées concernant un demandeur. 
Cela peut entraîner le refus de l’asile dans un cas où il aurait 
dû être accepté. Les prévisions fondées sur l’IA peuvent 
offrir à la fois une prévision et une probabilité qui mesure le 
degré d’incertitude de la prévision. Ainsi, son utilisation dans 

le traitement des demandes de réfugiés rendrait explicites 
les incertitudes dans les données qui éclairent la prise de 
décisions pour les demandeurs d’asile, par exemple en 
démontrant qu’il n’y a pas suffisamment de données pour 
conclure avec exactitude qu’un demandeur d’asile ne sera 
pas persécuté s’il retourne dans son pays d’origine. Si les 
structures légales changeaient pour dissiper le doute en faveur 
du demandeur plutôt que le contraire – ce qui nécessiterait 
une volonté politique et un changement – un tel système d’IA 
pourrait aider à s’assurer que les réfugiés ne se voient pas 
refuser les protections nécessaires en raison d’une erreur 
humaine.11  

L’idée générale ici est que les algorithmes et l’information 
menant aux prévisions peuvent être programmés au moyen 
de paramètres décisionnels précis et vérifiés par la suite. 
Ils peuvent être utiles dans des circonstances changeantes 
d’iniquité et de marginalisation dont des décideurs humains 
pourraient autrement ne pas tenir compte. Toutefois, les 
chercheurs et les défenseurs ont montré que lorsque l’IA est 
utilisée en pratique, elle n’agit bien souvent pas comme le 
contrepoids espéré à la discrimination et peut au contraire 
la renforcer. Les inégalités sociétales peuvent être et sont 
reproduites dans l’IA et les atténuer peut être difficile. Par 
exemple, l’outil d’évaluation des risques utilisé pour les services 
à l’enfance dans le comté d’Allegheny a été critiqué parce 
qu’il a eu une incidence disproportionnée sur les familles 
pauvres : l’algorithme utilise la pauvreté comme indicateur 
de risque élevé de négligence et de mauvais traitements, 
ce qui est en fait une hypothèse injuste.12  De même, une 
étude de l’évaluation du risque par algorithme auprès de 
défendeurs accusés de crimes en Floride a révélé qu’elle 
notait incorrectement les défendeurs noirs comme de futurs 
criminels deux fois plus souvent que les défendeurs blancs, 
notamment parce que la race était étroitement corrélée à des 
facteurs jugés à risque élevé, comme le chômage.13 De plus, 
il est possible que les gens n’adhèrent pas aux évaluations 
fournies par les outils de prévision. Selon une étude d’un outil 
d’évaluation des risques dans le système de justice pénale 
du Kentucky, les juges sont plus enclins à mettre de côté les 
recommandations algorithmiques pour les défendeurs noirs 
que pour les défendeurs d’autres races, ce qui entraîne des 
conditions de cautionnement plus strictes pour les défendeurs 
noirs que les défendeurs blancs similaires.14 Ces exemples 
permettent de penser que les relations de pouvoir et les 
inégalités intégrées dans la société façonnent les données qui 
alimentent les algorithmes, les algorithmes eux mêmes et la 
façon d’utiliser les algorithmes. Cela signifie que le potentiel 
transformateur de l’IA comporte des risques et des défis 
importants, et actuellement, des chercheurs et des défenseurs 
tentent de les contrer.
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IA et répercussions inéquitables
 
La technologie et les systèmes d’IA ne sont pas neutres ou 
objectifs. Ils s’inscrivent plutôt dans un contexte social et 
historique qui peut marginaliser certains groupes, dont les 
femmes, les communautés racisées et les communautés 
à faible revenu. Il existe donc de nombreux exemples de 
façons dont les systèmes d’IA peuvent reproduire les biais 
et la marginalisation.15 Cela peut se produire par des biais 
ou des lacunes dans les données utilisées pour former des 
algorithmes, ainsi que par la mise en œuvre de produits et 
de services alimentés par l’IA de façons qui renforcent des 
stéréotypes, la marginalisation et des relations de pouvoir 
mondiales. 

Biais et lacunes dans les données 
Comme les biais et les inégalités existent à tous les niveaux de 
la société, il s’ensuit que les données à partir desquelles une 
certaine IA est construite contiennent de tels biais et que l’IA 
peut ensuite les reproduire. L’attention portée à la reproduction 
de la discrimination fondée sur le genre par l’IA n’est pas 
nouvelle, mais elle demeure un défi constant. Dans les années 
1970 et 1980, une école de médecine du Royaume Uni a utilisé 
un programme informatique pour sélectionner les candidats. Il 
a fini par rejeter les personnes de genre féminin et portant un 
nom non européen parce que l’algorithme était basé sur des 
données antérieures sur des demandes acceptées et que ces 
personnes y étaient peu représentées.16 De même, en 2015, 
Amazon a mis au point un système de recrutement appuyé par 
l’IA, aujourd’hui hors service, qui a éliminé certaines femmes 
du bassin de candidats, et ce, parce qu’il était basé sur les 
modèles d’embauche antérieurs dans lesquels les hommes 
dominaient.17  

Les mêmes problèmes sont survenus pour des lacunes liées 
à la race dans les données. Dans le secteur de la santé, 
un système d’IA utilisé pour détecter les lésions cutanées 
cancéreuses a été conçu à l’aide d’une base de données 
contenant principalement des populations ayant la peau 
pâle, ce qui l’a rendu moins susceptible de fonctionner 
sur des populations ayant la peau plus foncée.18 Les biais 
fondés sur la race et le genre dans les données se recoupent 
également pour reproduire l’oppression des femmes racisées. 
Récemment, des chercheurs ont montré comment les logiciels 
de reconnaissance faciale alimentés par l’IA d’IBM, de Microsoft 
et de Face++ sont moins précis pour les sujets à la peau plus 
foncée et plus particulièrement les femmes à la peau plus 
foncée, ce qui entraîne une probabilité plus élevée d’erreur 
de classification par rapport aux hommes blancs. Encore une 
fois, c’est survenu parce que les données sous jacentes ne 
comportaient pas une représentation diversifiée des races et 
des genres.19 Selon le logiciel de reconnaissance faciale utilisé, 
cette erreur pourrait renforcer la surveillance et l’identification 
erronée de personnes racisées et, plus particulièrement, des 
femmes racisées.

Ce ne sont pas seulement les grandes entreprises 
technologiques qui font face à ce problème de données. 

L’IA est également utilisée dans le secteur public comme 
les services de police. Une étude récente a montré que de 
nombreux services de police aux États Unis utilisent des 
données préjudiciables sur le plan racial dans des systèmes 
prédictifs et ces systèmes font ensuite des prévisions 
préjudiciables sur les personnes qui vont commettre des 
crimes et les lieux où ceux ci seront commis. Ils pourraient 
ainsi cibler différemment les communautés de minorités 
raciales qui sont déjà trop ciblées.20 Ce type de services de 
police algorithmiques est déjà à l’étape de la conception ou 
de la mise en œuvre dans plusieurs corps policiers au Canada 
et dans les aéroports parallèlement à une technologie de 
surveillance qui recueille et surveille les données des gens en 
ligne ou les images.21 

Renforcement des stéréotypes et de la 
marginalisation lors de la mise en œuvre de l’IA 
Les préjudices causés par l’IA sont non seulement dus aux 
ensembles de données problématiques, mais aussi aux 
façons dont les entreprises et les organisations ont conçu et 
utilisé l’IA pour renforcer les stéréotypes, la marginalisation 
et l’effacement de certains groupes. Par exemple, un logiciel 
d’analyse faciale alimenté par l’IA a été utilisé pour propager la 
fausse idée que les personnes ayant certaines caractéristiques 
faciales sont sujettes à la criminalité et que le logiciel 
peut identifier ces personnes. Cela ouvre des possibilités 
dangereuses pour les communautés racisées qui sont déjà 
stéréotypées comme étant foncièrement criminelles.22 Les 
chercheurs ont également montré comment les représentations 
courantes de l’IA, comme les images génériques et d’autres 
représentations de robots et de robotiques, ont tendance à 
être racisées comme blanches et à avoir une apparence et une 
voix eurocentriques. Ils pensent que la blancheur reproduit 
les conceptions de l’intelligence, du professionnalisme et du 
pouvoir. Dans la mesure où l’IA et les machines intelligentes 
sont souvent créées pour prendre en charge des « emplois 
salissants, monotones ou dangereux » que les personnes 
racisées à faible revenu occupent de façon disproportionnée, 
la blancheur de l’IA peut aussi être perçue comme un moyen 
d’effacer les personnes racisées et leur travail.23 Autre exemple 
: les assistants numériques alimentés par l’IA comme Alexa 
d’Amazon, Siri d’Apple et Cortana de Microsoft ont un nom et 
un genre féminin. Les chercheurs ont discuté de la façon dont 
l’attribution d’un genre à cette technologie réaffirme la division 
du travail selon le genre, qui place les femmes dans des rôles 
de subordonnées en prestation de soins et de services pour 
accomplir des tâches ménagères.24 Ces assistants numériques 
féminisés agissent à la fois comme assistants et compagnons 
pour assurer le bien être des utilisateurs de façon amicale et 
empathique, ce qui enchâsse davantage les stéréotypes sur les 
femmes dans des rôles de subordonnées.25  

Dans certains cas, le renforcement des stéréotypes par 
l’entremise de l’IA est explicitement lié à l’obtention de 
profits. Une récente vérification indépendante de la diffusion 
algorithmique des offres d’emploi par Facebook a révélé 
qu’elle perpétue la ségrégation des emplois selon le genre 
en fonction des répartitions actuelles des genres dans 
différentes catégories d’emploi : par exemple, une offre 
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d’emploi en vente de voitures a été montrée à plus d’hommes 
que de femmes et l’inverse était vrai pour une offre d’emploi 
en vente de bijoux.26 Les développeurs pourraient ajuster 
l’algorithme de diffusion publicitaire pour compenser les 
biais dans les données ou éliminer complètement la diffusion 
algorithmique des offres d’emploi. Cette correction ne cadrerait 
toutefois pas avec les motivations de profits à court terme des 
entreprises technologiques qui sont basées sur le nombre 
de clics sur des publicités.27 Il faudra donc que les dirigeants 
s’engagent à apporter des changements pour éliminer ces 
biais. La recherche s’est également penchée sur la façon dont 
les algorithmes intégrés aux recherches sur Google, dont 
beaucoup considèrent les résultats comme neutres et factuels, 
renforcent les récits racistes et sexistes sur les femmes noires. 
Dans son livre Algorithms of Oppression, la chercheuse 
Safiya Noble décrit comment sa recherche sur Google avec 
l’expression « filles noires » [traduction] a donné en première 
page des résultats montrant la pornographie et l’objectification 
sexuelle des filles et des femmes noires. Cela montre comment 
les algorithmes de Google renforcent l’oppression en montrant 
dans les premiers résultats de recherche ceux qui stimuleront 
les profits.28 

Renforcement des relations de pouvoir à l’échelle 
mondiale 
De nouvelles recherches sont également en cours sur les 
répercussions de l’IA sous le prisme des relations de pouvoir 
mondiales. Les travaux de la chercheuse Kate Crawford portent 
plus particulièrement sur la façon dont l’IA élargit les asymétries 
de pouvoir. Elle démontre que l’IA est une « industrie extractive 
» qui « dépend de l’exploitation des ressources énergétiques 
et minérales de la planète, de la main-d’œuvre bon marché et 
des données à grande échelle ».29 Par exemple, la création de 
systèmes et de logiciels d’IA exige une forte consommation 
d’énergie et de minéraux, de pétrole et de charbon et les 
personnes qui créent les composantes matérielles peuvent 
travailler dans des conditions dangereuses et hautement 
surveillées dans les usines. Ces coûts sont assumés par les 
ouvriers dans les communautés minières ou les fabricants 
en sous traitance, tandis que les entreprises technologiques 
accumulent la richesse et le pouvoir.30 De cette façon, l’IA peut 
également être considérée comme un facteur contribuant aux 
inégalités à l’échelle mondiale. 

Il est également important de noter que l’IA est actuellement 
utilisée pour prendre des décisions sur les demandes 
d’immigration et de réfugiés par le gouvernement fédéral 
du Canada, par exemple pour évaluer les demandes et 
automatiser les activités connexes. Même s’il est possible 
qu’elle crée des prédictions plus exactes pour les demandeurs 
d’asile, ces chercheurs pensent que les gouvernements doivent 
s’assurer que ces décisions peuvent être traitées adéquatement 
par l’IA compte tenu de la complexité des cas des réfugiés. Ils 
ont soutenu que l’IA utilisée dans de tels appareils étatiques 
représente non seulement une menace pour la vie privée, mais 
qu’elle pourrait aussi entraver le droit à la liberté et le droit à la 
protection contre la détention arbitraire, ce qui peut avoir des 
répercussions importantes sur la vie d’immigrants, de migrants 
et de réfugiés.31  

Défis liés à l’élimination des iniquités 
en IA 

La recherche suggère différentes explications pour les 
mécanismes par lesquels l’IA peut perpétuer la dynamique des 
inégalités et des iniquités. Pour contrer les biais qui peuvent 
être introduits par les données ou les hypothèses utilisées pour 
élaborer des algorithmes, il faut faire un effort réfléchi pour 
les corriger. Il est essentiel de se poser certaines questions. 
Quelles valeurs sociales doivent être intégrées aux machines, 
qui décide, comment doit on le faire et comment les fabricants 
et les utilisateurs de l’IA peuvent ils être tenus responsables? 
Un manque de transparence pour le public et un manque 
de responsabilisation de ceux qui élaborent et mettent en 
œuvre l’IA peuvent représenter des scénarios inquiétants pour 
l’équité. Une autre influence est que l’IA est souvent créée par 
des entreprises dans lesquelles les groupes marginalisés ne 
sont pas représentés, donc elles ne connaissent pas les besoins 
de ces groupes. 

Quelles valeurs? Complexité et compromis 
Enseigner l’impartialité et l’équité aux algorithmes est d’abord 
difficile parce qu’il s’agit de concepts très complexes qui 
doivent être expliqués à une machine. C’est à dire qu’il est 
difficile de savoir comment il faut montrer aux algorithmes à 
adhérer aux normes et aux valeurs sociales, dont beaucoup 
impliquent des structures complexes comme la loi ou la culture. 
À l’instar des réflexions des chercheurs, est il possible de 
programmer l’IA de manière à ce que le fait de poser certains 
gestes répréhensibles lui impose une pénalité, tout comme 
les humains évitent de poser certains gestes pour éviter des 
sanctions sociales comme la honte ou la culpabilité?32 D’autres 
ont suggéré que la supervision des algorithmes peut servir de 
« boussole morale » aux algorithmes. Il serait alors possible 
de surveiller les biais et de les modifier en conséquence.33  
Quelles valeurs faut il prioriser et dans quels cas? Ces 
questions sont actuellement sous la loupe de personnes qui se 
penchent sur des enjeux d’éthique en l’IA. 

Deuxièmement, il peut y avoir des compromis avec l’exactitude 
lors de la programmation de telles valeurs dans l’IA.34  Par 
exemple, un algorithme faisant des prédictions sur les 
personnes qui seront en défaut de paiement d’un prêt devrait 
être explicitement programmé pour réduire la disproportion 
raciale, mais cela pourrait donner lieu à des prédictions moins 
précises. Pourtant, le fait de ne pas le faire renforcerait l’iniquité 
compte tenu des antécédents de privation et d’oppression 
qui ont conduit à des taux accrus de pauvreté et d’insécurité 
financière pour les communautés racisées. Cette réflexion 
amène ensuite à se demander si l’utilisation de l’IA devrait être 
limitée et, le cas échéant, dans quel domaine et si les humains 
qui font les mêmes décisions et prédictions sont plus ou moins 
susceptibles de perpétuer un biais. Comme l’ont fait remarquer 
les chercheurs : « À l’ère des données et de l’apprentissage 
automatique, la société devra accepter les compromis entre 
l’équité et l’exactitude des modèles et prendre des décisions 
à ce sujet […]. En fait, ces compromis ont toujours été 
implicitement présents dans la prise de décisions de l’humain. 
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L’ère algorithmique axée sur les données vient de les mettre au 
premier plan. »35  Il est essentiel d’aborder ces problèmes et de 
relier l’IA aux contextes sociaux et historiques, car l’IA devient 
de plus en plus omniprésente. 

Qui décide? Diversité des équipes en IA 
Une représentation accrue des groupes marginalisés dans 
le développement de l’IA pourrait mener à des résultats 
plus équitables en IA. Bien qu’il existe peu d’études sur 
les répercussions d’équipes diversifiées sur la création de 
produits plus équitables en particulier,36  il existe dans divers 
secteurs des exemples d’équipes dirigées par des femmes, 
des personnes racisées et d’autres groupes marginalisés qui 
ont créé des produits et des services délibérément inclusifs. 
Par exemple, Fenty Beauty, une entreprise de cosmétiques 
fondée par la vedette de la pop barbadienne Rihanna, crée 
des teintes de maquillage pour les personnes ayant la peau 
plus foncée et qui ont souvent été exclues des gammes de 
cosmétiques. AccessNow, une application dont la fondatrice 
vit avec un handicap, indique aux utilisateurs l’accessibilité de 
différents endroits dans une source d’information centrale.37  
Dans le cas de l’IA, les produits qui ont été testés et créés 
par un groupe homogène peuvent logiquement ne pas tenir 
compte des besoins ou des perspectives des autres.38 Si 
une équipe diversifiée sur le plan racial concevait un logiciel 
de reconnaissance faciale, on peut s’imaginer qu’elle serait 
susceptible de remarquer la possibilité d’une mauvaise 
classification fondée sur la race. 

Partout dans le monde, les femmes sont sous représentées 
dans les domaines de l’informatique et du génie informatique. 
À l’échelle mondiale, seulement 22 % des professionnels en 
IA sont des femmes. Au Canada, malgré une concentration 
relativement élevée de professionnels en IA comparativement 
à d’autres pays, seulement 24 % sont des femmes.  Les femmes 
représentent seulement 15 % du personnel de recherche 
en IA chez Facebook. Ce pourcentage descend à 10 % chez 
Google.40  Les données montrent également que les diplômés 
en STGM (sciences, technologie, génie et mathématiques) 
faisant partie d’une minorité visible au Canada sont beaucoup 
moins susceptibles que les diplômés en STGM ne faisant pas 
partie d’une minorité visible de travailler dans le domaine des 
STGM.41  De plus, seulement 2,5 % des travailleurs à temps 
plein de Google sont noirs. Ce pourcentage grimpe à 4 % chez 
Microsoft.42  

Des recherches ont montré comment la ségrégation des 
professions selon le genre et la race empêchent des femmes 
et des personnes racisées d’occuper des emplois influents 
en technologie. Les femmes et les groupes racisés dans les 
professions des STGM ont déclaré se sentir constamment 
exclus de la culture organisationnelle et travailler dans des 
milieux qui n’offrent aucune flexibilité pour répondre à leurs 
besoins en ce qui concerne les personnes à leur charge.43  
Les milieux de travail dans les domaines des technologies 
peuvent aussi reléguer les femmes à des rôles axés sur les 
personnes plutôt qu’à des postes techniques, les détournant 
ainsi d’emplois qui auraient une incidence sur la façon de 
développer les technologies.44  Les femmes et les groupes 

racisés ont également déclaré faire face à des biais flagrants, 
à l’effacement et à la marginalisation au travail.45 En décembre 
2020, Mme Timnit Gebru, chercheuse scientifique de premier 
plan en IA chez Google, a fait les manchettes des médias 
lorsqu’elle a été congédiée en raison d’un article qu’elle a 
rédigé sur les risques et les méfaits des modèles langagiers (c. 
à d. l’IA alimentée par des données texte). Son congédiement 
a mis en lumière les tactiques abusives employées par 
l’entreprise, dont la manipulation, le rejet et le discrédit, soit 
des tactiques couramment utilisées contre les femmes noires 
qui veulent promouvoir la justice dans les domaines des 
technologies et dans toutes les sphères de la société.46  

Comment pouvons-nous éliminer les biais dans  
les données? 
L’intelligence artificielle fonctionne par « apprentissage » à 
partir d’ensembles de données : des algorithmes sont créés 
pour extraire des données, les analyser, cerner les tendances 
et faire des prédictions. Les ensembles de données peuvent 
provenir de diverses sources, notamment des livres, des 
photos, des données sur la santé, des données d’organismes 
gouvernementaux ou des profils Facebook. Les biais sociétaux 
et les inégalités sont souvent intégrés à ces données et l’IA 
ne promulguera pas de valeurs sociales telles que l’équité à 
moins d’être directement programmée pour le faire. Ainsi, 
si un système d’embauche appuyé par l’IA est fondé sur les 
données des précédentes embauches et que peu de femmes 
ont été embauchées par le passé, l’algorithme perpétuera 
cette tendance.47  De même, les groupes racisés et à faible 
revenu sont plus susceptibles de faire l’objet d’une surveillance, 
par exemple si leur quartier est surveillé étroitement par les 
policiers. Par conséquent, l’IA utilisée pour les services de 
police prédictifs sera plus susceptible de prédire la criminalité 
dans un secteur où il y a déjà eu un contrôle policier dans le 
passé que dans des secteurs où il n’y en a pas eu. Comme 
le font remarquer les chercheurs, « les données renforcent 
la marginalité [des gens] lorsqu’elles sont utilisées pour les 
cibler afin de les rendre suspects et de les soumettre à une 
surveillance accrue. Ces groupes considérés comme non 
méritants font l’objet de politiques publiques punitives et d’une 
surveillance plus intense, et le cycle recommence », ce qui crée 
selon leurs mots une « boucle d’injustice ».48  

Par ailleurs, les données peuvent aussi être biaisées en raison 
d’omissions. Par exemple, les données utilisées pour former 
des systèmes d’IA sur une langue peuvent provenir de textes 
publics gratuits, par exemple des livres qui n’entrent dans 
le domaine public que soixante dix ans après le décès de 
leur auteur. Étant donné que ce canon littéraire est basé 
sur des livres écrits principalement par des hommes blancs 
occidentaux, certaines perspectives et certains mots sont 
omis.49 Un autre exemple : les systèmes d’IA formés pour 
reconnaître le genre ont tendance à avoir peu ou pas de 
données sur les personnes transgenres et non binaires, ce 
qui pourrait mener à des erreurs de classification du genre.50  
Les ensembles de données peuvent également omettre des 
populations entières qui n’ont jamais utilisé Internet ou été 
dans les médias sociaux ou qui n’ont jamais eu de carte de 
crédit ou de dossier de santé électronique, ce qui fausse les 
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résultats. Ces personnes omises sont souvent des personnes 
racisées, des personnes à faible revenu et d’autres personnes 
en marge.51 

Assurer l’équité des données utilisées pour l’IA est un 
problème complexe compte tenu de la façon dont l’inégalité 
et l’iniquité influencent la vie des gens de façon complexe 
et chevauchante. Il n’est pas efficace de simplement 
supprimer des variables comme le genre et la race pour 
éviter la discrimination par les algorithmes, car les variables 
de substitution peuvent finir par créer les mêmes impacts.52  
Récemment, la carte de crédit d’Apple a fait les manchettes 
parce que son algorithme semblait donner des marges de 
crédit plus petites aux femmes qu’aux hommes, même à celles 
qui étaient mariées et partageaient des actifs. Au départ, Apple 
et ses partenaires bancaires ont déclaré que les résultats ne 
pouvaient être biaisés parce que le genre n’était pas une 
variable dans l’algorithme et que la notation du crédit se faisait 
à l’insu du genre. En fin de compte, bien qu’une enquête 
sur la carte d’Apple ait conclu qu’elle ne discriminait pas les 
femmes, les experts ont noté que la création d’un algorithme 
sans distinction de genre n’empêcherait pas la discrimination 
fondée sur le genre de se produire par inadvertance.53  Autre 
exemple : un outil qu’un service à la famille utilise pour analyser 
le risque de préjudice à l’égard des enfants ne tient pas 
compte de la race, mais d’autres variables incluses, comme les 
niveaux de pauvreté, sont fortement corrélées à la race. Le biais 
racial ne peut ainsi pas être éliminé même si la race n’est pas 
explicitement mesurée. 54 55    

Comment pouvons-nous assurer la 
responsabilisation? 
Les recherches suggèrent qu’en général, il y a un manque de 
responsabilisation à l’égard des personnes qui subissent des 
préjudices à cause des systèmes d’IA. Autrement dit, la portée 
des répercussions de l’IA ainsi que la personne responsable 
de les créer et de les atténuer sont souvent nébuleuses. Cela 
suggère la nécessité d’effectuer davantage d’évaluations et de 
vérifications sur ce que les produits et services alimentés par 
l’IA signifient pour les gens, y compris des évaluations de leur 
équité.56  

Le premier défi en matière de responsabilisation est la 
transparence. Il y a souvent un manque de transparence 
concernant les objectifs des systèmes d’IA, leurs algorithmes et 
les données qui les alimentent. C’est ce qu’on appelle parfois 
le problème de la « boîte noire », car l’impénétrabilité de ces 
systèmes peut empêcher le public de comprendre les risques 
et les répercussions.57 Si les gens ne savent pas comment les 
algorithmes sont utilisés à leur égard, il est alors impossible de 
remettre en question ou de modifier leurs prédictions et leurs 
décisions.58  Même lorsque le secteur public utilise l’IA pour 
des processus aussi vastes que la surveillance et les décisions 
en matière d’immigration, le public n’en a peut-être pas 
connaissance ou ne possède pas les données. Par conséquent, 
certains chercheurs ont proposé une transparence complète de 
l’IA : les algorithmes ou les données et les résultats qu’ils visent 
à obtenir devraient être disponibles pour un examen public. 
Aider le public à comprendre comment les algorithmes et l’IA 

influencent leur vie peut être une étape vers l’atténuation des 
résultats potentiellement préjudiciables.59  

Parallèlement, il y a des débats sur la mesure dans laquelle 
les systèmes d’IA peuvent faire preuve de transparence. 
Certains chercheurs suggèrent qu’exiger une telle transparence 
empêcherait les entreprises d’innover parce que la propriété 
intellectuelle ne serait pas protégée. De plus, étant donné que 
le code algorithmique est généralement incompréhensible 
pour le commun des mortels, la transparence ne peut pas 
nécessairement accroître la confiance des gens à l’égard 
de l’IA ni diminuer les préjudices de celle ci.60  Les logiciels 
sont également exclusifs et la transparence peut ne pas être 
possible pour des raisons de sécurité ou légales.61 Enfin, les 
gouvernements ou les entreprises qui utilisent des algorithmes 
pourraient ne pas vouloir les divulguer par crainte que les 
gens trouvent comment les contourner ou manipuler les 
résultats.62 Ainsi, la transparence au profit du public devra être 
équilibrée avec les avantages de la propriété intellectuelle et 
de l’innovation. 

Le deuxième défi en matière de responsabilisation est 
l’absence de structures de gouvernance appropriées. Les 
chercheurs travaillent actuellement sur des structures de 
gouvernance et des procédures de vérification qui peuvent 
être mises en place au sein d’entreprises technologiques 
pour évaluer explicitement un système d’IA au chapitre des 
avantages sociaux et des valeurs.63 Même si de nombreuses 
entreprises effectuent déjà des vérifications de leur IA, elles ne 
sont pas réglementées ni normalisées. Il est donc difficile pour 
les utilisateurs de s’assurer que les résultats des vérifications 
sont utilisés pour modifier les algorithmes.64  En outre, les 
chercheurs tiers qui effectuent des vérifications doivent souvent 
faire face à de nombreux défis : des entreprises comme Google 
et Facebook créent des obstacles aux vérifications externes en 
interdisant la création de faux profils à des fins de recherche65 
et en empêchant la divulgation de données nécessaires. La 
fourniture d’un tel accès exige un équilibre entre la protection 
des renseignements personnels et la vérifiabilité. La vérification 
par des tiers est également coûteuse et nécessite beaucoup de 
temps et d’efforts.66  

Certains chercheurs ont proposé que l’adoption de 
mécanismes réglementaires pour veiller à ce que les 
entreprises et les gouvernements soient tenus responsables 
des répercussions inéquitables et injustes. Si une loi ou une 
politique faisait en sorte que les créateurs et les propriétaires 
des algorithmes sont tenus directement responsables de ses 
résultats, elle pourrait contribuer à faire en sorte que l’IA soit 
conçue en tenant compte au préalable de ses répercussions 
sociales plutôt que dans le cadre d’efforts après sa mise en 
œuvre pour éliminer les préjudices après leur survenue.67  
Les politiques qui permettent au public et à la société 
civile d’intervenir dans le développement de l’IA et son 
utilisation dans le secteur public, par exemple au moyen de 
consultations auprès de personnes à l’extérieur du secteur de 
la technologie, peuvent également permettre une plus grande 
responsabilisation.68 
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IA, automatisation et emploi
Outre les conversations sur les biais dans l’IA, il y a une 
discussion parallèle sur les effets potentiellement inéquitables 
de l’IA et de l’automatisation sur l’emploi. Il convient de 
souligner que l’IA et l’automatisation ne sont pas identiques 
: bien que l’automatisation ait tendance à désigner toutes 
les tâches effectuées par des machines, en particulier celles 
qui sont banales et répétitives, l’IA désigne spécifiquement 
le travail effectué par des machines qui imitent l’intelligence 
humaine et qui font des prédictions ou prennent des décisions. 
Toutefois, l’intelligence artificielle peut être une forme 
d’automatisation ou être directement utilisée dans celle ci 
de sorte que les données probantes sur l’automatisation et 
l’iniquité socioéconomique sont importantes à ce chapitre. 

Des recherches ont suggéré que l’automatisation pourrait 
entraîner la restructuration ou la suppression de nombreux 
emplois. Selon une étude, environ 47 % des emplois aux 
États Unis présentent un risque d’automatisation69 ; une 
autre estime que ce risque est de 42 % au Canada.70  Des 
chercheurs ont également estimé qu’aux États Unis, chaque « 
robot » supplémentaire (machine programmable entièrement 
autonome) par millier de travailleurs réduit le taux d’emploi 
de 0,2 % et les salaires de 0,42 %.71  En outre, les analyses 
suggèrent qu’au cours des 30 dernières années, la suppression 
d’emplois aux États Unis en raison de l’automatisation s’est 
élevé à 16 %, alors qu’il y a eu une augmentation de seulement 
10 % des nouvelles possibilités. Ces nouvelles possibilités 
profitaient souvent aux travailleurs hautement qualifiés, ce 
qui entraînait la perte d’emplois et la stagnation des salaires 
chez les travailleurs peu qualifiés.72  Les travailleurs dont les 
emplois ont tendance à être normalisés et comportent des 
tâches routinières, comme celles dans les usines, les magasins 
de vente au détail ou dans les bureaux, sont plus susceptibles 
d’être supprimé par la technologie que les emplois nécessitant 
une dextérité manuelle, des compétences technologiques ou 
un travail créatif ou émotionnel.73  

Certaines études suggèrent donc que les femmes et les 
groupes racisés seront relativement plus touchés en raison 
de leur forte présence dans des emplois et des industries 
spécifiques. Une étude récente émanant du Royaume Uni 
révèle que les femmes occupent 70 % des emplois à risque 
élevé d’automatisation.74  Les femmes sont surreprésentées 
en tant que caissières, secrétaires, commis à la tenue de livres, 
réceptionnistes et comptables et parmi d’autres professions 
à risque élevé d’automatisation. De plus, les femmes sont 
moins susceptibles que les hommes d’occuper les emplois 
bien rémunérés que nécessitera l’automatisation accrue, par 
exemple ceux d’informaticiens. La race et l’indigénéité peuvent 
aussi avoir un impact. Au Canada, environ 250 000 emplois 
occupés par des Autochtones sont à risque d’automatisation. 
L’emploi chez les Autochtones est plus concentré dans des 
industries comme l’hébergement et les services de restauration, 
le commerce de détail, la construction et le transport, par 
comparaison à l’emploi chez les personnes qui ne sont pas 
Autochtones.75  De même, une étude récente émanant des 
États Unis révèle que 31 % des travailleurs latinophones et 27 
% des travailleurs noirs se retrouvent dans 30 professions à 
risque élevé d’automatisation par comparaison à 24 % des 

travailleurs blancs.76  L’automatisation du travail pourrait donc 
désavantager particulièrement les groupes qui font déjà face à 
la pauvreté et à la marginalisation à des taux disproportionnés 
et exacerber l’iniquité économique et sociale existante.77 

Par ailleurs, l’automatisation peut entraîner une croissance 
de l’emploi ou compléter le travail de diverses façons. Par le 
passé, l’automatisation dans les industries du textile, de l’acier 
et de l’automobile a entraîné une augmentation des emplois 
dans ces secteurs en réduisant les coûts et en augmentant 
ainsi la demande.78  Toutefois, les emplois n’augmentent 
habituellement pas aussi rapidement que les revenus. Dans 
tous les secteurs, les gens travaillent déjà avec des machines 
automatisées, notamment dans le domaine de la santé, de 
l’éducation et du droit.79 La question de savoir si des emplois 
seront remplacés par l’automatisation est quelque peu difficile 
à prédire : si l’efficacité accrue créée par la technologie 
peut réduire le nombre d’emplois, la croissance des ventes 
découlant de cette efficacité accrue peut accroître la demande 
d’emplois. On peut le constater dans le cas d’Amazon. Elle 
utilise de plus en plus de robots dans ses centres de gestion 
des commandes pour augmenter l’efficacité du personnel, mais 
elle embauche toujours des milliers de nouveaux employés 
pour répondre à l’augmentation de la demande. Les chercheurs 
ont également montré que les plateformes numériques 
alimentées par l’IA peuvent accroître le bassin d’employeurs 
et de travailleurs en éliminant les obstacles qui empêchent les 
employeurs de trouver des travailleurs, en réduisant les coûts 
des transactions et en améliorant le jumelage entre employeurs 
et employés.80 

Ce qui est nouveau avec l’IA prédictive, c’est qu’elle peut 
de plus en plus remplacer de nombreux emplois de cols 
blancs qui nécessitent de faire preuve de jugement et 
d’effectuer des prévisions, notamment les personnes dans le 
domaine immobilier, les conseillers en investissements, les 
professionnels du droit et les développeurs de logiciels. En 
effet, les compétences requises pour faire des tâches comme 
l’examen de documents, la lecture, l’écriture, le codage et 
même l’enseignement sont de plus en plus couramment 
automatisées.81  82  Les taxis et d’autres services de conduite – un 
secteur dominé par les hommes – ont aussi été « déconstruits 
» et transformés par des entreprises technologiques comme 
Uber et Lyft. Les répercussions sont ambiguës, car cette 
substitution de tâches comportant des prédictions peut 
également accroître le besoin de main d’œuvre pour réaliser 
des tâches complémentaires qui sont en amont ou en aval de la 
tâche automatisée. Par exemple, l’utilisation de l’automatisation 
en radiologie pour interpréter les résultats d’imagerie accélère 
cette tâche, mais elle peut également entraîner un besoin 
accru d’effectifs pour communiquer les résultats et décider des 
mesures à prendre à la suite de la prédiction faite à l’aide de 
l’IA.83 

Des recherches portent également sur la façon dont des 
employeurs utilisent les algorithmes pour contrôler et diriger 
les travailleurs. Cela a des répercussions sur la façon dont le 
travail est effectué et sur les nouveaux types de main-d’œuvre. 
Des employeurs ont utilisé des algorithmes pour consigner le 
comportement des travailleurs en temps réel, comme calculer 
le temps qu’ils prennent pour réaliser les tâches ou surveiller 
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la façon dont ils communiquent. Ils peuvent également servir 
à mesurer la productivité, à prévoir et à évaluer le rendement 
des travailleurs, à formuler des recommandations à l’intention 
des employés lorsqu’ils font leurs tâches, etc. Un bon exemple 
est Uber, qui utilise des algorithmes pour suggérer aux 
conducteurs de se reposer si leur conduite semble erratique 
ou les retirer de la plateforme s’ils reçoivent de nombreuses 
notes faibles. Cette utilisation d’algorithmes peut mener à de 
nouvelles professions, notamment des analystes pour passer 
en revue les nouvelles données recueillies par algorithmes, 
ainsi que des ingénieurs, des développeurs et des employés 
de soutien à la technologie pour concevoir et gérer des 
algorithmes. Simultanément, cette utilisation d’algorithmes 
peut avoir des répercussions négatives sur les travailleurs, y 
compris une atteinte à la vie privée, un stress et une frustration 
accrus et une méconnaissance des raisons du congédiement 
ou de la perte de salaire.84 

Il sera donc important d’étudier comment ces nouvelles 
technologies touchent diverses professions, ainsi que d’assurer 
l’adaptabilité des travailleurs aux nouvelles normes et la capacité 
des gens à accéder à de nouvelles compétences et à de la 
formation.85 C’est à dire que la main-d’œuvre doit posséder les 
compétences nécessaires pour prendre en charge un travail 
nouveau et différent créé par l’automatisation, car ceux qui 
n’ont pas les compétences nécessaires pour s’adapter aux 
changements technologiques seront peut-être les plus touchés.86 

Ces changements en IA et en automatisation recoupent 
maintenant l’impact de la pandémie de COVID 19. Ce sont 
surtout les femmes, les groupes racisés et les groupes à faible 
revenu qui ont perdu leur emploi et souffert de l’instabilité 
économique découlant des retombées de la pandémie de 
COVID 19 au Canada.87  88  Les responsabilités de proche aidant 
ont nui davantage à la participation des femmes au marché du 
travail depuis le début de la pandémie et peuvent nuire à leur 
capacité de se recycler ou de se perfectionner pour s’adapter 
aux nouvelles technologies.89  Les décideurs et les entreprises 
ont donc l’occasion de se concentrer sur des stratégies et des 
politiques qui garantiront un emploi rémunérateur et décent 
pour tous, surtout dans le contexte d’une économie numérique 
en évolution rapide.90 

Répercussions sur la recherche,  
les politiques et la pratique
Compte tenu de ces considérations, la recherche, les politiques 
et les pratiques peuvent être mobilisées pour comprendre et 
contrer les répercussions de l’IA et s’assurer qu’elle est mise en 
œuvre de façon équitable et juste. 

Réglementation et politiques 
Il est largement reconnu que les gouvernements ont du rattrapage 
à faire pour veiller à ce que l’IA soit développée et utilisée de 
manière à réduire les préjudices pour les groupes marginalisés. 
Une réglementation accrue n’est pas une solution fourre tout parce 
qu’elle peut souvent prendre du retard sur le rythme rapide de 
développement de l’IA. Certains chercheurs ont donc suggéré que 

la réglementation sera efficace seulement si les développeurs et 
d’autres acteurs de l’industrie de la technologie font des efforts 
concertés pour réduire l’iniquité et l’injustice lorsqu’ils créent 
des algorithmes.91  Néanmoins, de nouvelles lois ou politiques 
encadrant l’IA pourraient aider à protéger les gens et à bâtir un 
avenir plus inclusif, où l’IA peut « tirer parti des forces humaines » 
et compléter les humains plutôt que de chercher à les remplacer.92  

Pour établir une plus grande responsabilisation, de nouvelles 
politiques ou lois pourraient faire en sorte de clarifier qui crée, qui 
possède et qui contrôle l’IA, attribuant ainsi une responsabilité 
là où il y en a actuellement peu.93 D’autres ont suggéré que les 
vérifications et les évaluations des répercussions de l’IA devraient 
être obligatoires et effectuées avant et pendant la mise en œuvre de 
l’IA.94 De plus, bien qu’il y ait des débats au sujet de la transparence, 
des processus normalisés « d’explicabilité » peuvent encore être mis 
en place afin que les entreprises justifient les décisions prises au 
sujet de l’IA et par l’entremise de celle ci (y compris son objectif, sa 
conception et ses ensembles de données) et divulguent les risques, 
par exemple dans les documents publics et les rapports publiés.95 96 
Ensemble, ces idées suggèrent la nécessité d’une surveillance 
plus rigoureuse de l’IA. Les gouvernements doivent créer des 
organismes de réglementation ou des cadres qui tiennent compte 
des contextes sociaux et historiques de l’IA et réglementent de 
façon exhaustive les pratiques.97  

Dans de nombreux pays, grâce au travail d’organisations axées 
sur l’éthique de l’IA, de tels cadres et initiatives sont déjà mis 
en œuvre. Aux États Unis, une loi sur la responsabilisation 
algorithmique (Algorithmic Accountability Act) a été introduite 
en 2019 pour amener les grandes entreprises à évaluer leurs 
algorithmes afin de détecter les biais et les risques pour les 
utilisateurs.98 En 2021, l’UE a créé une proposition de loi sur 
l’intelligence artificielle, soit « le tout premier cadre juridique 
sur l’IA ».99 De plus, certains chercheurs et défenseurs ont 
recommandé l’adoption d’un cadre global exhaustif qui régira 
largement l’utilisation de l’IA comme la déclaration universelle 
des droits de la personne des Nations Unies.100 La Déclaration 
de Toronto de 2018, dirigée par Amnistie internationale et Access 
Now, est un exemple d’une déclaration exhaustive d’appels à 
l’action pour défendre les droits de la personne en IA.101  

Le Canada est en train d’élaborer ses propres politiques et 
cadres. À la suite d’un investissement de 125 M$ dans une 
stratégie pancanadienne sur l’intelligence artificielle en 2017, 
le gouvernement fédéral a élaboré une directive sur la prise de 
décisions automatisée et une évaluation publique des répercussions 
des algorithmes.102  Il a également créé le Conseil consultatif en 
matière d’intelligence artificielle en 2019, bien que ce conseil ait été 
particulièrement critiqué pour son manque de représentation des 
groupes racisés et marginalisés.103  Le Commissariat à la protection 
de la vie privée du Canada a également récemment formulé des 
recommandations sur la mise à jour de la Loi sur la protection des 
renseignements personnels et les documents électroniques afin de 
mieux réglementer l’IA .104 En Ontario, au moment de la rédaction 
du présent rapport, des consultations publiques sont en cours 
pour créer un cadre de l’intelligence artificielle de confiance.105  
Les effets de ces efforts stratégiques sur l’équité, la transparence 
et la responsabilisation restent à voir. Il convient toutefois de noter 
qu’en date de juin 2021, il n’y a toujours aucun projet de loi sur la 
gouvernance de l’IA au Canada.106  
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Normes de l’industrie 
Au-delà de la réglementation, les chercheurs et les défenseurs 
s’emploient à conceptualiser une IA qui met l’accent sur des 
considérations sociales plutôt que la découverte et la résolution 
de problèmes après coup. En effet, l’IA peut être développée 
et créée de façon à s’aligner sur les objectifs de réduction 
des inégalités et des iniquités systémiques, mais comme il est 
mentionné précédemment, ce n’est pas une mince tâche de 
programmer dans un système d’IA des normes et des valeurs 
complexes que les humains comprennent lorsqu’ils font des 
prédictions et prennent des décisions.107 Une autre question se 
pose : si un tel système d’IA n’a pas encore été développé de 
façon efficace, quelles sont les circonstances dans lesquelles l’IA 
ne devrait pas être utilisée et quelles sont les meilleures solutions? 

Cela devient aussi une question morale comportant des 
compromis et des valeurs. L’alignement délibéré de l’IA avec 
les valeurs sociales signifie que les entreprises devront prioriser 
l’équité et d’autres considérations sociales plutôt que le profit 
ou l’efficacité. Un tel changement peut nécessiter beaucoup de 
temps et d’argent, par exemple les coûts de la recherche sur 
les répercussions sociales ou les pertes de revenus potentielles 
découlant de l’abandon de la mise en œuvre d’un nouveau 
système d’IA pour des raisons éthiques. Il faut donc une 
coopération de l’industrie et une action collective comprenant 
l’établissement de normes afin que les systèmes d’IA sécuritaires 
et responsables soient acceptés en tant que norme.108 

Représentation 
Si le manque de représentation des communautés marginalisées 
dans le développement de la technologie nuit à la création de 
systèmes d’IA inclusifs et équitables, ce problème pourrait être 
atténué par des embauches et des promotions plus équitables. 
De nombreuses études ont été réalisées sur des solutions pour 
rendre les milieux de travail, y compris les entreprises du secteur 
de la technologie, plus inclusifs à l’égard des femmes et des 
groupes racisés. Il s’agit notamment de faire preuve de plus 
de souplesse à l’égard des travailleurs qui doivent prioriser la 
prestation de soins (habituellement des femmes); de transformer 
des pratiques d’embauche et de recrutement non inclusives 
qui favorisent certains candidats (comme les jeunes hommes 
ou les personnes qui ont suivi une formation dans des écoles 
d’élite) et de travailler à l’instauration de politiques et d’une 
culture antiracistes et antisexistes. 109 Les écoles qui enseignent 
les STGM peuvent également transformer utilement leur culture, 
car des études ont montré que les jeunes femmes peuvent être 
mal traitées par leurs camarades masculins en génie et avoir 
l’impression de ne pas y avoir leur place.110  

Une autre possibilité qui permettrait aux équipes d’être mieux 
outillées pour régler les problèmes d’équité serait d’assurer 
la participation de différentes disciplines au développement 
de l’IA. Des chercheurs ont suggéré que l’embauche de 
chercheurs spécialisés en sciences humaines et en sciences 
sociales qui ont une compréhension approfondie des inégalités 
socioéconomiques, de l’histoire et de la théorie critique touchant 
le genre, la race et d’autres identités sociales pourrait aider les 
entreprises à cerner et à résoudre les problèmes d’éthique liés à 
la mise en œuvre de l’IA.111  

Recyclage et perfectionnement des compétences 
La pandémie de COVID 19 a entraîné la décimation des 
industries où les contacts sont fréquents comme le tourisme, 
l’hôtellerie, la restauration et le commerce de détail. Ce sont 
aussi des industries qui emploient des femmes de façon 
disproportionnée. Parallèlement, certaines recherches suggèrent 
que les emplois où les contacts sont fréquents et qui sont 
plus susceptibles d’être remplacés par l’automatisation ont 
tendance à être occupés par des femmes ainsi que par des 
groupes racisés, autochtones et à faible revenu. Mettre l’accent 
sur l’acquisition et le perfectionnement de compétences à 
l’échelle des entreprises et des gouvernements pourrait régler 
ces problèmes parce que certains groupes ne seraient pas 
laissés pour compte. 112 Ces initiatives pourraient comprendre 
la conception de nouvelles possibilités de formation; des 
partenariats entre des gouvernements, des entreprises et des 
établissements postsecondaires afin d’assurer un accès équitable 
aux programmes de recyclage ou de perfectionnement des 
compétences et un soutien gouvernemental et organisationnel à 
l’égard d’initiatives et d’organisations qui essaient d’intégrer des 
groupes en quête d’équité dans les STGM.113 Elles pourraient 
également inclure un solide financement dans le secteur des 
soins, c’est à dire les services de garde d’enfants et les soins aux 
aînés. Cela pourrait créer des centaines de milliers de nouveaux 
emplois peu sujets à l’automatisation, notamment pour les 
femmes, et faciliterait les services dont les familles canadiennes 
ont grand besoin compte tenu de la pandémie.114  

Vers l’équité en IA
Les recherches actuelles sur l’IA suggèrent qu’il s’agit d’un 
moment important pour les dirigeants, les décideurs et les 
chercheurs de prévenir le renforcement des inégalités et 
des iniquités par le truchement de la technologie. Beaucoup 
d’efforts sont déjà déployés par des entreprises partout au 
pays et dans le monde pour promouvoir l’équité en IA. Dans le 
milieu universitaire, il existe plusieurs pistes de recherche, dont 
certaines sont énumérées ci dessous: 

• Réaliser des travaux interdisciplinaires sur l’IA – Les 
chercheurs techniques en IA peuvent collaborer avec des 
chercheurs en sciences sociales et en sciences humaines 
pour mieux comprendre les répercussions de l’IA sur les 
groupes confrontés à la marginalisation, y compris à l’échelle 
mondiale, ainsi que la façon dont il est possible de les 
modifier. Des liens plus solides peuvent également être 
établis entre les groupes marginalisés et les personnes qui 
créent la technologie qui les touche. 115  116   

• Créer une nouvelle IA conforme aux valeurs sociales – Des 
réflexions et des recherches novatrices se poursuivent afin 
de comprendre comment mettre en œuvre des algorithmes 
et des systèmes d’IA qui sont alignés sur des valeurs comme 
l’équité et qui permettent de corriger les biais et d’autres 
préjudices. Des chercheurs ont exploré comment tout 
miser sur les profits lorsqu’il est question d’IA contribue 
au renforcement de la marginalisation. Des recherches 
ultérieures pourraient contribuer à élaborer d’autres 
solutions axées sur d’autres considérations. 117 
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• Étudier comment la réglementation et les politiques peuvent 
mieux atténuer les répercussions préjudiciables – Il est 
possible de poursuivre les recherches sur les méthodes 
optimales de réglementation de l’IA (c. à d. les lois et les 
politiques) et de s’assurer que ces règlements gèrent la 
tension potentielle entre l’atténuation et la marginalisation, 
tout en n’étouffant pas l’innovation. 

L’IA a changé l’économie et la société. Bien qu’elle ait le 
potentiel d’améliorer de nombreuses vies, elle peut entraîner 
des préjudices importants. Étant donné que la technologie 
est créée à l’intérieur de contextes et d’histoires d’inégalité et 
de pouvoir, il est facile, quoique peut-être involontaire, de les 
reproduire dans les systèmes d’IA. De nombreux exemples ont 
montré que l’IA appliquée sans attention à de tels contextes 
peut renforcer la discrimination et les préjugés à l’égard des 
femmes, des communautés racisées et d’autres personnes 
aux prises avec des iniquités et des inégalités. L’IA a aussi le 
potentiel de placer les communautés marginalisées davantage 
à risque du point de vue socioéconomique en supprimant ou 
en restructurant des emplois, surtout en considérant que la 
stabilité économique de nombreux moyens de subsistance 
a déjà été mise à mal par la COVID 19. Ces constatations 
suggèrent la nécessité de travaux continus dans les domaines 
suivants pour les entreprises, les décideurs et les chercheurs: 

• Les entreprises technologiques et les gouvernements 
peuvent se concentrer sur des initiatives visant à assurer 
une représentation équitable dans le développement de 
l’IA. 

• Les créateurs, les chercheurs et les responsables de la mise 
en œuvre de l’IA peuvent prioriser l’alignement de l’IA 
sur des valeurs sociales comme l’impartialité et l’équité, 
malgré les compromis liés à l’efficacité et aux profits.

• Les gouvernements peuvent créer des politiques et des 
lois sur l’IA qui accordent la priorité à la responsabilisation 
et à la transparence et exigent l’adhésion des entreprises 
technologiques à ces principes.

• Les gouvernements et les entreprises peuvent travailler 
de sorte à contribuer à la sécurité économique des 
travailleurs qui sont doublement touchés par les nouvelles 
technologies et la pandémie mondiale en portant 
une attention aux programmes de recyclage ou de 
perfectionnement des compétences.

• Les chercheurs universitaires peuvent approfondir 
leurs connaissances sur l’IA et l’iniquité, notamment 
en poursuivant des travaux interdisciplinaires sur les 
répercussions sociales, politiques et environnementales de 
l’IA et en concevant des solutions de rechange nouvelles 
et différentes qui priorisent l’atténuation des préjudices.  

Les recherches suggèrent que la prévention du renforcement 
de l’iniquité par l’IA nécessite un travail intersectoriel et 
interdisciplinaire, des gouvernements aux universités, en 
passant par les entreprises. Autrement dit, les solutions 
nécessiteront une combinaison de règlements et de politiques, 
de nouvelles activités de recherche et de développement 
pour accroître l’équité de l’IA, un changement de normes en 
ce qui concerne les personnes qui élaborent et prennent des 
décisions au sujet de l’IA et une responsabilisation à l’égard 
des personnes les plus touchées. Sans efforts concertés, 
le renforcement des préjugés et de la discrimination 
systémiques se perpétuera par le truchement de ces systèmes 
technologiques qui deviennent omniprésents. 
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