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EDITORIAL

«Deloin, le plus grand danger de l'intelligence artificielle
estqueles gens concluent trop tot qu’ils lacomprennent. »

- Eliezer Yudkowsky, fondateur de la Machine Learning
Research Institute

Lamention de l'intelligence artificielle pourrait évoquer
des images de robots, de maisons intelligentes ou
d’automatisation des taches. Elle peut susciter I'intérét,
I'enthousiasme, méme I'inquiétude. Quelle que soit
votre réaction, il est peu probable gu’elle vous laisse
indifférent: les systémes d’intelligence artificielle
touchent pratiquement tout le monde, et le monde de
demain promet d’étre passionnant.

Notre monde évolue rapidement, et nous avons
la possibilité - la responsabilité - de participer a ce
changement. Les technologies numériques et la science
des données ont unimpact sur notre facon d’interagir,
d’apprendre et de travailler. Les problemes modernes
exigent des solutions modernes, et celles-ci soulévent
denombreuses questions.

Lasignature de 'ESSEC est « Enlighten. Lead. Change »,
et nous pensons notre responsabilité est de préparer
les futurs leaders aux défis auxquels nous sommes
confrontés en tant que société — et aussi de considérer
les défis comme des opportunités. Bien que le monde
de demain comporte encore de nombreusesinconnues,
nous croyons au pouvoir de la curiosité. C'est pourquoi,
avec ce numéro spécial, nous souhaitons partager les
connaissances des professeurs de 'ESSEC et mieux
comprendre I'impact de I'intelligence artificielle et de la
transformation numérique sur la société.

Ce numéro spécial de ESSEC Knowledge contribue ala
nouvelle stratégie RISE de 'ESSEC, qui positionne notre
école a l'interface de la science, du management et du
changementsociétal. Unélément dela stratégie RISE est
lacréationdu Metalab for Data, Technology & Society, un
laboratoireinterdisciplinaire de recherche scientifique et
d’'innovation pédagogique. Avec cela, nous investissons
dans la recherche qui étudie les méthodologies, les
utilisations et les impacts de l'intelligence artificielle,
en utilisant une approche interdisciplinaire, réfléchie et
responsable.

Ce numéro spécial, qui met en lumiére les influences
trés diverses des systemes d’intelligence artificielle,
présentedesarticles de professeursenanalyse, sciences
deladécision, économétrie, économie, entrepreneuriat,
finance, systemes d’information, management,
marketing, philosophie et statistiques. Les professeurs
de 'ESSEC ont fourni leurs analyses d’experts sur des
sujetsallantdel'utilisation del'intelligenceartificielle dans
lesressources humaines etle marketing, lapropriété des
données, 'impact del'lA sur les entreprises et la prise de
décision, aux dilemmes éthiques et aux discriminations
potentielles que posent les systémes de gouvernance
et d’aide a la décision basés sur I'l|A. Nous parlons de
I'impact potentieldel'lAetlesnouvelles technologies sur
lemondedutravail, desressourceshumaines, del'analyse
et du marketing a la gouvernance de I'information, en
passant par la maniére dont la recherche est menée et
leur utilisation dans des initiatives de durabilité. Nous
abordons également la maniére dont I'|A pourrait avoir
unimpact sur notre vie quotidienne, en discutant de son
utilisation dans les décisions de crédit, de I'interaction
entrel'lAetlegenre, et d’autresimplications sociétales,y
comprislaquestiondeladiffusiondefaussesinformations
surlesréseaux sociaux. Ensemble, ces sujets donnentun
apercu de ce a quoi pourrait ressembler I'avenir alors
que nous libérons la puissance de la technologie et des
algorithmes — et apprenons également comment utiliser
cette puissance pour le bien.

Les articles inclus dans ce numéro spécial donnent
un apercu de la transformation scientifigue de notre
monde, stimulant les discussions et les débats afin que
nous puissions imaginer a quoi pourrait ressembler le
prochain chapitre de I'humanité. Selon les mots de feu
Okwui Enwezor, quiarécemment étélecommissairedela
Biennale de Venise « All the World's Futures », nous nous
demandons « comment saisir, rendre compréhensible,
examiner etarticuler correctement l'inquiétude actuelle
de notre époque ? Comment pouvons-nous donner un
sensaubouleversement actuel?

JuliaSmith, Rédactrice-en-chef, ESSEC Knowledge
Professeurs Guillaume Chevillonet Julien Malaurent,
Co-directeursacadémiques du Métalab
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COMMENT L'IA
REVOLUTIONNE
LANALYTIQUE ET CE
QUE CELA SIGNIFIE
POUR LES ENTREPRISES

Nicolas Prat est Professeur associé au
Département Systemes d'Information,
Sciences de la Décision et Statistiques
(IDS). Il est titulaire d’'un doctorat
en systémes d'information et de
I'habilitation a diriger des recherches
de ['Université Paris-Dauphine, et
diplomé de I'ESSEC. Son domaine
d'expertise couvre des sujets tels que
la business intelligence et 'analytique,
les sciences de la conception, la
tracabilité et la provenance des
données.  Ses  recherches  ont
notamment été publiées dans le
Journal of Management Information
Systems, Decision Support Systems,
et Expert Systems with Applications.
Il est membre du comité éditorial du
Journal of Database Management. I/
a été chercheur invité a I'Université
d'Alicante (Espagne), ainsi qu'a la MIT
Sloan School of Management.

es progres majeurs en matiére

d’intelligence artificielle (1A)

transforment une grande partie
des secteurs d'activité et des métiers.
Dans son article intitulé Augmented
Analytics, le Professeur Nicolas Prat
s'intéresse a I'impact qua l'intelligence
artificielle sur I'analytique. Comment
celle-ci révolutionne-t-elle lanalytique
et quels sont les défis et opportunités
pour les managers ?

L’analytique (analytics) désigne les
technologies et processus employés
pour collecter, combiner, modéliser,
analyser et visualiser les données, afin
d’obtenir des informations servant
a appuyer une décision. Différents
types d’analyse ont pu étre définis,
notamment: I'analyse descriptive,
diagnostique, prédictive et prescriptive.

Le terme “analytics” a gagné en
popularité a partir du milieu des années
2000. Au début des années 2010, la
révolution Big Data lui a permis de se
développer. Les logiciels d’analytique
en libre-service donnent la possibilité
aux managers de traiter leurs propres
données et de créer des visualisations
sans devoir systématiquement recourir
au département IT. Aujourd’hui, I'A (et
notamment le machine learning et le

traitement automatique du langage
naturel) constitue une nouvelle
révolution pour ces outils. L'entreprise
Gartner parle d’'analytique augmentée
(augmented analytics). D’autres
évoquent la « génération cognitive de
l'aide adécision », l'analytique intelligente
(smart analytics) ou simplement
l'analytique augmentée parI'lA. L'analyse
prédictive (et plus généralement les
méthodes d’analytique avancées)
s'est traditionnellement appuyée sur
des algorithmes de machine learning,
comme les réseaux neuronaux, pour
créer des modeles. En revanche, ce qui
est nouveau est que les applications de
I'|A interviennent dorénavant a tous les
niveaux du cycleanalytique. Parexemple,
onpeutappliquerlemachinelearningala
recherche du meilleur modele de machine
learning (utiliser le machine learning
pour automatiser le machine learning...).

L’intelligence artificielle
imprégne ’ensemble du
cycle analytique

Lecycleanalytique comprend les phases

suivantes:

+Phase 1: I'identification du probléme a
résoudre avec I'analytique, ainsique des
opportunités pour I'entreprise.

6/ KNOWLEDGE

«Phase 2: la préparation des données,
dans laquelle on distingue le profilage
des données (vérification de la qualité)
et leur transformation.

« Phase 3: I'analyse en elle-méme. Dans
cette phase, on opére une distinction
entre la découverte de données (qui
peut étre du fait des analystes ou des
managers utilisant les logiciels de
business intelligence en libre-service)
et la modélisation (construction et
évaluation de modeles par des data
scientists).

«Phase 4: le déploiement des modeles
dans les systémes de production.

«Phase 5:laprise de décision fondée sur
le résultat des analyses.

«Phase 6: I'action (mise en ceuvre des
décisions).

«Phase 7: le controle et le suivi des
résultats des actions prises.

Lesexemplesci-aprésillustrent quelques
cas d’'application de I'l|A au cours du
cycle analytique. Bien gu'elles ne soient
pas toutes au méme stade de maturité,
ces applications sont actuellement
mises en ceuvre, et d'autres vont encore
émerger, a mesure que I'lA continue de
serapprocher de I'intelligence humaine.

Dans la phase 2, certains outils guident
les utilisateurs dans la préparation

des données, en suggérant des
transformations pour nettoyer ou
standardiser les données. Ici, les gains
de performances procurés par I'lA
peuvent étre significatifs puisque, tres
souvent, cette préparation compte pour
plus des deux tiers du temps consacré a
'ensemble du cycle analytique.

Dans la phase 3, le machine learning et
le traitement automatique du langage
naturel transforment significativementla
découverte des données. lls permettent
par exemple un renforcement des
visualisations avec des analyses
avancées (clustering et prédiction), des
conseils en matiéere de découverte des
données (suggestions de visualisations
fondées sur 'avancée du processus de
découverte de données), l'interrogation
de données en langage naturel, ou
encore la génération de langage naturel
(génération automatique de texte
résumant les informations importantes
dans une visualisation). Concernant la
modeélisation, certains outils utilisent
le machine learning pour automatiser
la génération et I’évaluation des
modeles de machine learning, ce qui est
traditionnellement unrole trésimportant
des datascientists.

Dans les phases 5 et 6, certaines
décisions opérationnelles sont déja
appliquées et misesenplace graceal’lA,
I'exemple le plus caractéristique étant le
trading haute-fréquence.

Ladémocratisationde
Panalytique

Les systémes interactifs d’aide a la
décision (SIAD) sont apparus dans les
années 1970. lIs ont progressivement
évolué, donnant de plusenplusdeliberté
aux managers dans 'analyse de leurs
données pour obtenir des informations
et prendre les bonnes décisions. Les
systéemes d’'information pour dirigeants
(Executive Information Systems, EIS)
sont la toute premiére version des
tableaux de bord électroniques. Grace
au développement des entrepots de
données, les managers ont pu créer
leurs analyses de facon indépendante,
c’est-a-dire sans avoir a solliciter
systématiquement le département IT.
Avecleslogiciels de businessintelligence
en libre-service, la démocratisation
de l'analytique s’est affirmée, a l'aide
d’outils comme Tableau, Qlik ou Power
BI, facilitant la découverte de données
et la visualisation. En revanche, ces
outils se sont d’abord cantonnés
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aux taches traditionnelles, a savoir le
reporting, le traitement analytique en
ligne (OnLine Analytical Processing,
OLAP) et les tableaux de bord. La
découverte intelligente de données
(smart datadiscovery, untermeintroduit
par Gartner) a apporté aux outils de
business intelligence en self-service
des techniques d'analytique avancées.
Par exemple, l'outil Watson Analytics
d’IBM repose en grande partie sur
I'analyse prédictive. Cette découverte
intelligente de données a abaissé
la barriére a I'entrée pour accéder a
analytique avancée. Ainsi, spécialistes
dedomaine, analystes et managers sont
devenus, selon I'expression du cabinet
Gartner, des citoyens data scientists
(citizendatascientists). Avecladerniére
génération d’analytique augmentée
par I'lA, la démocratisation va plus loin
que la simple découverte de données.
Ainsi, du moins en principe, vous n‘avez
plus besoin d'étre un professionnel de
I'IT pour nettoyer les données, ou un
data scientist pour créer et évaluer des
modeles de machinelearning.

L’affirmation selon laquelle des
décisions fondées sur les données
entrainent de meilleurs résultats et
la maitrise de 'analytique conduit
a de meilleures performances est
maintenant communément acceptée
et a été étayée empiriquement. A l'ére
du Big Data et de I'Internet des objets
(Internet of Things, loT), les données
pouvant appuyer une décision sont de
plusenplus nombreuses et variées, et les
décisions doivent étre prises de plus en
plusrapidement. Ce contexte, coupléala
pénurie de data scientists sur le marché
du travail, demande aux managers de
jouer un réle de plus en plus important
danslanalytique. L'lA peutlesyaider.En
revanche, la croissance de I'analytique
augmentée par I'|A apporte de nouveaux
défis, notamment en matiére de
gouvernance et de qualité des données.
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Qualité des données et
gouvernance

La qualité de I'analytique dépend en
grande partie de la qualité des données
en amont. Dans les faits, les données
sont souvent incompletes, inexactes,
contradictoires ou biaisées. Le fait
que I'lA permette de démocratiser la
préparation des données multiplie
les risques de mauvaise qualité des
données. De plus, laqualité des données
auneinfluence surla confiance accordée
alanalytique augmentée par I'lA, de la
méme maniere qu'elleauneinfluence sur
la confiance accordée a I'lA en général.
L'intelligence humaine a encore un réle
important a jouer dans la garantie de
la qualité des données, notamment
dans l'interprétation de ce qu’est une
«Mauvaise donnée».

Au-dela de la qualité des données,
I'analytique augmentée par I'l|A met le
sujet de la gouvernance de I'ensemble
du cycle analytigue au centre des
préoccupations. Ce cycle est complexe
etilpeut étre composé de plusieurs sous-
cycles et instancié de plusieurs fagons.
Le processus fait intervenir de multiples
parties prenantes et outils, et I'acces
démocratisé a I'analytique redéfinit
les réles de ces parties prenantes,
rajoutant une couche de complexité
dans I'orchestration des différentes
responsabilités dans le cycle.

Avec la révolution numérique, certaines
taches traditionnellement assignées au
département IT se sont déplacées vers
d’autres départements. En revanche,
ce département garde un role essentiel
danslagouvernancedel'IT engénéral, et
dans la gouvernance de I'analytique en
particulier, notamment par la définition
des roles, des processus et des normes,
établie enlien avec les managers.

La ou Pintelligence
artificielle ne peut pas
(encore) battre les
humains

En permettant 'automatisation de
taches autrefois réalisées par des agents
humains, I'|A entraine une redéfinition
des roles. Les roles traditionnels dans
le cycle analytique doivent évoluer en
prenant en compte les compétences
qui permettent aux humains de se
distinguer des machines. Bien que
les capacités de I'lA progressent a
grande vitesse, les humains surpassent
encore les machines dans les domaines
suivants: poser les bonnes questions
(trouver les problemes plutét que
les solutionner), créer, interagir avec
les autres. Ces compétences encore
fondamentalement humaines peuvent
suggérer certaines évolutions dans le
role des data scientists, des analystes et
des managers dans le cycle analytique.
Les data scientists sont menacés par
I'lA dans leur fonction de création
et d'évaluation de modeéles. Ainsi, ils
pourraient solidifier leur role dans la
phase initiale du cycle, c’est-a-dire
identifier les questions opérationnelles
que résoudront par la suite les modéles
de machine learning. Les data scientists
tout comme les analystes devraient par
ailleurs aiguiser leurs compétences en
storytelling. Comme pour rédiger des
romans, raconter une histoire a l'aide
de données requiert de la créativité.
Finalement, les managers pourraient
utiliser leurs compétences relationnelles
pour faire de I'analytigue un processus
plus collectif. Contrairement aux SIAD de
groupe d’antan (GDSS), les principaux
systemes d’analytique actuels se
concentrent principalement sur les
individus. En utilisant la réalité virtuelle
ou augmentée (analyse immersive),
les managers pourraient analyser les
données de facon collective, et débattre
sur leur signification, avant de prendre
une décision commune.

Bien managée, I'analytique augmentée
par A procure l'opportunité d’'analyser

plus de données, de facon plus efficace, afin
de prendre de meilleures décisions. Au-dela
des défis mentionnés ci-dessus, plusieurs
questions demeurent ouvertes pour de
futurstravaux derecherche et pourles
praticiens:
«Tous les managers doivent-ils

adopter le roéle de citoyen

data scientist, ou faudrait-

il désigner une certaine

catégorie devant endosser

cerble?
«Dans quelle mesure I'lA

améliore-t-elle I'utilité

et la facilité d’'usage

des systémes

analytiques?

«Quels sont les facteurs
clés de réussite de I'analytique fondée sur
IIA?

« Quels sontles principaux facteurs affectant
la crédibilité des informations découlant
delanalytique augmentée par I'lA, et quel
est le niveau de confiance que 'on peut
accorder aux décisions que cette derniere
prend ou suggere?

Publié initialement le 18 octobre 2018.

Prat, Nicolas (2019).
Augmented analytics.
Business & Information
Systems Engineering, 61
(3),375-380.
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INTELLIGENCE
ARTIFICIELLE

ET RESSOURCES
HUMAINES: ET SION
JOUAIT A PILE OU FACE?

Valery Yakubovich est Professeur
au département de Management a
['ESSEC Business School et Senior
Fellow au Wharton Center for
Human Resources. Les résultats de
ses recherches ont été publiés dans
I'American  Sociological Review,
Human Relations, Organization
Science, California  Management
Review, Harvard Business Review, ainsi
que dans d'autres revues et volumes
édités. Ses projets actuels explorent
les pratiques organisationnelles et de
gestion innovantes dans le contexte
de la transformation numérique,
et la coévolution des carrieres
et des réseaux sociaux dans les
organisations.
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a vitesse a laquelle le coeur du sujet

de la transformation digitale s’est

déplacé du Big Data au Machine
Learning puis enfin a I'Intelligence
artificielle est assez stupéfiante.
Cependant, le gouffre entre discours et
réalité duterrainresteimportant: 41% des
PDG estiment qu’ils ne sont absolument
pas préts a utiliser les nouveaux outils
analytiques, et seulement 4 % disent qu'ils
le sont “dans une large mesure” (IBM).
Dans son dernier article rédigé avec Peter
Cappeli et Prasanna Tambe (Wharton
School), Valery Yakubovich, Professeur de
management a'ESSEC, aidentifié quatre
défis que rencontrent les équipes RH
dans la mise en place d'outils analytiques
auxquels il offre des réponses pratiques.

Tout ce qui brille n’est pas
nécessairement de I’or

La sophistication croissante de I'lA en
matiere d'analyse prédictive la rend
trés intéressante pour les ressources
humaines. Elle pourrait étre appliquée
a diverses pratiques des RH, comme le
recrutement et la sélection, la formation
et la fidélisation des employés. Mais
comme les ressources humaines ont
affaire a des personnes, les questions
sont importantes et nuancées et n'ont

pas de réponses toutes faites. Le fait
que les ensembles de données sur les
ressources humaines tendent a étre
beaucoup plus petits que ceux d'autres
domaines, comme les études de marché,
et que les techniques de la science
des données sont peu performantes
lorsqu'il s'agit de prédire des résultats
relativement rares, complique encore
les choses. Le licenciement d'une
personne en raison de ses mauvaises
performances est un exemple de
résultat qui se produit relativement
rarement dans les entreprises, mais qui
a des implications importantes pour les
individus etlasociété.

Les problemes rencontrés par I'!A dans
ses applications RH se répartissent
en quatre groupes principaux: la
complexité des probléemes RH, les
petits ensembles de données, les
considérations éthiques et juridiques
et les réactions des employés. Nous
expliguons comment ces problemes
s'appliquent a chaque étape du cycle
de vie de I'lA, de la génération des
données a l'apprentissage machine, en
passant par la prise de décision, et nous
incluons des questions a se poser lors de
laconceptiond'unestratégie d’lA pourla
gestion desRH.

Comment faire pour...

1. Générer les données

La collecte des données pour votre
algorithme d'lA peut étre compliquée.
Prenez laquestionapparemment simple
« Qu'est-ce qu'un bon employé? », une
question qui devient moins simple
lorsque vous creusez un peu plus.
Les exigences du poste peuvent étre
larges et difficiles a spécifier pour
un algorithme. Il y a aussi la question
du biais: un algorithme d'IA pourrait
étre capable d'identifier les relations
entre les attributs des employés et
les performances professionnelles,
mais si, par exemple, une entreprise a
historiquement embauché et promu des
hommes blancs, I'algorithme pourrait
prédire que les hommes blancs seront
les plus performants et discriminent par
inadvertanceles autres candidats, méme
sices derniers sont hautement qualifiés.
La mesure des performances peut
également présenter des difficultés:
Quiévalueles performances? Sur quoila
mesure se base-t-elle? Nous travaillons
dans un écosysteme interconnecté,
de sorte que les performances sont
également influencées par des
facteurs tels que nos colléegues, les
ressources professionnelles et la
culture de I'entreprise. Idéalement, un

algorithme devrait inclure de multiples
indicateurs de performance, mais il est
difficile de créer une variable agrégée
pour représenter la performance.
Par conséquent, ne cherchez pas de
mesures parfaites car elles n'existent
pas, mais choisissez plutdt des mesures
raisonnables et tenez-vous-en a elles.

|l existe également un certain biais de
sélectiondans I'évaluation des employés,
car souvent seuls ceux qui ont été
embauchés sont inclus dans I'ensemble
de données. La plupart des entreprises
ne tiennent pas de registre de toutes
les données qu'elles accumulent. Pour
constituer un ensemble de données
plus important, il faut regrouper les
informations provenant de plusieurs
sources et au fil du temps, y compris
celles des candidats qui sont éliminés a
la présélection.

Avant de lancer un nouveau projet
de ressources humaines numériques,
déterminez les données nécessaires et
disponibles qui peuvent étre extraites
et transférées dans un format utilisable
a un colt raisonnable. Le partage des
données entre les unités doit devenirune
priorité a court terme; pour évaluer les
performances des employés, vous devez
intégrer les données commerciales et

financiéres del'entreprise. Along terme,
investissez dans la normalisation des
donnéesetl'intégration des plateformes
dans I'ensemble de votre entreprise.

Avez-vous suffisamment de données
pour construireunalgorithme? De petits
ensembles de données sont souvent
suffisants pour identifier les relations
de cause a effet, que les gestionnaires
doivent comprendre pour pouvoir agir
sur la base des informations obtenues.
Par conséquent, moins vous avez de
données, plus vous aurez besoin de
théorie (tirée de la littérature sur la
gestion, des connaissances des experts
et de I'expérience des gestionnaires).
Les expériences aléatoires ne sont pas
a négliger pour tester les hypothéses
causales.

Si d'autres entreprises mettent leurs
données a disposition pour le machine
learning, assurez-vous que votre contexte
n'est pas trop distinct afin que l'algorithme
construit sur des données provenant
d'ailleurs soit efficace pour votre propre
organisation. Vous pouvez également
utiliser les réseaux sociaux comme
source alternative de données: certains
employeurs les utilisent pour I'embauche,
d'autres pour identifier des problemes
tels que le harcelement. Les acteurs des
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RH doivent également tenir compte des
considérations relatives a la vie privée et
voir dans quelles conditions les données
des employés peuvent étre utilisées.

2. Utilisation de machine learning

Prenons I'exemple de l'utilisation de
machine learning dans le processus
d'embauche: nous pourrions
examiner quelles caractéristiques
des candidats ont été liées a de
meilleures performances dans le passé
et nous en servir pour éclairer nos
décisions d'embauche. L'utilisation
d'un algorithme de machine learning
peut s'avérer plus efficace que les
stratégies classiques, mais elle pose un
probleme d'autosélection: la capacité
du modele a "continuer a apprendre” et
a s'adapter aux nouvelles informations
disparait lorsque le flux de nouvelles
embauches est limité par les prévisions
del'algorithme actuel. Pour résoudre ce
probléme, il pourrait étre utile derecycler
périodiguement l'algorithme en utilisant
des données sur les performances des

candidats qui ne correspondent pas a
ses criteres. Unautre probléme possible
est que l'utilisation d'algorithmes dans
la sélection pourrait réduire I'éventail
des variables d'intérét, masquant
potentiellement les véritables relations.
Par exemple, si un responsable du
recrutement prend sa décision sur la
base des notes universitaires, il pourrait
alors avoir du mal a trouver un lien entre
les notes et les performances, pour la
simpleraisonque les notes des employés
varient peu et que la relation n'est donc
pas aussi claire.

L'utilisation d'algorithmes dans les
décisions relatives aux ressources
humaines peut également poser des
problémes éthiques. Par exemple, si
nous considérons la différence entre
les populations majoritaires et les
populations minoritaires, lesalgorithmes
quimaximisent le succés prédictif pour la
population dans son ensemble peuvent
étre moins précis dans la prédiction du
succés pour lapopulation minoritaire. La

génération d'algorithmes distincts pour
les deux groupes pourrait conduire a
de meilleurs résultats, mais aussi a des
conflits avec les normes juridiques de
traitement disparate. Ainsi, la mise
en ceuvre efficace des algorithmes
d'apprentissage automatique nécessite
une révision du droit du travail.

3. Prise de décision

Lorsqu'ildoit choisir entre deux candidats
quisont tous deux qualifiés pour le poste,
le responsable du recrutement doit
prendre une décisiondifficile. Supposons
gu'unalgorithme détermine quel'undes
candidats correspond a 80 % au poste
et I'autre a 90 %. Une différence de
10 % est-elle grande ou petite, compte
tenu de certaines erreurs de mesure et
de certains biais trés probables? Afin
d'atténuer certaines de ces questions,
nous pourrions introduire la variation
aléatoire, qui est un mécanisme non
reconnu mais important dans la
gestion. Contrairement a la croyance
populaire, les recherches montrent que
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les employés percoivent les processus
aléatoires comme justes dans la
détermination de résultats complexes
et donc incertains. Par conséquent, si
les deux candidats sont forts, il est plus
logique de faire un choix aléatoire. En
d'autrestermes, larandomisation devrait
étre unoutil de gestiondel'lA.

['accord des salariés est également un
élément clé de I'équation, car ils seront
touchés par les changements dans le
processus décisionnel. Comment les
employés réagiront-ils aux décisions
prises par un algorithme plutdt que par
un superviseur ? Méme si les salariés
ne sont pas toujours engagés envers
|'organisation, ils peuvent I'étre envers
leur supérieur. Examinons lI'exemple
suivant. Sur le lieu de travail, si votre
superviseur vous assigne un travail le
week-end, vous pouvez le faire sans
vous plaindre si vous pensez que votre
superviseur est généralement juste.
Lorsque I'horaire de travail est généré
par un programme, Vous pourriez réagir

différemment, car vous n'avez pas de
relation préexistante avec l'algorithme.
Cela étant dit, certaines décisions sont
plus faciles a accepter de la part d'un
algorithme, surtout lorsque ces décisions
ont des conséquences négatives pour
nous,comme une augmentation des prix,
carladécision semble moins personnelle.

Et maintenant, que faisons-nous ?
Pour conclure, voici les quelques
questions qu'il faut vous poser avant
d’utiliser I'lA dans vos processus RH.
Souvenez-vous que:

1.Les explications causales sont
essentielles pour I'analyse et la prise
de décision dans le domaine des RH
car elles peuvent garantir I'équité, étre
comprises par les parties prenantes et
sontdéfendables sur le plan éthique et
moral.

2.Les entreprises doivent accepter le
pouvoir prédictif relativement faible
des algorithmes RH.

3. Larandomisation peut aider a établir la
causalité et compenser partiellement
le faible pouvoir prédictif des
algorithmes.

4.La formalisation des processus de
développement des algorithmes et
I'implication des parties prenantes
dans le processus aideront les
employés a former un consensus
sur l'utilisation des algorithmes et a
accepter leursrésultats. W

Publié initialement le 29 octobre 2018 ;
mis ajouren décembre 2020.

Pour aller plus loin

Tambe, P, Cappelli, P, &
Yakubovich, V. (2019). Artificial
intelligence in human resources
management: Challenges

and a path forward. California
Management Review, 61(4),15-42.
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'ESSOR de lI'intelligence

artificielle a naturellement vu les

gens l'appliquer (ou tenter de
I'appliquer) d'innombrables facons,
avec plus ou moins de succes. Si
I'intelligence artificielle peut étre un
outil puissant - entre de bonnes mains,
dans la bonne situation -, elle n'est pas
aussi facile a mettre en ceuvre qu'un
systeme d'information avec un simple
pression sur quelgues touches. Cela
est peut-étre particulierement vrai
pour les environnements qui traitent
du comportement humain, comme le
marketing. Comme le dit le proverbe, «a
grand pouvoir, grande responsabilité »:
et les responsables marketing doivent
étre conscients de ses pieges potentiels
pour éviter les problemes. Tout aussi
important est le besoin de savoir
comment déployer correctement leurs
outilsd'lA pour éviter de gaspiller alafois
son potentiel et les efforts et ressources
de leur entreprise. En comprenant
les pieges de I'lA, les responsables
marketing peuvent tirer le meilleur parti
de ses opportunités.

Jusqu'a présent, les plus grandes
avancées de I'lA dans le monde des
affaires ont été liées au deep learning,
c'est-a-dire aux réseaux neuronaux
complexes et multicouches (c'est-a-dire

profonds), a la résolution de problémes
difficiles grace a I'analyse prédictive.
Plus unréseau de neurones comporte de
couches, plus il est complexe, et plus les
réseaux « stratifiés » peuvent identifier et
apprendre des relations plus complexes
entre les variables. Cela signifie que
I'intelligence artificielle peut apprendre a
découvrir desrelations quelestechniques
statistiques existantes ne peuvent pas
détecter et qu'elle peut apprendre a
le faire de maniere autonome. C'est
le principal argument de vente des
algorithmes d'lA contemporains.

Sila capacité desalgorithmes d'lAacréer
des modeles de maniere autonome est
sa force, elle n'est pas sans poser de
problémes lorsqu'il s'agit de la mettre
en ceuvre. Ces défis sont: un manque
de bon sens, des fonctions objectives,
un environnement d'apprentissage sdr
et réaliste, des algorithmes biaisés, une
intelligence artificielle compréhensible
et contrblable, le paradoxe de
I'automatisation et le transfert de
connaissances.

Manque de bon sens

Qu'entendons-nous par manque de
bon sens? Ce n'est pas une insulte a

ses programmeurs ou aux utilisateurs;
non, nous voulons dire que I'algorithme
lui-méme manque de ce que nous, les
humains, appelons le « bon sens ». Nous
savons que l'intelligence émotionnelle
est importante, et en effet les systemes
d'IA sont de plus en plus capables de
reconnaitre les émotions des gens, par
la reconnaissance d'images, I'analyse
de la voix ou I'analyse de textes. Mais
reconnaitre les émotions ce n'est pas les
comprendre et les ressentir. Un systeme
d'IA pourrait apprendre que les mots
"reine" et "couronne” sont liés, et pourrait
méme les utiliser de maniere appropriée
dans une phrase, mais le sens des mots
etdesphrasess'en trouverait perdu. Tout
ce qui s'approche du bon sens doit étre
programmeé par une personne, ce qui
devient un probleme lorsqu'il s'agit de
fonctions objectives.

Fonctions objectives

Une fonction objective est une fonction
qui spécifie le résultat que I'algorithme
d'lA vise a optimiser (Sutton et Barto,
2018). Dans le contexte du marketing, cela
pourrait ressembler a une maximisation
des profits ou alafidélisation des clients.
La «liberté » de I'lA par rapport au bon
sens entrave sa capacité a définir une

fonction objective. Il se peut que les
humains comprennent quelgque chose
de maniere implicite, mais gu'ils aient
ensuite du mal a traduire cela pour
I'algorithme. Cela pourrait mal tourner:
une voiture autonome quia pour mission
de «se rendre a |'aéroport dés que
possible » pourrait y arriver en un temps
record, mais enayant fauché des piétons
et grillé des feux rouges sur son chemin.
Sil'exemple précédent est évidemment
extréme, nous avons déja vu les
conséquencesde cejeudanslavieréelle,
avecdes systéemes fondés surlesexeoula
race.Un résultat comme la maximisation
des profits ne peut étre envisagé sans
tenir compte desimplications juridiques,
morales et éthiques, que les acteurs du
marketing doivent garder a I'esprit
lorsqu'ils élaborent et mettent en ceuvre
leurs systemes.

Un environnement
d'apprentissage siir
etréaliste

Comme vous pouvez I'imaginer, tout
cela est plus facile a dire qu'a faire. Le
transfert de connaissances de I'expert
al'algorithme et vice versa est I'un des
plus grands problémes auxquels I'lA est
confrontée aujourd'hui, et le potentiel

d'erreurs colteuses est énorme. Pour
éviterlesretombées, il estimportant que
lesalgorithmes d'lA apprennent dansun
environnement sdr et réaliste. Sar, car s'ils
fontdes erreurs, I'impact sur I'entreprise
est moindre et ils évitent I'équivalent
marketing d'un feu rouge. Réaliste, car
les données ressemblent a ce qu'ils
recevraient dansunesituationréelle. Cela
représente un défipour le marketing, car
les clients peuvent étre imprévisibles,
et un nouveau facteur (comme, par
exemple, la COVID-19) peut mettre a
mal les campagnes de marketing les
mieux concues. S'il peut étre tentant de
penser quel'lA réduit, voire élimine, notre
besoin de comprendre le comportement
desclients, c'estle contraire: nous avons
plus que jamais besoin d'une théorie
détaillée du comportement des clients,
car cela nous aidera a mieux configurer
nos algorithmes d'lA.

Algorithmes biaisés

Cela nous améne a une autre limitation
del'utilisation de I'!A dans le marketing::
son potentiel a étre biaisé. Bien sur,
I'algorithme lui-méme n'est pas biaisé,
mais s'il est suffisamment puissant, il
pourrait identifier une caractéristique
comme larace oule sexe par lui-mémeet
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faire des prédictions biaisées. Comment
cela se fait-il? Il peut capter d'autres
informations qui agissent comme un
proxy du facteur en question, comme
I'éducation ou le revenu, reproduisant
ainsi involontairement les biais que
I'on trouve dans les données. Dans le
contexte du marketing, cela pourrait
conduire a des résultats tels qu'un
algorithme d'optimisation des prix
visant a faire payer davantage les
femmes ou un algorithme de publicité
ciblant une population vulnérable. Cela
a des implications légales aussi bien
qu'éthiques évidentes. Le probleme
est compliqué par le fait que I'ajout de
la variable sociodémographique en
question au modele pour tenter de le
clarifier pourrait simplement faciliter la

réalisation de prédictions biaisées par
I'algorithme. Siles acteurs du marketing
ne comprennent pas correctement les
algorithmes qu'ils utilisent, ils pourraient
ne pas savoir comment contester ces
prédictions troublantes.

L'intelligence artificielle
compréhensible

Lacapacitéacomprendreetaexpliquerle
modele est unautre facteur de I'adoption
de I'lA. Si vous utilisez un modéle d'lA,
vous devez comprendre pourquoi il fait
les prévisions qu'il fait et étre capable
d'interpréter ce que fait le modele. Plus
précisément, les « manipulateurs »
humains de I'IA doivent étre capables

d'expliquer: 1) l'objectif du modéle, 2)
les données qu'il utilise et 3) le lien entre
les entrées et les sorties. En comprenant
cela, il est également possible de savoir
pourquoi le systéme d'lA est préférable
aunsystéeme non-1A.

Intelligence artificielle
controlable

L'utilisation du terme "handlers" ci-
dessus était intentionnelle: un systeme
d'lA doit pouvoir étre contrélé et
neutralisé. Cela pourrait faire apparaitre
des images de moi, de |, Robot et de
robot tueur, et bien que la réalité soit
moins mortelle, elle reste sérieuse. Un
exemple récent est que I'algorithme
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de tarification d'Uber a répondu a
|'afflux de personnes fuyant les lieux
de I'attentat terroriste de juin 2017 a
Londres en adaptant (en augmentant
donc)le prix des trajets a plus du double
du tarif habituel. Tous ceux qui ont pris
Uber connaissent malheureusement
leur systéme de tarification de pointe,
mais a la suite d'un attentat terroriste,
Uber est passé pour un profiteur
impitoyable. Cependant, le systeme de
surveillance d'Uber arapidement signalé
le probléme, et ils ont mis en place des
mécanismes qui leur ont permis de
passer outre I'algorithme en quelques
minutes. Ils ont également été rapides
a communiquer sur ce qui se passait,
ont fait des tours gratuits dans cette
zone et ont remboursé les personnes

touchées. Hélas, le mal était fait. Cette
situation a laissé une marque noire sur
leur réputation et sert d'avertissement
aux responsables marketing que tout
algorithme qu'ils mettent en ceuvre doit
étre constamment surveillé et avoir la
possibilité d'étre contourné.

Le paradoxe
de I'automatisation

L'objectif de I'automatisation est de
remplacer le réle de I'homme, en visant
arendre les taches plus rapides et plus
précises et en laissant les gens libres
d'effectuer des travaux plus complexes.
L'inconvénient est que les gens n'ont
pas l'expérience de ces taches plus
simples et n'ont pas la possibilité de
développer progressivement leur
expertise et leurs compétences. Dans
le domaine du marketing, cela pourrait
signifier que les personnes travaillant
dans ce domaine, des agents du service
clientele aux analystes des études de
marché, ratent I'occasion d'affiner leurs
compétences surdestaches plussimples
et plus répétitives qui leur permettent
de mieux comprendre les clients et leurs
besoins, et seretrouvent a ne traiter que
les cas les plus compliqués et les plus
uniques. Il reste a voir quelles seront les
conséquences de cette situation sur la
qualité du service et du travail.

La prochaine frontiere
del'lA et du marketing:
transférer et créerdes
connaissances

Ce qui distingue I'lA des statistiques
traditionnelles est sa capacité a
effectuer un apprentissage de haut
niveau, comme la mise en évidence de
relations entre des indicateurs pour
prédire la probabilité qu'un internaute
clique sur une publicité, et ce de
maniére autonome. Pouvoir créer des
connaissances de ce type est un énorme
avantage de I'lA. Cependant, le transfert
de connaissances du modéle d'lA a

I'expert et vice versa est une faiblesse
majeure de I'A. Comme le marketing
traite du comportement humain, cela
nécessite beaucoup de bon sens, ce
qui, comme nous le savons maintenant,
n'est pas le point fort des modeles d'lA.
Comme ce type de connaissance est
souvent plusimplicite, traitant des codes
et des normes sociales, il est également
plus difficile de programmer dans un
modeled'lA. La machine sera également
capable de repérer les liens qu'elle doit
transférer al'expert humain, notamment
pour que les experts puissent identifier
les failles du systéme et comprendre
son fonctionnement. Un systeme d'lA
capable de créer et de transférer des
connaissances al'expert humain est donc
le Saint Graal de latechnologie de I'A.

Les points aretenir

Que peut donc faire un responsable
marketing qui souhaite utiliser I'A? Il'y
aquelques pointsclésagarderal'esprit:

1.Comprendre I'objectif de la mise en
ceuvre du systeme d'lA. Quel est votre
objectif?

2.ldentifier la valeur ajoutée du systéme
d'lA. Qu'apporte-t-il en plus des
capacités humaines?

3.Comprendre ce que fait votre systéme
d'lA. Quelles sont les données qu'il
analyse? Comment produit-il les
résultats?

4. Examinez le systeme pour voir s'iln'est
pas biaisé. Votre systeme comporte-t-
il des biais intégrés?

5.Communiquer: veiller a ce que
les parties prenantes concernées
(consommateurs, employés) aient
la possibilité d'observer le systéeme
d'lA et d'interagir avec lui, d'établir
la confiance, d'assurer le transfert
réciproque de connaissances et de
pratiques.

Publié initialement le 4 janvier 2021
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es le début de la pandémie

COVID-19, les entreprises ont d

accélérer leur transformation
numérique. Cela implique des
investissements accrus, si importants
qu'ils nécessitent un soutien des décideurs
de I'organisation. Les enjeux sont majeurs
pour les organisations. De I'accélération
des ventes a l'optimisation des processus
opérationnels, le numérique aunimpact sur
la chaine de valeur dans tous ses aspects.
Si la révolution numérique génére une
modernisation inévitable des entreprises
et un espoir de création de valeur, elle
provogue également un défi majeur pour
les organisations: les données.

Les données des transactions, des
clients, des produits, etc. envahissent
le fonctionnement quotidien des
organisations, constituant un atout
potentiellement précieux, mais surtout un
défiimportantentermesde gouvernance et
demanagement. Les organisations doivent
améliorer lacompréhensionde cesdonnées
dans le cadre de leur transformation.

A trés court terme et en ces temps peu
certains, les données deviennent plus que
jamais indispensables pour identifier les
leviers de performance des entreprises.
L'optimisation des colts, I'augmentation
des revenus des entreprises et I'efficacité

des processus sont des initiatives fondées
surladisponibilité de données pertinentes.
Avec l'accélération des cycles de décision,
de nombreux décideurs ne seront plus en
mesure de piloter leurs entreprises avec
des données approximatives et souvent
inexactes. Disposer de bonnes données -
etjuste atemps - est devenu une nécessité
urgente. Mais cette perspective ne semble
réalisable que sile patrimoine de données
est mieux maitrisé. C'est précisément
I'objectif de la méthode « Data Footprint »
concue par Kearney et 'ESSEC. L'évaluation
de I'empreinte des données constitue
désormais une approche essentielle pour
sécuriser les investissements et accroitre
le contréle du patrimoine de données.

L'approche Data Footprint introduit une
pratique vertueuse qui vise a comprendre
le patrimoine de données, les risques,
les défis et les limites liés aux données
au sein des organisations. Le Data
Footprint est un processus d'évaluation
basé sur une analyse a 360° des données
requises dans le cadre d'une initiative
d'entreprise pilotée par l'entité en
charge de la gouvernance des données.
'objectif du Data Footprint est d’évaluer
les actifs de données afin d'établir un
score d'évaluation des risques. Basée sur
de multiples dimensions d'analyse telles
que la qualité ou la sécurité des données,
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notre méthode permet une évaluation
quantifiée du patrimoine de données dans
une organisation. Aujourd'hui, le patrimoine
de données est encore mal contrélé et
exploité dans de nombreuses entreprises.
Quelest le niveau de qualité desensembles
de données critiques dans I'organisation
(par exemple, les données des clients/
fournisseurs...)? Quel est le niveau de risque
associé? Quel est le degré de contrble
et de propriété de ces données dans
|'organisation? Ces questions sont souvent
posées par les décideurs sans réponses
concrétes basées sur une évaluation
structurée. La complexité des systémes
d'information combinée a I'absence de
gouvernance rend I'équation des données
souvent complexe et coliteuse.

Le Data Footprint permet aux entreprises
d'obtenir une évaluation tangible des
données dans plusieurs dimensions afin
d'établirunscore derisque. L'objectifd'une
telle mesure est de pouvoir évaluer avec
précision les points faibles et de suivre les
améliorations du patrimoine de données.
['approche permet également d'établir des
points de référence internes et externes sur
labase d'une grille d'analyse standardisée.

La mise en ceuvre du Data Footprint doit
étre progressive tout en se concentrant sur
les ensembles de données critiques dans le

contexte des grands programmes, projets ou
initiatives de transformation des entreprises.

La démarche doit impliquer plusieurs
collaborateurs, au moins des représentants
des métiers et de l'informatique, qui
utilisent conjointement une fiche de score
basée sur les cing dimensions suivantes:
accessibilité et disponibilité; qualité;
propriété; risques; et identification des
futurs utilisateurs. Le score global calculé
sur ces cing dimensions peut varier entre O
et 15, plus le score est faible, plus le risque
lié a l'initiative de I'entreprise est élevé.

Prenons I'exemple d'une entreprise
spécialisée dans la distribution de matériel
électronique au grand public grace a son
réseau de distribution de plus de 2000
magasins. Dans le cadre de sa stratégie en
matiére de données, I'entreprise décide
de lancer un projet prioritaire qui déploie
une approche centrée sur le client afin
d'accroitre la valeur du client. L'objectif est
de mieux comprendre les préférences des
clients afin de répondre a leurs attentes.
L'entreprise anticipe un risque potentiel
important lié aux données (disponibilité,
qualité, etc.) et décide de lancer une
approche de « Data Footprint ».

Le score total de risque de Data pour cette
entreprise étaitinférieura5lorsdel'exercice

d'évaluation. Sur la recommandation du
Chief Data Officer et en accord avec le
reste de I'équipe, la décision de lancer le
projet est reportée en attendant la mise
en ceuvre d'un plan d'action spécifique
lié aux données. Cette approche a permis
a l'entreprise d'appréhender un risque
majeur lié aux données de ce projet. En
effet, unlancement rapide de ce projet sans
évaluation préalable aurait potentiellement
conduitaunéchecavec des conséquences
économiques (pertes estimées a quelques
centaines demilliersd'euros). Ladémarche
a également permis d'initier un travail
collaboratif autour des données sur toute la
durée de cette évaluation (unmois), et ainsi
d'éviter des malentendus internes sur les
responsabilités des différents intervenants
(Business lines, équipes informatiques,
etc.). Enfin, un plan d'action clair a pu
étre établi, justifiant I'investissement de
ressources technigues et humaines pour
faire évoluer le systéme d'information. Il

Pour une version plus technique de cet
article ou pour plus de détails sur le Data
Footprint, veuillez contacter:

Reda Gomery, vice-président, Kearney,
Reda.Gomery@kearney.com

Jeroen Rombouts, professeur, Essec
Business School, rombouts@essec.edu

Publié initialement le 19 octobre 2020

KNOWLEDGE/19



LA PRISE DE DECISION
A UEPOQUE DE L’IA

Ivana Ljubic est Professeure &
I'ESSEC Business School ou elle est la
directrice académique du programme
EMBA de I'ESSEC et de Mannheim.
Elle enseigne ['aide a la décision, la
recherche opérationnelle et la gestion
de la chaine d'approvisionnement.
Elle a été professeur ou chercheur
invité a [I'Université de Vienne, a la
Robert H. Smith School of Business,
a I'Université technique de Dortmund,
a I'Université technique de Berlin et a
['Université Dauphine. Elle enseigne
et effectue des recherches sur le
role de la recherche opérationnelle
dans la prise de décision a I'ére des
grandes données et de ['lA. Elle a
obtenu un doctorat en informatique
a I'Université technique de Vienne
et une habilitation en recherche
opérationnelle &  ['Université  de
Vienne. Elle a publié plus de 50
articles dans des revues scientifiques
dans le domaine de la recherche
opérationnelle & de management.

e terme «|A » existe depuis
L prés de 70 ans, mais ce n’est

quaujourd’hui que I'lA affecte et
change profondément notre facon de
vivre, de travailler, d'interagir et/ou de
jouer. L'IA est en train de révolutionner
et de perturber diverses industries, et
les dirigeants d’entreprises adoptent
cette tendance avec beaucoup
d’enthousiasme. Alors, pourquoi
n’'avons-nous pas vu l'essor de I'lA
beaucoup plus tot et est-elle la pour
rester cette fois-ci? Ou est-ce que I'A
est encore une nouvelle technologie
qui surfe sur la vague de la mode ? Et
comment peut-elle nous aider a mieux
prendre les décisions ?

Tout d’abord, qu’est-ce
quellA?

Une grande partie de chercheurs
sont d’accord avec Larry Tesler (un
informaticien qui a inventé le copier-
coller alors qu’il était chez Xerox et a
travaillé sur l'interaction personne-
machine) pour dire que « I'A est tout ce
quin‘a pas encore été fait ». Cela signifie
que la définition de I'!A change au fil du
temps. Au fur eta mesure que nous nous
habituerons aux progres antérieurs de
la technologie et de I'informatique, ce

que 'on appelle aujourd’hui I'lA sera
considéré comme normal demain.

Néanmoins, beaucoup conviendront
que, contrairement aux nombreux
«hivers de I'lA » que nous avons connus
dans le passé, la situation est différente
aujourd’hui: le temps est venu et elle
est la pour rester. Cela est d0 aux trois
principales forces qui ont convergé
pour permettre la « révolution de I'lA »
a laquelle nous sommes confrontés
aujourd’hui:

DL’augmentation des capacités de
traitement et de stockage: la puissance
de calcul a été multipliée par mille
milliards entre 1956 et 2015, avec la
baisse rapide du colit des technologies,
une tendance qui se poursuit a cejour.
Les consoles Nintendo de 1983 sont
aussi puissantes que I'ordinateur
de guidage Apollo, qui a amené les
premiers humains sur la lune en 1969.
Etl'iPhone 4 en 2010 est aussi puissant
que l'ordinateur le plus rapide du
monde en 1985, le supercalculateur
Cray-2.

2) Cloud computing: le stockage des
donnéeset les capacitésinformatiques
sont désormais externalisés vers les
«nuages ». Aujourd’hui, des concepts
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tels qu’Infrastructure-as-a-Service
(laa$S), Platform-as-a-Service (PaaS)
et méme Machine-Learning-as-a-
Service (MLaaS) sont disponibles ades
prix abordables. lIs offrent de faibles
barrieres a l'entrée et permettent aux
entreprises d'adopter rapidement les
nouvellestechnologiesinformatiques.

3)Connectivité et disponibilité des
données en temps réel: de grandes
quantités de données variées et en
temps réel peuvent étre collectées
instantanément, grace aux téléphones
mobiles, aux capteurs, al'lnternet des
objets et a d’autres dispositifs reliés
a I'Internet ou aux réseaux intranet.
Cela permet la prévision en temps
réel, la prescription de conseils,
I'automatisation et la coordination de
nombreux processus complexes.

Comment pouvons-nous
améliorer la prise de
décision entirant partidu
bigdataetdel'lA?

\ous pourriez étre enthousiasmeés par
les récentes avancées technologiques
en matiére de robotique, des véhicules
autonomes, de taxis volants, etc. Vous

pourriez étre tout aussi terrifiés par
les applications militaires de I'lA, ou
par les menaces potentielles liées a la
reconnaissance faciale ou au profilage
racial. Pour l'instant, concentrons-nous
surunequestion plus pratique: comment
pouvons-nous améliorer les pratiques
commerciales quotidiennes en tirant
partidel'analyse des (grandes) données
etdellA? CestlaquellAcombinéeala
Business Analytics (IA+BA), également
appelée « Al-powered analytics », arrive.

La Business Analytics est I'exploration
et I'exploitation des données d'une
organisation, avec un accent sur 1)
I'analyse des données, 2) les prévisions
et 3) I’'analyse prescriptive (la
recommandation des décisions et l'aide
aladécision). Les entreprises qui utilisent
laBAs'engagent a prendre des décisions
meilleures, plus éclairées et fondées
sur des données. Elle est applicable
dans de nombreux secteurs différents:
commerce de détail, transport,
divertissement, soins de santé et/ou
énergie, pour n'en citer que quelques-
uns. Cestune approche pluridisciplinaire
qui combine l'informatique, les
statistiques, les mathématiques, la prise
de décision et I'optimisation. La BA
permet aux organisations d'éradiquer
certains biais cognitifs typiques de la

prise de décision. Et, plus important
encore, grace a elle, la prise de décision
est basée sur les données et non plus la
place dans la hiérarchie.

Dans les organisations, il y a
généralement trois niveaux de prise de
décision:

« stratégique (impliquant des décisions
a long terme, non routiniéres et
complexes prises par la direction
générale),

« tactique (concernant les décisions a
moyen terme, moins complexes, prises
par'encadrement intermédiaire), et

« opérationnel (consistant des décisions
deroutine quotidiennes).

L'IA+BA peut étre utilisée avec succés
a tous ces niveaux, mais avec un niveau
d’'automatisation différent.

Prenons 'exemple de Netflix: saviez-
vous que Netflix suit non seulement
les films que vous regardez, mais aussi
les résumés que vous lisez et le temps
que vous passez a surfer sur les titres
et a regarder les bandes-annonces?
En d’autres termes, Netflix connait le
contenu que vous aimez avant que
vous le connaissiez vous-méme. Il est
bien connu que la plateforme utilise
des systémes de recommandation et
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des files d’attente personnalisées. Les
systemes de recommandation sont
en effet une procédure standard pour
la distribution de médias numériques
aujourd’hui. Les recommandations
fournies aux utilisateurs finaux
peuvent étre considérées comme des
décisions opérationnelles, entierement
automatisées par des algorithmes et
des machines, et en tant qu’utilisateur,
VOuS pouvez vous sentir dépassé
ou satisfait. Mais il ne s’agit la que de
la partie « |A» ou « prédictive » de
lapproche IA+BA de Netflix. Qui plus
est, Netflix utilise 'TAnon seulement pour
suggérer ce que vous devriez regarder,
mais aussi pour décider quels projets
financer. Ainsi, d'importantes décisions
stratégiques, comme la budgétisation
des investissements, sont prises sur la
base de prédictions dérivées de 'énorme
quantité de données collectées aupres
des utilisateurs. Ainsi, la société utilise
une modélisation mathématique et des
algorithmes avancés pour décider du
contenu a produire (quels genres de films
ou types de personnages seront les plus

populaires?), du montant du budget
consacré aux différentes productions, et
delaprogrammation des projets (quand
et ou tourner, avec quelles ressources
disponibles, et quand prévoir les dates
de sortie?) Quel est le succés de cette
approche? Les chiffres parlent d’eux-
mémes: le taux de fidélisation des clients
est de 91% (contre 64 % pour Hulu et 75%
pour Amazon Prime), et le nombre total
d’utilisateurs est passé de 20 millions en
20112186 millions en 2020

Aujourd’hui, de nombreuses décisions
opérationnelles et de routine peuvent
étre entiérement automatisées. La
société UPS a utilisé les outils de
recherche opérationnelle (la partie
«prescriptive » de BA) pour identifier
automatiquement les itinéraires les
plus efficaces pour les conducteurs de
UPS. UPS a intégré ces outils dans les
systémes de navigation des conducteurs
et a pleinement déployé la technologie
aux Etats-Unis en 2016. Les résultats
ont permis d’économiser presque
40 millions de litres de carburant en un

an, soit 'équivalent de 100000 tonnes
d’émissions de carbone!

L'entreprise parisienne Decision Brain
utilise I'NA+BA pour optimiser I'un des
plus grands systemes de location de
vélos publics au monde. Le systéme de
location de vélos de Londres utilise pres
de 12000 vélos et 800 stations d’accueil
et représente plus de 10 millions de trajets
par an. Decision Brain utilise des outils
d’apprentissage automatique pour la
prévisionentemps réel des demandes des
utilisateurs, et applique des algorithmes
d’'optimisation pour la gestion des stocks
et le déplacement des vélos. Leurs
algorithmes font en sorte que lorsque vous
arrivez a une station, il y a suffisamment
de vélos a louer et suffisamment de
places vides pour le retour des vélos.

Quand est-ce que
I’humain doit intervenir?

Comme le montrent les exemples ci-
dessus, il ne fait aucun doute que les
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Al-powered analytics aient un potentiel
énorme pour tirer parti de 'avantage
concurrentiel des entreprises ou les
aider a mener des opérations durables
quirespectent 'environnement.

Cependant, il y a des décisions
importantes pour lesquelles nous ne
voulons pas que le jugement humain
soit entierement remplacé par les
algorithmes. Un exemple évident est
le cas des décisions a long terme qui
peuvent impliquer de nombreuses
parties prenantes ou nécessiter une
analyse minutieuse des aspects
géopolitiques ou autres aspects
stratégiques. Dans ce cas, I'approche
IA+BA basée sur les données peut
fournir une analyse des résultats
possibles pour plusieurs scénarios
futurs (le pire, le prévu et le meilleur,
par exemple). Toutefois, ces résultats
ne peuvent étre considérés que comme
des recommandations a l'intention du
conseil d'administration, et non comme
des décisions a mettre en ceuvre
immédiatement.

De méme, la prise de décision
automatique peut entrainer des
conséquences involontaires, surtout
lorsqu’il s’agit d’élaborer des politiques
sensibles qui affectent profondément
des vies humaines. Il est tres tentant de
laisser I'IA analyser la grande quantité
de données disponibles pour produire
diverses mesures et transformer la
vie des gens en scores qui prédisent
des résultats éthiguement ambigus
comme le potentiel criminel de
certains quartiers (police prédictive),
la productivité des employés (IA pour
les RH) ou la récidive (lors dela prise de
décisions de condamnation au tribunal).
Cependant, il est important de savoir
que ces algorithmes sont trés sensibles
aux données d’'entrée et qu’ils peuvent
facilement amplifier la discrimination
et étre transformés en «armes de
destruction mathématique », comme
'explique Cathy O’Neil dans sonlivre du
méme titre.

Cependant, ilestimportant de savoir que
denombreuxalgorithmes sont faitsavec

les meilleures intentions et qu’aucun
algorithme n’est mauvais en soi! Les
algorithmes peuvent coder des préjugés
ou des malentendus humains, et dans
nos économies accélérées et basées sur
les données, cela peut conduire a des
inégalités accrues ou a la perpétuation
des préjugés raciaux et sexistes, avec des
conséguences imprévisibles.

C'est pourquoi les chefs d’entreprise
d’aujourd’hui doivent comprendre les
défis, les opportunités et les limites
de I'IA et de I'analytics. Les nouvelles
générations de managers formés par
'ESSEC apprennent le codage —non pas
pour devenirdesingénieurs en logiciel ou
des spécialistes des données, mais pour
comprendrela « pensée algorithmique »
et l'importance de développer des outils
dedécisionexplicables et éthiques basés
surl’lA. M

Publié initialement le 30 septembre 2020
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QUI DEVRAIT POSSEDER
VOS DONNEES? UNE
ANALYSE ECONOMIQUE

Wilfried Sand-Zantman o rejoint
I'ESSEC Business School en 2020
et était auparavant professeur
d'économie a Toulouse School of
Economics. Il est titulaire d'un master
en économie et statistiques de
I'ENSAE (Paris) et d'un doctorat en
économie de I'Université de Toulouse 1.
Les recherches de Wilfried portent sur
l'organisation industrielle, I'économie
numérique et, plus généralement,
['6conomie de ['information. Ses
articles ont été publiés dans des revues
telles que [I'lnternational Journal of
Industrial Organization, the Journal
of Industrial Economics, Management
Science, the Journal of Economics et
the Journal of European Economic
Association.  Wilfried a également
été impliqué dans le conseil et la
formation des cadres pour plusieurs
entreprises telles que EDF, Orange,
SFR et Telefonica.

es données sont devenues un

enjeu économique majeur. Dans

I'écosysteme numérique, larécolte,
le traitement et la revente d'information
sont les éléments structurants des
stratégies des firmes. Que ce soit en
fournissant unservice gratuit enéchange
d’'une attention ou bien en récoltant des
données a l'occasion d’'une transaction,
de nombreuses firmes utilisent les
données fournies de facon plus ou moins
consciente et plus ou moins volontaire
par les consommateurs. Dans lamesure
ou ces données sont un actif dans le
processus de production, la question du
contréle de cesdonnées et doncdudroit
de propriété sur ces données se pose.

En Europe (avec le reglement général
sur la protection des données) comme
aux Etats-Unis (avec le California
Consumer Privacy Act), des réponses
juridiques ont été apportées pour
permettre aux consommateurs de
mieux controéler la collecte et 'usage
de leurs données. Mais la question de la
propriété, et donc potentiellement de
la possibilité de monétiser d'une facon
directe les données personnelles, est
encore abordée de facon détournée
(voir Duch-Brown et coll., 2017). D’une
facon paradoxale, il existe des data
brokers qui opérent sur un marché

des données assez actif (voir FTC,
2014) et rien n’interdit a un individu
de vendre ses données privées en
échange d’'une rémunération. Mais
les données ne peuvent pas vraiment
étre cédées de facon traditionnelle, car
le consommateur peut (au moins en
Europe) empécher un tiers d’en faire
usage, quand bien méme il en aurait
autorisé 'usage auparavant.

Malgré ces difficultés pratiques, la
réflexion progresse sur ce sujet, bien sr
dansle champjuridique, mais également
du coté des économistes. Au-dela de
I'étude des conséquences de lamise en
place d’un marché des données, il s'agit
de comprendre I'impact de 'allocation
des droits de propriété soit aux
consommateurs, soitaux entreprises qui
ont permis d’'extraire ces données. lly a
au départ I'idée que les données comme
objet économique sont le résultat d'une
interaction entre deux parties. Comme
elles sont a la fois input et output, les
donnéesontunstatut particulier. Comme
pour d’autres biens, l'attribution des
droits a l'une ou l'autre partie modifie la
maniere dont les gens consomment ou
produisent les biens (voir Coase, 1960).

Dans un article récent (Dosis et Sand-
Zantman, 2019), nous proposons
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une exploration théorique de cette
question dans un cadre de marché
biface. Plus précisément, nous
analysons une situation dans laquelle
des consommateurs consomment un
service et les données générées lors de
cettetransaction pouvant étre valorisées
par la suite (offre personnalisée, vente a
desdatabrokers, utilisationeninterne...).
Deux hypotheéses importantes sont
utilisées dans cette étude. Tout d'abord, la
valeur marchande desdonnéesliéesaun
consommateur est d'autant plus grande
que son usage du service est intensif et
que ces données ont été analysées par
|'entreprise. Ensuite, nous supposons
que les consommateurs redoutent
I'exploitation des données, ce quia un
impact négatif sur leur satisfaction lors
quelaconsommationduservice. Dans ce
cadre, nous mettonsenavantunarbitrage
entre deux formes d’inefficacité: la
surexploitation des données d'un coté
et le sous-investissement de l'autre.

Lorsque les entreprises possédent
les droits des données de leurs
consommateurs, comme c’est de facto
le cas actuellement dans la plupart
des pays, elles ont la possibilité de les
valoriser et donc sont incitées a la fois a
engénérer beaucoup, mais égalementa
la traiter efficacement pour en extraire

la plus grande valeur. Cependant,
les consommateurs sont conscients
du risque de surexploitation de leurs
données et ont tendance a restreindre
leur utilisation du service en question,
en particulier lorsqu'ils auraient souhaité
I'utiliserintensivement enl'absence de ce
risque. On a donc un choix efficace de
traitement de données, mais un usage
limité duservice parles consommateurs.
Lorsque les consommateurs possedent
les droits sur leurs données, ils peuvent
ajuster leur revente éventuelle aprés
avoir considéré 'ensemble des bénéfices
et des coUts. Mais I'impossibilité pour
les entreprises de récupérer la valeur
marchande compléete des données les
dissuade de les traiter efficacement et
donc de créer la valeur marchande la
plus élevée pour les consommateurs.

Comment alors faire le choix optimal
entre ces deux régimes de propriété?
Méme si les intéréts des entreprises
et des consommateurs ne sont pas
totalement alignés, on peut montrer
qu’ils évoluent dans le méme sens
lorsque le rapport entre la valeur
créée surle premier marché — celui du
service, la ou la donnée a été générée
—etcellecréée surle second marché —
celuisur lequel la donnée est revendue
— est modifié.

Plus précisément, sila valeur marchande
des données sur le second marché
est faible, les entreprises gagnent
peu a en extraire toute la valeur. Mais
I'exploitation de ces données ou le
risque d’exploitation diminue l'intensité
de l'usage de la consommation du
service, et donc les revenus directs de
I'entreprise sur ce marché. Au contraire,
laisser la propriété des données aux
consommateurs permet de garantir
une utilisation raisonnable de celle-ci,
a un colt d'opportunité limité puisque
leur valeur marchande est faible. Si,
au contraire, la valeur marchande
potentielle des données est élevée,
il est important pour les entreprises
de les exploiter monétairement, et de
les traiter pour en extraire leur valeur
maximale. Dans ce cas, les entreprises
sont motivées a proposer des offres
trés avantageuses aux consommateurs,
sielles ont la possibilité de valoriser les
données ainsi générées.

Au final, pour les consommateurs
comme pour les firmes, il est optimal
de laisser la propriété des données aux
consommateurs lorsque ces données
n‘ont pas trop de valeur marchande etau
contraire d’allouer les droits de propriété
aux entreprises lorsque la valeur des
données est importante. Autrement dit,
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lorsque les données ont peu de valeur
marchande, les inefficacités liées aux
sous-investissements des entreprises
dansle processus de valorisation sont peu
importantes au regard du bénéfice que
les consommateurs retirent d’'un meilleur
contréle de 'usage de leurs données. En
revanche, lorsque les données ont une
valeur marchande importante, accorder
aux entreprises le droit d’exploiter les
données des consommateurs les conduit
a créer une valeur suffisante pour faire
plus que compenser les consommateurs
pour les désagréments liés a 'usage de
leurs données.

Au-dela des questionnements sur
pertinence d’'une monétisation des
données personnelles, ce travail laisse
en suspens des questions importantes.
Tout d’abord, la détermination de la
valeur des données personnelles est
complexe. Les données sont utilisées
en interne (pour améliorer le service
proposé), mais également en externe
(pour faire du ciblage ou bien étre
revendues surunmarché) et déterminer
la valeur d’'une donnée pour une firme
est une entreprise trés spéculative. De
plus, lavaleur des données personnelles
d’'un agent ne dépend pas uniguement
de cet agent. En effet, il existe des
externalités informationnelles entre
consommateurs (voir Choiet coll., 2019)
si bien que les informations relatives a
une personne peuvent parfois extraites
des données personnelles d’autres
personnes (amis, consommateurs
avec les mémes profils...). Enfin, les
transactions économiques générant
les données d’'une personne peuvent
impliquer plusieurs firmes a la fois
ou bien les mémes données peuvent
étre générées de facon paralléle
par des transactions économiques
indépendantes. La question de la
multipropriété, ou de I'exclusivité de la
propriété se pose alors, rendant encore
un peu plus complexe la constitution
d’'unmarché deladonnée. &

Publié initialement le 28 octobre 2020

Références

Choi, J.P, Jeon, D.-S., &
Kim, B.-C., (2019). Privacy
and data collection with
information externalities.
Journal of Public Economics,
173, 113-124.

Coase, R. (1960). The
problem of Social Cost.
Journal of Law and
Economics, 4,1-44.

Dosis, A., & Sand-Zantman,
W. (2019). The Ownership
of Data. mimeo TSE and
ESSEC.

Duch-Brown, N., Martens,
B., & Mueller-Langer, F.
(2017). The Economics of
Ownership, Access and
Trade in Digital Data. JRC
Digital Economy, Working
Paper 2017- O1.

Federal Trade Commission
(2014). Data brokers: A
call for transparency and
accountability. Report. TC,
Washington DC.

26/ KNOWLEDGE

KNOWLEDGE/ 27

© Gettylmages - Sdecoret



A L'ERE DE L'IA,
AVONS-NOUS

ENCORE BESOIN

DE CHERCHEURS?

Vivianna Fang He est Professeure
associée au département  de
Management. Elle étudie la collaboration
dans trois contextes liés a I'innovation:
les équipes de nouvelles entreprises, les
projets de recherche et développement
et les communautés de logiciels
libres. Ses recherches, qui combinent
de maniére inédite les théories
organisationnelles et psychologiques,
ont été publiées dans des revues
internationales de premier plan et ont
remporté des subventions nationales
compétitives.

Ecrit avec Julia Smith, rédactrice en
chef, ESSEC Knowledge

Avons-nous encore
besoin de chercheurs
étantdonnél'essoretla
portée de l'intelligence
artificielle?

Nous savons que le machine learning
peut identifier des relations complexes
dans des ensembles de données
massifs qui ne sont pas nécessairement
identifiables a I'ceil "nu" (humain). Nous
savons également que l'intelligence
artificielle pourra un jour prendre en
charge de nombreuses fonctions
humaines. La recherche sera-t-elle
l'une d'entre elles ? Vivianna Fang He de
I'ESSEC Business School et ses collegues
Yash Raj Shreshta (ETH Zurich), Phanish
Puranam (INSEAD), et Georg von Krogh
(ETH Zurich) se penchent sur cette
questiondansleursrécentes recherches.

Enunmot:non, maisl’histoire est un peu
plus compliquée que cela.

Jusqu'a présent, les techniques du
machine learning ont été largement
utilisées pour coder des données et
faire des prédictions, mais pas encore
pour latache principale d'un chercheur:
élaborer une théorie. Pourgquoi en
est-il ainsi? Cela pourrait étre dd a un

dégolt des chercheurs pour les soi-
disant "prédictions sans explications”.
En fait, c'est exactement la que se situe
I'opportunité, suggérent le professeur
He et ses collegues. Le machine learning
pourrait en effet s'avérer meilleur queles
chercheurs pour trouver des modeles
solides et complexes dans les données.

Traditionnellement, les chercheurs en
management proposent une théorie
et/ou un modéle et le testent ensuite,
généralement en utilisant un ensemble
dedonnéesrelativement petit. Avec des
ensembles de données plusimportants,
il'y a plus de chances que les résultats
soientapplicables aune population plus
large plutot qu'a celle utilisée dans'étude
et qu'ils soient donc reproductibles — ce
qui est vrai dans d’autres situations que
la présente. Les chercheurs peuvent
également étudier davantage de
variables lorsqu’ils travaillent avec des
ensembles de données plusimportants,
ce qui est inestimable pour construire
une image plus compléte de la situation
étudiée. Lorsgu’ils élaborent une théorie
apartirdedonnées en utilisant des outils
statistiques traditionnels, les chercheurs
courent le risque de surestimer les
données, c’est-a-dire de trouver un
modele spécifique a I'échantillon actuel.
Les algorithmes du machine learning
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ont des procédures qui aident a éviter
le surajustement, ce qui signifie que les
modeles qu’ils identifient ont plus de
chances d'étre reproduits dans d’'autres
échantillons. C'est une propriété trés
précieuse, car elle pourrait, par exemple,
aider a résoudre la crise de réplication
actuelle de la psychologie en facilitant
I'élaboration de théories solides et donc
derésultats reproductibles.

Un autre avantage de l'intégration des
techniques du machine learning est
quelle peut aideragérerles préjugés des
chercheurs en rendant les processus de
recherche et les décisions transparents.
Apres tout, les chercheurs ne sont que
des étres humains. Il est donc possible
qu'’ils subissent un biais de confirmation
et cherchent des résultats qui
soutiennentleurs prévisions: en d’autres
termes, qu'ils voient ce gu'’ils veulent voir.
En utilisant des algorithmes de machine
learning, les chercheurs peuvent spécifier
le niveau de complexité des modéles
détectés et documenter ces décisions.
L'ensemble de ces procédures permet
une approcheréfléchie pour équilibrerla
précisiondes prédictions et la possibilité
d'interprétation. Une précision prédictive
plus élevée peut signifier queles modeles
sont trop complexes pour étre compris,
et une interprétabilité plus élevée peut

signifier que le modéle est plus simple
etnetient peut-étre pas compte de tous
les facteurs d'impact. Il est essentiel de
pouvoir contréler ce compromis pour
interpréter les modéles d’une maniére
qui ait un sens pour les personnes et
pas seulement pour les machines. Cela
signifie également que les chercheurs
peuvent expliquer leur raisonnement de
maniéere transparente.

Cependant, les machines ne peuvent pas
agir seules: les algorithmes manguent
d'intuition et dubonsens que possedent
les humains. S’ils peuvent assembler
les pieces du puzzle, c’est a nous, les
humains, d'expliquer pourquoiles pieces
vont ensemble. De nombreuses parties
essentielles du processus d’élaboration
de la théorie resteront a la charge des
chercheurs, comme la définition des
facteurs d’intérét, la sélection ou le
développement de moyens de mesure
de ces facteurs, et I'explication des
relations qui sous-tendent les modeles
observés. L'avenir de la théorisation
nécessitera une synergie entre les
algorithmes et les humains.

Le professeur He et ses collégues
proposent une procédure en quatre
étapes pour explorer cette possibilité.
La premiere étape consiste a diviser

I'échantillon en deux: un échantillon a
utiliser pour la détection de modeles
assistée par le machine learning, et le
second échantillon a utiliser pour tester
les hypothéses. Lors de la deuxiéme
étape, les chercheurs programment les
algorithmes et ceux-ci font leur magie
etidentifient des modelesinterprétables
et fiables. A I'étape 3, les chercheurs se
demandent siles modelesontunsens et
trouvent des explicationsaces modeles.
Cest a cette étape que I'expertise et le
jugement humains sont essentiels, car les
algorithmes du machine learning n'ont
pas la capacité de le faire. A l'étape 4, les
chercheurs testent les hypothéses — la
théorie — dans le deuxieme échantillon
pour voir si le modéle se maintient.

Certains chercheurs ont déja adopté
cette approche, démontrant qu'elle
peut étre menée abien. Elle a été utilisée
pour étudier les conflits de gouvernance
dans les communautés en ligne (He,
Puranam, Shreshta, von Krogh, 2020),
pour identifier le revenu optimal pour une
large gamme de produits de I'App Store
(Tidhar & Eisenhardt, 2020), et pour
évaluer si une idée va ou non décoller
(Dahlander, Fenger, Beretta, Kazami,
& Frederiksen, 2020). Les approches
similaires sont également expérimentées
dans le domaine des sciences naturelles.
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Par exemple, Udrescu et Tegmark (2020), deux
physiciens du MIT, ont utilisé 100 équations pour
générer des données puis les transmettre a un
réseau de neurones. Leur algorithme a réussi
a récupérer les 100 équations! Cet ensemble
diversifié d'études montre quel'approche peut étre
appliguée a une grande variété de sujets, ce quila
rend utile aux chercheurs de toutes les disciplines.

Bien que cette approche ait des implications
importantes pour I'élaboration de théories, les
auteurs notent qu'il faut tenir compte de certaines
réserves avant de I'utiliser.

Le machine learning suppose que l'avenir
peut étre prédit a partir du passé, il est donc
préférable d'utiliser des algorithmes lors de
I’évaluation de phénoménes relativement
stables. Deuxiemement, il ne peut pas remplacer
la randomisation. Les technigues de machine
learning sont plus adaptées pour faire des
prédictions que pour tester une théorie sur les
relations entre les variables. Il existe également
le risque que les techniques du machine learning
amplifient les biais présents dans les données, ce
qui conduirait a des conclusions biaisées, car les
biais pourraient étre difficiles a détecter, mais avoir
des conséguences éthiques importantes. Cest
pourquoi les chercheurs doivent avoir une solide
compréhension conceptuelle des techniques
qu’ils utilisent, ce qui n'est pas chose facile
dans un domaine qui progresse si rapidement.

En bref, si le machine learning ne peut pas
remplacer les chercheurs, il peut prendre en charge
certaines fonctions que les humains effectuent
actuellement, comme la reconnaissance
des formes, la mémorisation par cceur et
l'arithmétique. Cependant, les étres humains sont
nécessaires pour les taches qui requierent plus
d’'intuition et de créativité, comme l'explication
de modeéles, larédactionde livres et I'art.

Alors, avons-nous encore besoin de chercheurs?
Oui — et le machine learning peut étre un outil
puissant pour produire des recherches plus
solides. W

Pour plus d’informations sur l'utilisation des
algorithmes du machine learning dans la
construction de théories, consultez leur article ici.
https:/pubsonline.informs.org/doi/full/10.1287/
orsc.2020.1382

Publié initialement le 4 janvier 2021
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‘intelligence artificielle a envahi

le monde des affaires, annoncant

des bouleversements dans l'aide
ala décision. C'est une nouvelle brique
dans I'ensemble des composants
informationnels que toute organisation
doit intégrer ou, a tout le moins,
prendre en compte. La mise en place du
reglement général sur la protection des
données (RGPD) en Europe en 2018 et
ses équivalents dans les autres pays ou
continents ont mis enlumiere la difficulté
et I'enjeu d’'une bonne gouvernance
de I'information au sein de toutes les
organisations. Dans cet article, nous
confrontons ces deux éléments de la
nouvelle donne: I'intelligence artificielle
et la gouvernance de l'information.
Apres avoir rappelé ce qu’est cette
gouvernance, nous aborderons les
deux facettes de la confrontation:
comment la gouvernance de
'information doit prendre en compte
les outils d’intelligence artificielle,
consommateurs et producteurs d’une
information a gouverner? Comment
ces mémes outils peuvent-ils aider
I'organisation dans sa gouvernance des
données et de I'information?

1. Qu’est-ce quela
gouvernance de
Pinformation?

Lagouvernance del'information désigne
lamise en place, au sein d’une entreprise
oud'une organisation, d’une politique de
management de 'information, avec des
objectifs définis et une mise en ceuvre
planifiée, incluant des moyens humains,
organisationnels et technologiques. Les
termes de gouvernance des données
et gouvernance de I'information sont
utilisés, souvent comme synonymes ou
variantes, pour désigner cette stratégie
de pilotage des actifs informationnels.
Préférer 'expression gouvernance des
données permet d'attirer I'attention sur
I'aspect digital du sujet, mais présente le
risque de limiter la réflexion aux données
purement structurées. La gouvernance
de I'information ou gouvernance des
informations englobe elle aussi les
données, quelle que soit leur forme,
données structurées dans des tables,
données semi-structurées dans des
documentsoudonnées moins structurées
dans les logiciels de messagerie ou
sous forme d’image. Finalement, la
gouvernance de I'information peut étre
définie par son objectif: maximiser la
valeur de 'information en minimisant les
colits et les risques associés.

© Gettylmages - Artem Peretiatko

La gouvernance de l'information a en
charge un ensemble de processus-
clés, parmi lesquels le management
de la qualité des données ou encore
leur sécurité (disponibilité, intégrité,
confidentialité, mais aussi tracabilité).
Méme s'ils s'appuient sur des solutions
informatiques, ces processus
sont souvent, a juste titre, sous la
responsabilité des métiers.

La gouvernance de I'information est
pertinente dans tous les domaines
et secteurs d’activité. Elle prend plus
d’acuité la ou les trois dimensions
complémentaires de valeur, colt et
risque sont prégnantes. Prenons par
exemple le secteur de la banque ou
le colt de gestion de l'information
peut représenter plus de 10 % du
chiffre d’affaires et le risque associé
est important du fait par exemple de
la manipulation d’'une information tres
particuliere qu'est I'argent sous forme
électronique! Dans le secteur de la
santé, c’est la dimension risque — de
divulgation ou d’erreur — quiprime, sans
pour autant que I'on puisse occulter les
autres dimensions.

La gouvernance de l'information
s‘organise de mieux en mieux dans les
entreprises publiques et privées, et plus

largement dans toutes les organisations.
Ces derniéres montent en maturité sur
le sujet, comme l'indiquent certaines
études. Pour autant, elle doit faire face
constamment a de nouveaux défis,
I'intelligence artificielle enest un.

2. Lintelligence
artificielle,une
information bien
particuliére a gouverner

Pour comprendre, décider, apprendre,
les outils d’intelligence artificielle
emmagasinent des données ou des
informations. Ces derniéres sont de plus
en plus volumineuses et variées. Elles
doivent,commetouteslesinformations de
I'entreprise, étre sous controle, et c’est un
desaspectsimportants delagouvernance
delinformation. Qu'il s'agisse d’entrepots
de données, de lacs de données, ou
tout autre réservoir d’information, rien
ne doit échapper a la cartographie de
l'information et s’inscrire dans les trois
dimensions de valorisation, de gestion
des risques et de contréle des couts.

La qualité des données prend tout son
sens: elle doit faciliter I'utilisation de
l'intelligence artificielle, en mettant a

disposition des processus de collecte, de
repérage et de nettoyage des données.
Au-dela de ces aspects classiques de la
gouvernance desdonnées, I'intelligence
artificielle souléve de nouvelles questions
comme celle des biais humains présents
tant dans les algorithmes que dans les
données et qui peuvent conduire a de
mauvaises décisions. Outre le repérage
des données personnelles et, plus
généralement, des données sensibles,
le référencement des informations
issues de l'intelligence artificielle doit
aussi intégrer une description du
fonctionnement de ces algorithmes.

Clest tout I'enjeu de I'A explicable (en
anglais, explainable Al) qui désigne les
méthodes permettant d’équiper les
boites noires de I'intelligence artificielle
de modules expliquant, au moins
partiellement, les résultats fournis. Cest
unenjeu réglementaire dans de nombreux
cas, c'estaussi unenjeu de confiance afinde
permettre aux utilisateurs desinformations
ou conclusions de l'intelligence artificielle
de s'appuyer sans réticence sur cette aide
précieuse. Enfin, c’'est un enjeu d'éthique
pour les organisations qui sont ainsi en
mesure d’assurer une transparence de
leurs processus, méme quand ceux-ci ont
recoursadesoutilsd’intelligenceartificielle.
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L’intelligence
artificielle au service
delagouvernance de
Pinformation

A linverse, les outils d’intelligence
artificielle peuvent aussi se révéler une
aide précieuse pour la gouvernance de
I'information.

Ainsi, la cartographie de I'information

doit, entre autres, repérer partout les
données personnelles pour assurer
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la conformité au RGPD. L’intelligence
artificielle peut aider a relever le défi de
la maintenance de cette cartographie,
tache fastidieuse, mais non triviale,
qui requiert des capacités d’analyse
et de prise de décision. Le volume et
'omniprésence des données rendent
cette tache impossible a assurer
manuellement.

L’homme va rester maitre de cet
écosysteme qu’est la gouvernance
de l'information, mais l'intelligence
artificielle et d’autres technologies

émergentes, comme la blockchain, vont
jouerunréletresimportant d’assistance
pour analyser les informations et
assurer la conformité. L'automatisation
peut concerner aussi I'archivage et la
destruction de l'information, phase
ultime du cycle de vie, la encore
pour répondre tant aux obligations
réglementaires qu’aux besoins
d'efficacité.

Les éditeurs delogiciels spécialisés dans
la gouvernance des données disent
avoir intégré l'intelligence artificielle

dans leur palette de composants méme
s'il reste difficile d’en évaluer la portée.
Certains utilisent des techniques
intelligentes pour repérer les nouvelles
données, identifier les liens entre elles,
classifier les documents. Les techniques
d’apprentissage permettent de décrire
des contenus types que le logiciel
devient capable de reconnaitre aprés
un entrainement suffisant. Parmi les
techniques relevant de I'intelligence
artificielle, le traitement du langage
naturel, la reconnaissance automatique
de caractéres continuent a s'améliorer

de plus en plus. Les robots logiciels
exécutent des taches répétitives,
repérent par exemple des factures
dans un ensemble de documents
administratifs, fournissant ensuite a
I'expert humainune analyse qu'iln’a plus
gu’aconfirmer, al'image du chéque traité
automatiquement dans tous les guichets
automatiques des banques.

La aussi, une intelligence artificielle
explicable sera de nature a aider
'organisation a faire la preuve de sa
bonne gestion de 'information pour

faire face a la réglementation ou pour
instruire une demande de vérification.
Finalement, face alaréglementation qui
évolue elle aussi et qui varie d’'un pays
aunautre, en présence d’informations
de plus en plus riches et variées, la
gouvernance de l'information a aussi
beaucoup a gagner en recourant aux
outils de l'intelligence artificielle.

Publié initialement le 16 décembre 2020
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portent globalement sur le prix des
actifs, notamment pour les risques
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sur la microstructure des marchés
financiers. Laurence a recu le prix
de la thése de doctorat en 2004 de
I'Association  francaise de finance
et de la Fondation nationale de
l'enseignement supérieur en gestion
d'entreprise (FNEGE), le "Prix Joseph
de la Vega” en 2013 et le prix IFSID
pour le meilleur article sur les produits
dérivés en 2015. Elle a recu plusieurs
bourses de recherche d'Euronext
Paris (2007), du FEI (2008, 20I0,
2020), de I'Agence nationale francaise
de la recherche (JCJC, 2011 et de
I'INEX (Initiative d'Excellence, 2018).
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es technologies de I'information
L impactent le risque de crédit

depuis plusieurs dizaines d’années.
La Fair Isaac Corporation (FICO) a
introduit les « scores » FICO en 1989,
initiant une transition entre une analyse
desolvabilité des crédits réalisée par des
opérateurs humains et celle automatisée
pardesalgorithmes. Le « score » FICO est
une note de crédit établissant le risque
de solvabilité de I'emprunteur, qui
s'appuie sur cing éléments: I'historique
des paiements, le niveau d'endettement
courant, les types de crédit détenus,
'ancienneté de I'historique de crédit et
les nouveaux crédits. Aujourd'hui, ce
score est utilisé dans plus de 90 % des
décisions de crédit prises aux Etats-Unis.

Avec la digitalisation croissante de la
société au cours de la derniere décennie,
il y aeuune explosion a la fois dans la
collecte de données personnelles, dans
la sophistication des algorithmes et dans
la capacité de calcul de traitement des
informations. Cette accélération digitale
ale potentiel d’automatiser totalement le
processus d’évaluation de solvabilité des
individus. Dans cet article, nous résumons
les principales lecons extraites de la
littérature académique récente concernant
I'application des techniques d'intelligence
artificielle (IA) a l'octroi de crédit.
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Comment I'lA peut-elle
aider la décision d’octroi
de crédit?

Les nouveaux outils d'lA (machine
learning, deep learning) sont
trés prometteurs. lls améliorent
significativement les techniques
existantes de détermination du risque
de crédit des emprunteurs. Pour
comprendre les voies d’amélioration,
rappelons que les modeles traditionnels
de notation du crédit, comme, par
exemple, celui du score FICO, utilisent
des sources d’'informations financieres
issues des comptes bancaires des
particuliers.

Ensuite, un nombre relativement
limité de variables prédictives est
généralement combiné au sein de
modeles linéaires de la probabilité
de défaut de I'emprunteur (tels que
les régressions logistiques) afin d’en
déduire la note de crédit. Les nouvelles
approches d'|A vont au-dela de ces outils
surau moins deux aspects.

Premiérement, les méthodes de
«machine learning » (ou apprentissage
automatique), telles celles a arbre de
décision ou de réseaux neuronaux,
peuvent faire de la prédiction a partir

de relations non linéaires entre les
variables prédictives et le risque de
crédit individuel, tout en permettant
d’éviter les écueils de I « overfitting »
(lorsque le modele, en essayant de
trop coller aux données, n'est plus
généralisable). Généralement, les
techniques de machine learning
surpassent les modeéles de prédiction
linéaires traditionnels, en particulier,
pourles groupes d'emprunteurs arisque
élevé. Walther et al (2020), en utilisant
des données relatives a des millions
de préts immobiliers américains, ont
montré que les méthodes d’arbres de
décision surpassent considérablement
les techniques de régression logistique.
Albanesi et Vamossy (2019) ont comparé
plusieurs algorithmes de machine
learning sur les données de crédit de
I'entreprise Experian spécialisée en
risque de crédit et ont constaté qu’'un
ensemble de techniques combinant
réseaux de neurones et arbres améliore
les modéles traditionnels et que cette
amélioration est particulierement
prononcée pour les emprunteurs avec
des notations de crédit dégradées.

Deuxiéemement, la digitalisation de
notre mode de vie et l'intelligence
artificielle permettent d’utiliser de
nouveaux types de données. En

utilisant les données de connexion
relatives a environ 270 000 achats en
ligne, Berg et al. (2020) ont analysé
le pouvoir prédictif des « empreintes
digitales » (les informations laissées
par les individus lors de la visite d'un
site Web, comme le type de systeme
d’exploitation utilisé, I'adresse e-mail,
I'neure d'achat, etc.). lls ont constaté
que la précision d'un modele de
risque de crédit utilisant des variables
d'empreinte digitale est comparable
et complémentaire a celle des scores
de risque de crédit traditionnels. Par
conséquent les empreintes digitales
peuvent étre des outils d’aide a la
décision intéressants, en particulier
pour établir le profil d’emprunteurs
potentiels qui n‘auraient pas assez
d'historique de crédit pour obtenir
une notation fiable donnant accées au
crédit. Les données non structurées
sous forme de texte ou d'images (par
exemple, des informations provenant
de réseaux sociaux tels que LinkedIn,
Twitter ou Facebook) constituent une
autre source d'informations utilisée
par les algorithmes d’lA. En utilisant les
données de Prosper, une plateforme
de financement participatif, Netzer
et al (2019) constatent que le fait de
compléter les informations financieres
et démographigues par lesinformations
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textuelles soumises par lesemprunteurs
potentielsaméliore considérablement la
prédiction des défauts.

Quelles sontles
implications du
recoursal’lA pourles
consommateurs?

Sur une note positive, les améliorations
de la prédiction du risque de solvabilité
sont particulierement prononcées parmi
les groupes plus risqués et les personnes
ayant des antécédents de crédit limités
(Berg et al, 2020). L'lA permet donc de
réduire les problemes d'information
asymeétrique entre emprunteurs et

créanciers et donc de développerl'accés
aucrédit. Cela peut étre particulierement
utile pour les pays émergents dans
lesquels le secteur bancaire est souvent
embryonnaire et donc dans lesquels
la plupart des consommateurs sont
dépourvus d’'informations financieres
traditionnelles utilisées dans les modéles
decréditstandardfreinantainsilaccés et
le développement du crédit.

Unautre avantage potentiel du transfert
des décisions de crédit aux algorithmes
est que les biais humains - tels que
le racisme ou les préjugés contre les
minorités - peuvent étre court-circuités
(aumoins théoriguement), conduisanta
moins de discrimination.

Pour examiner cette question de
maniere empirique, il faut d'abord une
définition précise de la discrimination.
Bartlett et al (2019) suggérent d'utiliser
linterprétation des tribunaux américains,
selon laguelle toutimpact différentiel de
traitement des groupes minoritaires non
lié ala«nécessité commercialelégitime »
est jugé discriminatoire. Bartlett et al
(2019) constatent que, concernant
la tarification des préts immobiliers,
les algorithmes FinTech discriminent
également, mais 40 % de moins que les
créanciers humains. En revanche, les
FinTechs ne font pas de discrimination
a la décision d’octroi de ces préts,
contrairement aux créanciers humains.
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Les défis
des algorithmes d'lA

Si promesses il y a, I'lA au service de
I'octroi du crédit fait également face
a de sérieux défis. Premierement,
une précision plus forte du risque de
solvabilité par les algorithmes améne a
une plus grande disparité, voire inégalité,
du colt du crédit entre consommateurs.
Cette augmentation de la dispersion est
particulierement prononcée pour les
minorités et les emprunteurs a risque
plus élevé (Fuster et al, 2020). Lapriseen
compte par les régulateurs de cette limite
est nécessaire pour que les conditions
de crédit des ménages défavorisés
soient améliorées et moins inégalitaires.

Pour aller plus loin
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Deuxiemement, l'utilisation des
nouvelles données (par exemple,
'université ou grande école dont est
diplémé le potentiel emprunteur) parles
algorithmes d’lA peut potentiellement
créer des discriminations par
inadvertance, comme le soulignent
Bartlett et al (2019). Prenons I'exemple
d’une entreprise qui met en place un
algorithme de filtrage des emprunteurs
pour maximiser ses profits, mais que
ce filtrage introduise ex post un impact
différentiel sur les groupes minoritaires
protégés. Par exemple I'algorithme
prend en compte la donnée relative a
I’éducation de I'emprunteur, et donc
I"'université ou grande école de ce
dernier, qui est certes un proxy de la

richesse de I'emprunteur, mais qui est
probablement corrélée avec sa race, ou
sonethnie. L'entreprise risque de tomber
sous le coup d'une législation anti-
discriminatoire, méme sil'algorithme ne
contient pas de biais contre lesminorités.
La nature de la boite noire de la plupart
desalgorithmes d'lAaugmente cerisque
de discrimination par inadvertance.

Au final, I'avenir des algorithmes
d'lA dans les décisions d’octroi de
crédit est réellement prometteur,
mais ses opérateurs humains doivent
veiller a réduire le risque de décisions
inéquitables pour fournir des évaluations
justes et précises pour tous. ll

Publié initialement le 18 décembre 2020
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COMMENT LES DONNEES

ETLES TALENTS DU

DATA SONT ESSENTIELS
POUR LE SUCCES DU
DEVELOPPEMENT DES
ENERGIES RENOUVELABLES

Jeroen Rombouts est Professeur
au département de Statistiques et
d'économétrie a 'ESSEC Business School
depuis 2013. Il est le titulaire de la chaire
Accenture Strategic Business Analytics.
Il a obtenu son doctorat en économétrie
en 2004. Il donne des cours d'analyse de
données & de science des données aux
programmes MBA et masters a Paris & a
Singapour. Il étudie l'analyse prédictive,
en particulier l'analyse des séries
chronologiques et les prévisions. Il a
publié de nombreux articles scientifiques,
organise des ateliers et est rédacteur
en chef adjoint de plusieurs revues
scientifiques quantitatives. Ses recherches
sont financées par la Commission
européenne et I'Agence nationale de la
recherche. Il intervient fréquemment en
tant que consultant expert sur des sujets
d'analyse stratégique d'entreprise et de
science des données. Avant de rejoindre
['ESSEC, il était professeur associé a HEC
Montréal.

Co-auteur

Gérard Guinamand est le Group Chief
Data Officer a Engie.
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ucoursdesdernieres années,

les GAFAM ont montré que

I'utilisation de données pour
connaitre ses clients est essentielle
pour le développement de nouveaux
produits et services et pour battre
la concurrence. Ces entreprises
mettent le digital au coeur de leur
fonctionnement, permettant une prise
de décision basée sur les données
et enrichie par celles-ci, et sont tres
appréciées des investisseurs étant
donné leur capitalisation boursiére
massive. Méme pendant la pandémie
COVID-19, le secteur delatechnologie
a continué a croitre de maniere
spectaculaire grace a I'accélération
de la numérisation de notre facon de
travailler et d’'interagir avecles autres.

Toute grande entreprise mature
s'inspire de la facon dont les
entreprises de technologie
fonctionnent et dominent. Par
exemple, en France, L’Oréal veut
devenir la meilleure entreprise
de « Beauty Tech » en utilisant
I'intelligence artificielle et la réalité
augmentée. Depuis 2018, Carrefour
a utilisé le Carrefour-Google Lab
pour accélérer sa transformation
numeérique. En 2020, Danone et
Microsoft ont lancé « The Al Factory

for Agrifood » (I'usine d’intelligence
artificielle pour I'agroalimentaire).
Les entreprises de I'’énergie comme
Engie et EDF sont poussées
par l'opinion publique sur le
changement climatique a devenir
opérationnellement excellentes et
plus vertes. De jeunes talents des
données sont engagés pour aider
a transformer les entreprises et a
introduire la nouvelle culture des
données.

Mentalité prédictive

Enthéorie, I'utilisationintelligente des
données et la création d’une valeur
commerciale ont beaucoup de sens,
bien qu’en pratique, les entreprises
traditionnellesaient du malas'orienter
davantage vers les données. Ces
derniéres années, les entreprises ont
largement investidansl'infrastructure
dedonnées,nommeédesresponsables
desdonnées et lancé des programmes
de formation pour convaincre chaque
salarié de I'importance des données
et de I'analyse. Par conséquent, des
quantités massives de données
sont stockées dans le nuage et la
question qui se pose souvent est
« que pouvons-nous faire avec cela »

ou encore « quel est le retour sur
tous ces investissements en matiere
de données ». Pour répondre a ces
questions, il est essentiel de passer
a I'étape suivante du processus de
maturité des données de I'entreprise.
C'est I'étape qui permet de devenir
plus informé, plus axé et meilleur sur
le plan opérationnel, et cela nécessite
d’utiliser les données pour regarder
vers l'avenir, plutot que vers le passeé,
et donc faire des prévisions. En
d’autres termes, aprés avoir stocké et
classé les données, il est temps de les
utiliser pour la prise de décision a tous
les niveaux de l'organisation, plutot
que dans des secteurs spécifiques.
En fait, les décisions de I'entreprise
comportent toujours implicitement
des prédictions, et il est temps de
rendre ce processus plus formel et
automatique grace a l'utilisation des
données.

Le paradigme prédictif ne concerne
pas seulement les algorithmes de
recommandation et autres: il permet
également d’utiliser les données au
niveau exécutif pour s’assurer que
la stratégie est mise en ceuvre. Plus
précisément, la gestion d’indicateurs
de performance clés (KPI) prospectifs
permet de mesurer et de suivre le

succes de I'entreprise et de mettre
en place des objectifs clairs. Cela
génere des données précieuses
qui peuvent étre corrélées avec de
nouvelles initiatives pour prédire leur
succeés et mieux comprendre leur lien
avec les opérations existantes. Pour
résumer, les cadres supérieurs doivent
commencer a mettre en ceuvre une
stratégie avec des données plutdt
qu’une stratégie pour des données,
afin que le modéle d’exploitation de
'entreprise puisse devenir centré
sur les données, comme le sont les
célebres entreprises de technologie
telles gqu’Amazon et Ali Baba.

Quelgu’un a dit un jour: « Faire des
prédictions est difficile, surtout en ce
quiconcernel’avenir ». Les prédictions
sont par nature incertaines et il faut
en tenir compte lors de la prise de
décisions commerciales, a I'instar
des investisseurs financiers qui
utilisent plus d’informations que
le rendement moyen d’un actif
pour décider de I'acheter ou de le
vendre. Des prévisions précises sont
obtenues en combinant différentes
sortes de données, y compris
des sources externes comme les
données météorologiques dans
les applications énergétiques. La

production de prévisions a partir
de données n’est pas une tache
triviale. Elle exige des Data scientists
talentueux et des algorithmes
avancés, ainsi qu’'un controle
continu des performances. Il n’est
pas surprenant que I'International
Data Corporation s’attende a ce que
les dépenses mondiales en matiére
d’intelligence artificielle passent de
43 milliards d’euros a 94 milliards d’ici
2024.

L’énergie renouvelable

L’Agence internationale de
I’énergie projette que les énergies
renouvelables fourniront 80 % de la
croissance de la demande mondiale
d’électricité d’ici 2030. En fait, les
projets d’énergie solaire et éolienne
sont devenus moins colteux et
les taux d’intérét sont aujourd’hui
historiguement bas. En outre, les
gouvernements sont trés favorables,
comme en témoigne le « Green
Deal » européen, dont la principale
ambition est de rendre 'UE neutre
sur le plan climatique d’ici 2050. Les
énergies renouvelables deviennent
donc un objectif stratégique clé
pour les entreprises du secteur de
I’énergie. Techniquement parlant,

KNOWLEDGE/ 41



les énergies renouvelables (en
particulier I'éolien et le solaire) ont
un niveau d’intermittence élevé
(nuit, absence de vent) mais nous ne
pouvoNns pasaugmenter le nombre de
centrales pour compenser ce manque
de production pour des raisons
économiqgues et environnementales.
Cette situationimplique deux actions
principales pour les entreprises du
secteur de I'énergie telles qu’'ENGIE.
Premiérement, identifier les meilleurs
sites pour une nouvelle implantation.
Deuxiémement, obtenir les meilleures
performances des centrales tout
en tenant compte des contraintes
d’exploitation (le bruit par exemple)
pour un volume plus important
délectricité produite.

Les données jouent un rble essentiel
pour le succes du développement
des énergies renouvelables, car elles
permettent la meilleure sélection
des sites optimaux en fonction de
la topographie et des données de
prévisions météorologiques, les
meilleurs résultats en fonction de la
disponibilité technique, des données
météorologiques en temps réel et
des données de mesure liées aux
contraintes environnementales
(bruit), et l'optimisation des ventes
d’électricité en croisant les données
de production avec les données sur
la demande, les prix du marché et les
capacités de stockage.

En termes de retour sur
investissement des données, les
énergies renouvelables constituent
un cas d’utilisation parfait ou la
valeur des données peut étre
rendue explicite. En effet, ces
sources d’énergie sont hautement
équipées de capteurs permettant
une maintenance prédictive, mais
aussi une monétisation des données.
Du co6té de la production, il n’y a pas
de probléeme de GDPR. L'excellence
opérationnelle dans le domaine des
énergies renouvelables sera la seule
facon de survivre pour les opérateurs
historiques. Les compagnies

pétrolieres traditionnelles telles
que B.P. et Total se transforment
rapidement et vont se trouver en
concurrence féroce avec les acteurs
actuels du marché des énergies
renouvelables.

Engie et 'ESSEC Business School
travaillent depuis trois ans sur
différentes études de cas dans
le cadre de la chaire de Strategic
Business Analytics en partenariat
avec Accenture. L'objectif principal
delaChaire est deformerla prochaine
générationde dirigeants a développer
denouvelles stratégies commerciales,
en tirant parti des nombreuses
applications de I'analyse avancée.
Graceaune méthode d’'apprentissage
hybride basée sur I'innovation, la
collaboration et I'esprit d’entreprise,
la chaire agit comme le coeur d’un
écosysteme combinant données et
création de valeur — de I'élaboration
d’objectifs et de stratégies a la
transformation, en passant par la
résolution de problemes, la science
des données et I'intelligence
artificielle, lechangement de culture et
le développement des compétences.

Engie est une partie importante de
I’écosystéme de la chaire Strategic
Business Analytics. En 2021, les
étudiants de la chaire travailleront
sur deux cas stratégiques relatifs
aux énergies renouvelables. Leurs
idées et perspectives axées sur
I'avenir sur ces sujets génerent des
idées innovantes et des solutions de
valeur. Les étudiants de 'ESSEC sont
particulierement intéressés a travailler
avec des entreprises comme Engie,
étant donné ses valeurs stratégiques
fortement orientées versl'écologie.En
effet, préoccupés par le changement
climatique, ils préferent travailler sur
des études de cas qui génerent en
fin de compte une valeur sociétale
plutdt que sur des cas purement
commerciaux pour les plateformes
d’e-commerce.
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L'INTELLIGENCE

ARTIFICIELLE
ET ETHIQUE

Laurent  Bibard. Docteur en
philosophie et en économie, habilité
a diriger des recherches en gestion
et en philosophie, Laurent Bibard
est Professeur au département
de Management de I'ESSEC, ou il
enseigne la philosophie politique, la
sociologie, et I'économie. Laurent a
été a la téte de la Chaire Edgar Morin
sur la complexité de 2014 a 20I19.
Il S’intéresse particuliéerement aux
dynamiques de vigilance en situation
de crise et aux relations entre les
sexes.
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u sujet des questions éthiques

posées par l'intelligence

artificielle, deux points majeurs
doivent étre soulignés:

DIl ny a pas de probléme éthique
au développement des nouvelles
technologies et de I'intelligence
artificielleentant que telles: ce ne sont
pas les technologies par elles-mémes
quiposent probleme, mais 'usage que
nous en faisons et que nousrévonsden
faire. Vieille comme le monde, cette
observationausujet des « techniques »
est capitale pour poser correctement
et contre nos naivetés, le probleme de
I'« éthique » concernant l'intelligence
artificielle.

2) Les manieres dont se pose de nos
jours le probleme sont en quantité
et en variété infinies. Elles impliquent
en particulier la fascination
que provoguent les « nouvelles
technologies » et les progres de
I'intelligence artificielle en termes
de performance. Le probléme le
plus grave est actuellement qu’il
est en général présupposé et
tacitement ou explicitement admis
qgue l'intelligence artificielle non
seulement va dominer l'intelligence
humaine dans I'avenir mais qu’elle le

fait déja. Cette présupposition prend
la forme, chez les concepteurs de
systémes, de la présupposition que
les humains ne sont ultimement que
sources de défaillances. Une des
conséquences majeures de cette
présupposition est que lesingénieurs
qui congoivent les systemes censés
remplacer les humains sont de
facto et sans contestation possible,
bien supérieurs en tout - dont en
éthique... - aux humains censés
piloter les dits systémes. Ceciserévele
particulierement lorsquelonest censé
anticiper les probléemes « éthiques »
des décisions en situation d’'urgence
comme pour les futurs véhicules
dits « autonomes », ou encore dans
I'aviation.

Je m’arréte au cas de l'aviation,
particulierement révélateur d’'une
posture profondément délétére non
seulement en termes d’éthique, mais en
termes de management, et derapporta
autruide facon générale.

Outre les problémes éthiques
gravissimes liés au court-termisme
et a la recherche d’économies dans
lesquels Boeing a par exemple été pris
lors de la conception précipitée du
Boeing 737 MAX, se pose un probleme

éthique spécifiquement lié a la
conception, lamise enplace et les (dys-)
fonctionnements du systéme MCAS
censé assurer la sécurité des avions en
casdedécrochage pour pertede vitesse.

Le systéme MCAS est censé provoquer,
lorsqu’un avion est en perte de vitesse
et risque de décrocher, la plongée
de l'appareil vers le bas pour lui faire
reprendre de la vitesse et récupérer son
assiette. Un avion risque en particulier
de perdre de la vitesse lorsqu’il se
cabre, ce qui est malheureusement
arrivé a l'appareil du vol Rio - Paris d’Air
France en 2009. Le logiciel du systeme
MCAS est donc congu pour faire
automatiquement plonger l'avion vers
le bas lorsque les données indiguent
au systeme que l'avion est trop cabré
et risque de décrocher. Ceci, sans que
les pilotes concernés par l'appareil en
question y soient pour quoi que ce soit,
leur vigilance et leur efficacité étant
présupposées inférieures a celles du
systeme automatique embarqué.

Seulement voila. Si les données qui
entrent dans le systéme sont mal
«interprétées » par le systeme, le
systéme peut «interpréter » que
I'appareil se cabre indiiment, alors qu’il
est par exemple en phase d’ascension

normale - et indispensable - apres
un décollage. Cest ce qui s’est passé
dans les deux cas des catastrophes
des compagnies Southwest Airlines et
Ethiopian Airlines a trois mois d’intervalle
en2018.

Or, cela s'est passé sans que les pilotes
ne puissent rien aux opérations, pour
la bonne raison qu’ils n‘avaient pas
été informés du fonctionnement du
systeme dans le premier cas, et mal
dans le deuxieme. Outre les aspects
classiquement problématiques
sur le plan éthique de la question -
I'information et la formation sur le
désamorcage du systéme étaient
des fonctions optionnelles payantes
pour les compagnies concernées -,
se pose le probleme fondamental de
la présupposition de I'incompétence
des pilotes comparée a la compétence
présupposée des systemes. Tout se
passe comme si 'on présupposait qu’il
va tellement de soi que les systémes
électroniques embarqués sont
infiniment plus «intelligents » que les
humains, que I'on n’'informe plus méme
les humains - ici, les pilotes - de ce que
I'on fait faire aux systémes et comment
onleleurfait faire alaplace des humains.
Ily aicinonseulement probleme éthique,
mais probléme politique. Ce n'est en

effet pas I'éthique des systémes dits
intelligents qui est en jeu. Cest celle de
leurs concepteurs, bien humains - trop
humains -, qui supposent savoir ce qu'est
le bien d’autrui a la place d’'autrui. Ce ne
sont pasdes machines quisontalorigine
de la présupposition d’incompétence
des humains au point de ne pas méme
les informer de ce que I'on met en place
alors qu'ils sont directement concernés
en tant qu'usagers. Ce sont des femmes
et des hommes dont la formation
aux enjeux éthiques et politiques des
systémes qu'ils fabriquent est de toute
évidence inexistante.

Nous sommes au coeur de I'éthique,
dont la continuation est, selon Aristote,
par d’autres moyens, la politique. Pour le
dire tout a fait clairement, ce probléeme
« éthique » que I'on attribue a ce qui
s'appelle désormais I'« intelligence
artificielle » se pose sur le fond d’'un
probleme éternel de toute vie politique.
C’est un probléeme de pouvoir, qui
s'exprime par le fait que certaines et
certains se croient plus « sachants »
que les autres, voire sachants tout
court, et qu'ils se rapportent aux autres
- aux usagers - comme a des enfants
incompétents. Cest le probleme de toute
tyrannie, de toute dictature, de toute
oppression. Nous sommes exactement
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dans cette méme problématique lorsque
I'on comprend que le produit vendu par
des entreprises comme celles du GAFAM
sont leurs usagers eux-memes, que les
robots sont censés connaitre mieux
qu’eux-mémes ne se connaissent. La
présupposition est ici que l'identite des
humains s'épuise en leurs comportements
passés: 'on n'est censé « aimer » que ce
que I'on a toujours déja fait. Quel sens
garde alors la notion d’« avenir » 2

La difficulté est gu’ici le probleme
s’exprime en douceur si I'on peut
dire, au travers de l'objectivité et de la
neutralité supposées des technologies
et de l'intelligence censée y présider.
Décidément, les problemes éthigues que
pose l'intelligence artificielle n‘ont rien'a
voiravec les systemes en tant que tels. Les
problémes « éthiques » liés al'intelligence
artificielle sont directement liés a l'idee
que les concepteurs se font des relations
entre humains et non humains. Etici

comme partout, la plus grande difficulté
est que les victimes elles-mémes de cette
dynamigue sont le plus souvent complices
de l'oppression quileur estimposée oudu
pouvoir exercé sur elles.

S’il est urgent, pour poser correctement
la question de I'éthique quand il s'agit
d’intelligence artificielle, de relire le
Discours de la servitude volontaire de l.a
Boétie, il est encore plus urgent de garder
al'esprit que ce ne sont pas les machines
quisont responsables de ce que nous leur
faisons faire ou de ce que nous révons de
leur faire faire. C'est nous, les humains, qui
sommes responsables des machines que
nous imaginons. Les problémes éthigues
decequonappellelintelligence artificielle
sont enfait les problemes éthiques liesaux
débordements de I'imagination humaine:
Et c’est alors la République de Platon quil
faut lire pour les poser de la meilleure
facon possible.

Publié initialement le 9 novembre 2020
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EGALITE DES SEXES:
L'IA EST-ELLE UNE
BENEDICTION OU UNE
MALEDICTION

Estefania  Santacreu-Vasut  est
Professeure associée au département
d'Economie & I'ESSEC Business School
et au centre de recherche THEMA
(CNRS). Ses travaux de recherche
étudient le genre et le réle des
institutions et ont été publiés dans le
Journal of Development Economics,
Review of Economics of the Household,
Journal of International Business
Studies, Journal of Economic Behavior
& Organization, entre autres. Elle est
consultante pour I'OCDE, cofondatrice
du projet Gender&Finance et le co-
auteur, avec Tom Gable, du livre The
nature of goods and the goods of
nature: Why anti-globalization is not
the answer.

epuis 2010, dans le monde

post #Metoo, les causes et les

conséquences des inégalités
de genre font I'objet d’une attention
croissante de la part des universitaires,
des décideurs politiques, des
consommateurs et du grand public.
Au cours de la derniere décennie, les
préoccupations relatives a la diffusion
de l'intelligence artificielle (1A) ont
également attiré une attention accrue
dans le débat public. L'IA est une
« technologie d’'usage général », dont
les progres entrainent une baisse des
coUts de prédiction, notamment grace
au domaine de « machine learning »
(Agrawal, Gans & Goldfarb, 2019),
c’est-a-dire I'utilisation de données
pour faire des prédictions. Un domaine
qui sera fortement impacté par I'lA
est le marché du travail, un marché
ou les inégalités de genre ont été
particulierement étudiées par les
chercheurs en sciences sociales. L'écart
salarial entre les salaires des hommes
et des femmes a été déconstruit pour
étudier lerdle des attributs (par exemple
les différences entre les hommes et les
femmes en termes d’années d'études,
de choix professionnels, d’expérience
professionnelle...) et le role de la
discrimination (les différents effets des
mémes attributs). La discrimination

est souvent mesurée comme la partie
de I'écart qui reste inexpliquée aprés
avoir controlé toutes les différences
observables entre les hommes et les
femmes. Une difficulté a laquelle les
chercheurs sont confrontés lorsqu’ils
mesurent la discrimination est de
s‘assurer que toutes les différences
sont prises en compte, car certaines de
ces différences peuvent étre difficiles a
mesurer et ne pas étre disponibles dans
les données. Comme I'IA contribue a
réduire les colts de prédiction, il n'est pas
surprenant que le débat autour de I'lA
ait également conduit a des questions
concernantl'équité desalgorithmes d’lA.
Les algorithmes d’IA contribueront-ils a
réduire la discrimination de genre, par
exemple enaméliorant les prévisions sur
laproductivité des travailleurs basées sur
des facteurs objectifs? Ou, au contraire,
vont-ils exacerber les inégalités a
'embauche et dans larémunération des
travailleurs? Si nous regardons au-dela
dumarché dutravail, dans quelle mesure
I'IA est-elle genrée? Répondre a ces
questions demande un effort permanent
qui nécessitera une augmentation
des ressources de recherche, trois
considérations méritent d’étre prises
en compte. Premiérement, définir le
point de référence correct (ou contre-
factuel). Deuxiemement, la distinction
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entre les objectifs et les prédictions des
algorithmes. Troisiemement, lors de la
formulation de politiques publiques, il
faut tenir compte des conséquences
des asymétries informationnelles entre
les régulateurs et les utilisateurs d’lA.

Lerdle du contre-factuel

Des exemples d’lA présentant des
préjugés sexistes ont atteint la presse
populaire, faconnant la perception du
public selon laquelle I'A conduit a des
décisions discriminatoires. Pourtant,
ces preuves ne suffisent pasa écarter les
algorithmes deI'lA. La question clé pour
les décideurs politiques n'est peut-étre
pas: «lesalgorithmes d’lA sont-ils sujets
ades préjugés sexistes ? mais plutot »Ces
préjugés seraient-ils plus importants ou
moindres silesalgorithmes d’lA n'étaient
pas utilisés? En effet, I'alternative a
I'utilisation d’algorithmes d’'IA est de
sappuyer exclusivement sur lejugement
humain. Comme le montrent des
recherches approfondies, les décisions
humaines sont souvent sujettes a des
préjugés sexistes. Dans des travaux
récentsavec mon collégue, le professeur
Francois Longin (Longin et Santacreu-
Vasut, 2020), nous montrons que c’est
le cas dansun contexte d’investissement,

un environnement ou les décideurs ont
pour objectif de maximiser leurs gains
et ne poursuivent pas explicitement un
objectif sexiste. Pourtant, les décisions
d’investissement sont sujettes a
des préjugés et des stéréotypes
inconscients qui conduisent a des choix
d’investissement biaisés, par exemple,
la vente d’actions lorsqu’une femme
est nommeée a la téte d’une entreprise.
Bien que ce ne soit pas leur objectif, les
investisseurs peuvent prédire que la
vente est la meilleure ligne de conduite,
en partie a cause de leurs stéréotypes
degenre.

Ladistinction entre
objectifs et prévisions

La distinction entre objectifs et
prévisions est centrale dans la théorie
économique. Cette distinction est
extrémement utile pour réfléchir a
I'équité de I'lA (Cowgill et Tucker, 2020).
Les objectifs d’'un algorithme d’'lA
sont-ils biaisés? Ou ses prédictions
sont-elles biaisées? Pour répondre a
cette question, il est important de faire
la distinction entre différents types
d’algorithmes, en particulier entre ceux
qui sont entiérement automatisés et
ceux ol un humain est “dans la boucle”.

Comme les investisseurs sur le marché
financier, les programmeurs ou "I'humain
dans la boucle” peuvent avoir des biais
inconscients qui se traduisent par des
algorithmes biaisés méme lorsque
l'objectif de I'algorithme n'est pas lié au
genre. Les programmeurs peuvent étre
biaisés parce que, comme beaucoup
d’entre nous, ils peuvent souffrir de biais
de groupe (Tajfel, 1970), c’est-a-dire la
tendance desindividus adistinguer entre
«nous » et « eux », profondément ancrée
dans notre processus de socialisation.
Comme les programmeurs peuvent
étre majoritairement des hommes,
ils peuvent souffrir d’homophilie: la
tendance a interagir avec des individus
de leur propre groupe, y compris leur
genre. Comment devrions-nous alors
faire face a de tels préjugés ? Les outils
juridiques sont-ils bénéfiques?

Des politiques pour
contrer les objectifs et
les prévisions biaisés

Lutilisation d’outils juridiques peut étre
utile pour lutter contre les préjugés de
genrelorsquelesrégulateurs constatent
que l'objectif d’'un algorithme d’lA est
biaisé. Cependant, I'utilisation d’outils
juridiques stricts peut inciter les
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programmeurs et les utilisateurs
a créer des algorithmes moins
transparents, ce qui accroit
asymétrie informationnelle entre
le régulateur et le réglementé
concernant l'objectif del'algorithme.
Plusradicalement, lesentreprises et
les organisations peuvent décider
d’éviter d’utiliser des algorithmes
d’'lA afin de réduire I'examen
minutieux des parties prenantes et
desrégulateurs. Le développement
d’algorithmes plus transparents
peut donc conduire aun compromis
entre les incitations ex ante et les
incitations ex post.

Les outils politiques visant a lutter
contre les biais dans les prévisions,
au contraire, devront peut-étre
s’appuyer moins sur les outils
juridiques et plus sur I'éducation.
Par exemple, nous devrions former
les futurs décideurs afin qu’ils
déconstruisent certains de leurs
propres biais et reconnaissent
que les données utilisées par
les algorithmes peuvent elles-
mémes contenir des biais. Pour
les générations actuelles, il est
important de développer des
programmes de formation qui
Sattaquentalasource desinégalités
de genre, a savoir les préjugés
humains. En résumé, la question de
savoir si I'lA sera une bénédiction
ou une malédiction pour lutter
contre les inégalités entre les sexes
dépendradelalutte contrelaracine
des préjugés: pas des machines,
mais des humains. M

Publié initialement le 6 janvier 2021
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de logiciels, les écosystéemes de
plateformes logicielles, la collaboration
numérique et la gestion des projets de
transformation numérique et d'IA. Ses
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éclenché par un événement

dans votre calendrier, I'assistant

personnel de votre smartphone
vous conseille de partir un peu plus tot
au travail. Des actualités personnalisées
s'affichent sur I'écran d’accueil de votre
tablette. Votre choix de cliquer sur
certaines d’entre elles ou non affinera
encore plus les parametres de votre
profil. Vous arrivez au travail, répondez
a vos emails, puis commandez des
fournitures dont les stocks sontidentifiés
comme “bas” selon votre systeme ERP.
Puis vous faites vos courses en ligne
avant de rentrer chez vous. Tout au long
delajournée, vous avez laissé des traces
de vos données personnelles partout:
les mots que vous avez prononces a
votre téléphone des votre réveil ont été
sauvegardées pour étre analysés, les
conditions de votre déplacement sur
votre lieu de travail ont été enregistrées,
lanature, le contenu et les performances
de votre productivité sont aussi
soigneusement tracés par les systemes
d’information de votre entreprise, la
distance et les caractéristiques de
votre footing ont été conservées. A
cela, ajoutez le contenu de vos SMS, vos
achats en ligne, vos requétes Google,
votre activité sur Facebook, etc. Vos
activités privées et professionnelles
sont toutes enregistrées, pour étre
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analysées, traitées et exploitées. Jusqu'a
votre sommeil, qui sera traqué par une
application de fitness dédiée.

Ceci peut vous sembler étre une vision
cauchemardesque d’un avenir sous
surveillance - mais c’est en fait notre
présent. Et cela ne fait que commencer.
Cette nouvelle ére est communément
rattachée au terme « capitalisme de
surveillance », expression proposée
par Shoshana Zuboff - professeure a
I'université de Harvard. Cette explosion
d’applications et services a base
d’Intelligence Artificielle (IA) souleve
de nouveaux dilemmes et questions
éthiques au sujet de notre libre arbitre,
a savoir comment positionner notre
capacité d’agir, et décider face a cette
surveillance ubiquitaire qui analyse nos
comportements et nous proposent des
services et contenus sur la base de ces
analyses. Dans cet article, nous tentons
de présenter brievement le statut des
systemes de surveillance basés sur
I'lA et proposons quelques pistes pour
analyser comment les organisations
et les individus se positionnent sur ces
dilemmes éthiques majeurs.

Pour commencer, il est important de
rappeler que les systemes a base d’IA,
tels que les services offerts par Google ou

Facebook, ont pour modéle économique
derecueillir, traiter et commercialiser les
informations collectées sur nos activités
et habitudes de vie. Cela implique des
données telles que nos comportements
sur les réseaux sociaux, nos habitudes
d’achat et transactions effectuées
par carte de crédit. Mais la prochaine
génération de ces systemes ira bien
au-dela. A mesure que les technologies
émergentes telles que les capteurs
contextuels vont se développer, les
caméras de reconnaissance faciale etles
systemes d’'analyse de foule deviendront
plus performantes, et ces acteurs
disposerontalors d’'unéventail plus large
de données relatives a nos actions, non
seulement dans le monde numérique,
mais aussi dans le monde physique.
Ces données atteindront un niveau de
granularité sans précédent et pourront
étre utilisées nonseulement pour prédire
le comportement individuel de chacun
mais aussi pour le faconner, le produire,
le modifier, voire le controler.

Ce n’est pas seulement le secteur
privé, aujourd’hui porté par les géants
technologiques américains (GAFAM)
et chinois (BATX), mais aussi le secteur
public qui accélére le développement et
'usage de ces systéemes d’information
a base d’'lA. De nombreux pays ont

d'ores et déja commencé a utiliser des
systemes de gouvernance a grande
échelle, alimentés par I'lA. Le systeme
du Crédit Social Chinois en est un
parfait exemple. Ce systeme en cours
d’expérimentation est fondé sur une
surveillance ubiquitaire de sa population
afin d’enregistrer et analyser toutes
les caractéristiques des ménages,
couvrant la consommation d’énergie, la
scolarité des enfants, et le sommeil de
chacun. En augmentant la surveillance
des comportements humains et en
quantifiant les actes les plus personnels,
les nations qui développent ces systemes
ontpour volonté d’étendre leurs outils de
gouvernance.

Deux dilemmes
éthiques des systemes
agrande échelle
alimentés par’lA

Malgré les nombreuses promesses
de ces systemes de surveillance et
de gouvernance alimentés par I'lA, ils
soulevent également d’'importantes
questions éthiques, non seulement
du point de vue des citoyens et de la
société au sens large, mais aussi du
point de vue des concepteurs et des
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développeurs. Le premier dilemme
concernela collecte et I'exploitation des
données. D’'une part, les développeurs
de ces systémes a base d’lA sont
fortementincitésa collecter et a exploiter
des quantités de données toujours
plus importantes. La raison de cette
insatiable soif de données est la logique
technique des systémes d’lA modernes.
Plus ces systemes sont alimentés en
données, plus ils deviennent précis
dans leurs analyses, comportements ou
recommandations. D’autre part, plus les
fournisseurs de systemes d’lA utilisent
ces données pour faconner et contréler
noscomportements, plusils restreignent
notre libre arbitre. Nos capacités
de jugement et d'action sont alors
largement affectées par desalgorithmes
et processus de classification (Zuboff,
2019). Par conséquent, un important
défi éthique consiste a trouver le
juste équilibre entre les besoins de
gouvernance gue ces systemes sont
censésserviret ledroitaconserver notre
libre arbitre.
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Un deuxieme défi éthique concerne
celui de la responsabilité des
recommandations et actions fournis
par les systemes a base d’lA. Si un tel
systéme suggére un comportement
indésirable ou discriminatoire, qui en
est responsable ? Nous devons arréter
de penser que les machines sont
mauvaises ou maléfiques par défaut.
Lesalgorithmes ne font pasladistinction
entre les « bonnes » et les « mauvaises »
personnes ou entre les bons et les
mauvais comportements par eux-
mémes. Ces systémes ont été produits
par des professionnels de l'informatique,
c’est-a-dire par des concepteurs,
des développeurs et des ingénieurs.
Ces professionnels les ont alimentés
avec des régles de classification et de
regroupement ou du moins avec des
données qu’ils ont jugé appropriés
pour construire ces regles de maniére
inductive. Pourtant, il nest pas évident
qu’il faille attribuer la responsabilité
aux seuls ingénieurs. Les limites de
la responsabilité morale sont floues

par le fait qu’en raison de leur nature
intrinséque, les systéemes artificiellement
intelligents sont dans une certaine
mesure autonomes; ils suggérent des
comportements et actions qui vont
au-dela de leur programmation initiale.

Examiner la gestion
des dilemmes
éthiquesal’eredel’lA
L’ESSEC a récemment structuré
sa stratégie (RISE) autour de trois
piliers stratégiques: Enlightening
Entrepreneurship, Together, et le
Metalab. Le premier vise a décupler
la puissance de notre écosysteme
lig a I'entrepreneuriat et I'innovation.
Le second consiste en la création de
connaissances et savoirs quiaideront les
générationsactuelleset futuresaagirnon
seulementavec unsens des affaires, mais
aussi avec une responsabilité sociale et
morale (Together). Le troisiéme consiste
enla création de programmes et débats

qui aideront les dirigeants a naviguer
dans la « tempéte » des changements
induits par les technologies numériques
(Metalab). A travers des enseignements
et participations aux débats publics sur
le développement et 'usage de I'lA, le
Metalab souhaite influer surla prochaine
génération de ces systemes pour que
ceux-ci ne profitent pas seulement a
quelgues conglomérat privés, ainsi qu'a
prévenir toute forme de systeme qui
deviendrait rapidement hors de controle.

C'est dans ce contexte que nous avons
récemment initié un projet de recherche
qui a pour objectif 'examen détaillé de
I'une des plus grandes initiatives d'lA
au monde, a savoir le systéme de crédit
social chinois. Par cette étude aussi
bien sociétale que technologique, nous
nous efforcons d'identifier et analyser
les dilemmes éthiques auxquels
nous allons étre confrontés en tant
qu'utilisateurs mais aussi concepteurs et/
ou ambassadeurs de ces technologies.

A travers cette étude & grande
échelle, nous espérons en outre faire
progresser considérablement notre
compréhension sur la maniere dont les
aspects techniques, managériaux et
éthiques s’entremélent et entrainent
ensemble des conséquences tant
voulues qu'involontaires. Pour finir, nous
espérons que ce projet de recherche
produira des leviers managériaux
actionnables pour concevoir, gouverner
et utiliser ces systemes dans le respect
de régles éthiques et morales qui
doivent, en parallele, étre redéfinies
dans les contours d’une société hyper-
technologique.

Publié initialement le 4 janvier 2021
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lors qu’Elizabeth Warren et

Bernie Sanders, tous deux

sénateurs et candidats aux
primaires présidentielles du Parti
Démocrate américain, ont plaidé pour
le démantélement des entreprises
«Big Tech » (les géants américains du
web)', la Commissaire Européenne a
la Concurrence Margrethe Vestager a
déclaréaplusieursreprisesaucoursdes
derniéresannées que, si elle partageait
les mémes objectifs de protection et
de liberté des utilisateurs, la solution
du démantélement par les lois
antitrust ne lui semblait pas efficace?.
Elle estime plus utile de combiner la
promotion de la concurrence avec des
contraintes réglementaires comme,
par exemple, le réeglement général sur
la protection des données (RGPD)
ou les Directives récentes sur les
marchés et services numériques. Mark
Zuckerbergalui-méme parfoisappeléa
une plus grande régulation des réseaux

sociaux, tandis que son cofondateur
de Facebook, Chris Hughes, va plus
loin et préconise de démanteler
I'entreprise®. Que faut-il donc faire?

Pour améliorer le contréle par les
pouvoirs publics, certains, comme
Hannah Fry, une mathématicienne
de I'University College of London
qui a publié en 2018 un livre a succes
sur les données et les algorithmes®,
proposent d’établir une autorité de
régulation des algorithmes, inspirée
par la Food and Drug Administration
américaine. Une telle proposition
mérite attention, car elle suggere que
les algorithmes de recommandation -
aujourd’hui principalement ceux des
réseaux sociaux, mais demain tous ceux
regroupés sous le terme d’Intelligence
artificielle - présentent un potentiel de
danger qui doit étre évalué avant leur
commercialisation.

1- https://medium.com/@teamwarren/heres-how-we-can-break-up-big-tech-9ad9eOda324c
2 - https://eeas.europa.eu/delegations/united-states-america/43309/commissioner-margrethe-vesta-

ger-press-conference-washington-dc_en

https:/www.competitionpolicyinternational.com/eu-vestager-says-breaking-up-facebook-would-be-

a-last-resort/

3 - https:/www.ft.com/content/0af70c80-5333-11€9-91f9-b6515a54¢5b1
https:/www.nytimes.com/2019/05/09/opinion/sunday/chris-hughes-facebook-zuckerberg.html

4 - Hannah Fry (2018), Hello World: How to be human in the age of the machine, 2018, London: Penguin.
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Selon cette analogie sanitaire, les
algorithmes apportent un bénéfice,
mais peuvent avoir des effets
secondaires néfastes (enfermement
dans des bulles informationnelles,
comportements de dépendance,
effondrement des pratiques
démocratiques...). C'est également
le cceur de la critique formulée par le
documentaire sponsorisé par Netflix,
Derriéres nos écrans de fumée (The
Social Dilemma), qui appelle a un
changement radical des modéles
économiques afin de s'éloigner du
modéle actuel d’« extraction de
l'attention humaine ». Ce documentaire
fait référence au Center for Humane
Technology, dont le président Tristan
Harris a écrit dans le Financial Times
(en mars 2020)° que la question clé
n'est pas seulement celledelapropriété
et delarevente des données, mais bien
du fonctionnement des algorithmes
des plateformes de réseaux sociaux
dont I'objectif est de maximiser
'engagement personnel a tout prix.
Il appelle a la réglementation de ces
plateformes en tant que « services
publics del'attentionhumaine », soumis

a une licence qui garantirait qu’ils
fonctionnent dans l'intérét public.

Attention humaine et
bulles sociales

Selon cette proposition, une agence
indépendante pourrait analyser les
algorithmes ex ante viaune « évaluation
de I'impact social » et, le cas échéant,
permettre leur déploiement. Hannah
Fry et Tristan Harris semblent aller
au-dela des propositions de Bernie
Sanders, d’Elizabeth Warren et de
Margrethe Vestager d’'une surveillance
par 'autorité publique: ils demandent
un contréle administratif a priori.

La justification de ce controéle
est claire: les recommandations
algorithmiques sont la pour nous
faire réagir rapidement, non pour
nous présenter toutes les alternatives
pertinentes qui nous permettraient
de prendre une décision éclairée.
En effet, les plateformes sociales
telles que Twitter et Facebook
sont financées par la publicité et

5 - https://www.ft.com/content/abd80d98-595e-1lea-abe5-8e03987b7b20
6 - Pour une application Macroeconomics, voir Nimark (2014), https:/www.aeaweb.org/articles?id=10.1257/aer104.8.2320

leur intérét est donc de maximiser
I'intensité de leur réseau, I'audience
des interventions et I'amplitude des
réactions afin de recueillir toujours
davantage d’informations sur les
gouts, les intéréts et les préférences
de leurs utilisateurs. Cela leur permet
de nous suggérer les publicités les plus
pertinentes ou, comme Netflix, qui
modifie les couvertures des films et
des sériesenfonctiondenosréactions,
de nous présenter les suggestions
quiauront le plus d’influence sur nos
comportements

Dans le contexte des réseaux sociaux,
cela génére le phénomene du type
«un homme a mordu un chien»
selon lequel I'information la plus
référencée, et donc partagée, n'est
pas nécessairement la plus pertinente,
mais la plus surprenante® (eninversant,
ici, le plus habituel « un chien a mordu
un homme »). De nombreux médias
en ligne se font ainsi connaitre a
travers une course aux « nouvelles »
provocantes ou surprenantes (quin‘a
pas vu un titre accrocheur « vous ne
croirez pas ce qui est arrivé a...») qui
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sont finalement peu informatives. En
retour, les plateformes sociales ne
recueillent pas d’informations sur nos
centres d’intéréts réels. Le message
de Derriéres nos écrans de fumée est
que la maximisation de 'engagement
ne devrait pas étre mesurée par le
temps passé en ligne et le nombre
d’interactions. La mesure devrait plutdt
contenirune évaluation de laqualité de
ces interactions.

Faute d’une telle focalisation sur la
qualité, le succes desrecommandations
est actuellement mesuré par l'intensité
de I'’engagement, a savoir notre
réponse aux stimuli. Cest pourquoi les
algorithmes tachent de modéliser nos
préférences et intéréts en s'appuyant,
pour mieux nous comprendre, sur
notre historique de comportement,
nos lectures et actions en ligne. Il s'agit
ensuite de prédire nos futures réactions.
Ces prédictions sont toutefois
entachées d'erreurs, car elles reposent
sur les informations partielles que
nous fournit notre parcours observé,
non sur I'éventail plus large de nos
intéréts potentiels. Ce faisant, elles
réduisent la diversité des suggestions
et notre exposition aux idées qui
nous dérangent: agissant comme des
mécanismes de renforcement, elles
peuvent nous enfermer dans une bulle
informationnelle, une chambre d’écho.
Cestla principale critique formulée par
Tristan Harris et le Center for Humane
Technology: les bulles induites par
les plateformes de réseaux sociaux
peuvent nous éloigner les uns des
autres, favoriser les divisions et abimer
le tissu social. Derriére nos écrans de
fumée, présage par conséquent la fin
de la démocratie et utilise 'exemple
les Gilets jaunes qui se sont organisés
et ont partagé leurs informations sur
Facebook et WhatsApp. S'ilest vraique
les fausses nouvelles qui résident dans
ces bulles sociales rendent le dialogue
difficile, les historiens des mouvements
sociaux soutiendraient toutefois sans
doute que les groupes progressistes
développent généralement leurs
propres récits et que ceux-ci different
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de ceux des médias établis (on pourrait
prendre les exemples aux Etats-Unis
de la lutte pour les droits civils dans
les années 1950-1960, ou ceux des
minorités sexuelles dans les années
1970-1980). Les arguments fondés
sur le mouvement des Gilets jaunes
sont donc discutables: la question qui
importe est celle de I'intensité et de la
prévalence généralisée de ces bulles,
plutot que de leur simple existence.

Des agences nationales
de sécurité des
algorithmes?

La création d’'une Agence nationale
— Oou européenne, ou internationale
— de sécurité algorithmique, aussi
intéressante qu’elle puisse paraitre
au premier abord, oublie un élément
essentiel : les algorithmes des
plateformes sociales ne sont pas
seulement des objets scientifiques
(mathématiques ou informatiques)
quipeuvent étre évalués apriori, maisils
doivent étre analysés dans un contexte
de sciences sociales a travers leurs
impacts a moyen ou long terme. Sans
toutefois présenter les conséquences
dramatiques de Skynet dans la série
de films Terminator, tout algorithme
social — in fine une simple recette
pour obtenir un certain résultat (un
comportement) en utilisant certains
ingrédients (stimuli) — échappe
automatiquement au contréle de son
concepteur. La question n'est donc pas
uniquement de savoir siles plateformes
sociales sont indifférentes a I'étude
des conséguences de leurs outils,
comme semblent le laisser entendre
les participants a Derriére nos écrans
de fumée.

En effet, les algorithmes de réseaux
sociaux ne sont qu’une nouvelle
méthode pour atteindre un objectif
ancien; c’est, de fait, le principe méme
de toute politique publique: influencer
le comportement des individus.
’histoire est parsemée de nos échecs a
cet égard. Depuis la création d’instituts

de statistiques, comme le Bureau de
recensement aux Etats-Unis ou 'INSEE
en France et le développement des
techniques de sondage, les pouvoirs
publics et les entreprises privées
utilisent les données et les statistiques
pour analyser les comportements des
citoyens et des consommateurs: ils
tentent également de modifier ces
comportements pour obtenir des
résultats précis (augmentation de la
croissance économique, réduction de
lapauvreté, amélioration des ventes...).

Lorsqu’il s'agit d’influencer un étre
humain, la difficulté réside toutefois
dans le fait que le comportement
de celui-ci évolue en fonction des
influences qu'il recoit. Nous humains
sommes comme des machines qui
changeraient d'usage, de forme ou de
mode de fonctionnement, dés qu’on
essaie de nous actionner.

Prendre en compteles
réactions humaines

Les sciences sociales et économiques
étudient depuis longtemps les
influences réciproques entre les
individus et leur environnement et,
dans ce contexte, la question de la
modélisation et du contréle. Ici, la
questionimportante n'est pas de savoir
siunalgorithmeest néfaste:entant que
recette, il est concu dans un but précis
et fonctionne généralement assez bien
a court terme. Toutefois, il s'agit d’'une
recette partielle qui n’utilise qu’'une
fraction (méme si elle est importante)
des ingrédients possibles. Lorsqu’il
s’'agit de susciter 'engagement sur les
réseaux sociaux, commelesnotions de
véracité ou de qualité sont absentes
des algorithmes actuels et que seule
la popularité est prise en compte, la
désinformation se développe. Ainsi,
l'algorithme atteint son objectif a court
terme, mais sonimpact a moyenterme
(polarisation de I'information, manque
de contradiction et de hiérarchisation)
n'est pas prisen compte. lls’agiticidela
notion économique d’externalité, selon
laguelle les entreprises internalisent

les bénéfices de la technologie, mais
externalisent les conséquences
négatives (la pollution par exemple,
dansun contexteindustriel) alasociété
dans sonensemble’.

En sciences sociales, on sait que tout
stimulus modifie non seulement
I'individu affecté mais aussi le contexte
dans lequel celui-ci opére. Imaginons
que vous analysiez les comportements
d’'un groupe d'individus et que vous les
modélisiez a l'aide d’un algorithme:
lorsque vous essaierez d'utiliser
cet algorithme pour influencer ces
personnes, vous modifiez de fait leur
environnement puisque quelgu’'un —
en l'espece, vous — essaie d'affecter
leur comportement « habituel ». Cette
modification contextuelle génére ason
tour de nouvelles réactions qui peuvent
potentiellement rendre I'algorithme
inutile ou méme contre-productif®.
Par exemple, une célebre controverse
récente sur Internet concernait
|'utilisation par les compagnies
aériennes de « cookies » d’historiques
de recherches en vue d’identifier
les vacances que les internautes
prévoyaient, et ce dans le but
d’'augmenter le prix des vols proposés.
Lorsque cecia été connu, de nombreux
internautes ont joué avec leurs
recherches de vols afin de perturber
les cookies et d’obtenir, contrairement
aux prévisions algorithmiques, des prix
plus bas®.

Aussi la dimension humaine n'est-elle
pas suffisamment prise en compte
danslesalgorithmesissus des sciences
de I'ingénieur ou les individus sont
considérés comme des boites noires:
leurs pensées ne sont pas percues, mais
leurs conséquences sont mesurées a

travers les actions qui en résultent. En
réalité, les humains réfléchissent aux
influences qui s’exercent sur eux, et ils
peuvent les contrecarrer.

g »

Garantir la durabilité
alongterme

Dans un tel contexte, il semble illusoire
pour une autorité administrative
de contréler ex ante les outils de
I'intelligence artificielle, car leurs
conséguences a moyen terme sont
presque imprévisibles compte tenu
du nombre d’acteurs exercant une
influence. Une réponse adéquate a la
question posée par Derriere nos écrans
defumeée peutenrevanche étre trouvée
dans un contexte éloigné de la santé et
des médicaments, celui de la maitrise
delinflation.

En effet, les pouvoirs publics ont
longtemps cherché a éviter le double
écueil d’une inflation trop élevée
(hyperinflation entrainant I'instabilité
politique dans les années 1920) ou
trop faible (déflation entrainant
'appauvrissement vécu au cours des
années 1930). Une inflation modérée
est optimale, mais c’est un équilibre
instable, résultat des décisions
individuelles de millions d'individus et
d’entreprises, décisions qui sont elles-
mémes le résultat de la perception
qu’'ont les gens de leur environnement
(passé, présent et futur) et des
décisions des autres (concurrents,
fournisseurs, clients...).

Aprés avoir pensé que les
gouvernements pouvaient controler
directement les prix (par exemple, le
prix du pain en France jusque dans les

années 1980) ou les outils de politique,
un consensus s'est forgé dans les milieux
universitaires au cours des cinquante
derniéres années qui consiste a penser
que l'agence chargée de la lutte contre
linflation, la Bangque centrale, se doit
d'étreindépendante du gouvernement
et en pleine possession des outils
pertinents —non pas ceux d'un controle
direct des prix individuels des biens et
services, mais ceux qui influencent la
prise de décision individuelle (via les
taux d’intérét) ou qui permettent la
supervision des principaux opérateurs
de marché (banques et institutions
financieres). Dans ce contexte, le réle
du gouvernement consiste a fixer les
objectifs de la politiqgue monétaire
(une inflation modérée et, aux Etats-
Unis par exemple, le plein emploi). Les
bangues centrales ont été rendues
indépendantes pour convaincre la
populationdeleur capacité a poursuivre
les objectifs a moyen terme quileur ont
été prescrits et de s’émanciper des
considérations politiques de court
terme - celles qui peuvent favoriser
la réélection d’'un gouvernement au
détriment de l'intérét de la nation.
Nous avons par exemple assisté a
une tentative de changement de ce
statu quo lorsque le président Trump
arécemment menacé de remplacer le
président de la Réserve fédérale afinde
le forcer a modifier sa politique de taux
d'intérét®.

7 - Katz, M. L., & Shapiro, C. (1985). Network externalities, competition, and compatibility. American Economic Review, 75(3), 424-440.
Wattal, S., Racherla, P, & Mandviwalla, M. (2010). Network externalities and technology use: aquantitative analysis of intraorganizational blogs. Journal of

Management Information Systems, 27(1), 145-174.

Allcott, H., & Gentzkow, M. (2017). Social media and fake news in the 2016 election. Journal of Economic Perspectives, 31(2), 211-36.
8 - C'est un exemple de la célebre critique de Lucas qui a été introduite en économie par Robert E. Lucas (Prix Nobel d'économie 1995):
Lucas, R. E. (1976). Econometric policy evaluation: A critique. In Carnegie-Rochester Conference Series on Public Policy 1(1), 19-46).
9 - https:/time.com/4899508/flight-search-history-price/
http://www.businessinsider.fr/us/clear-cooking-when-searching-for-flights-online-2015-9
10 - https://www.newyorker.com/news/our-columnists/the-high-stakes-battle-between-donald-trump-and-the-fed
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Une banque centrale
des algorithmes

Plutot que d’instaurer un systéme
d’autorisation administrative de
mise sur le marché, i.e. un contréle
a priori par une Agence de sécurité
des algorithmes, les technologies de
I'intelligence artificielle pourraient
étre mieux maltrisées par une
autorité indépendante qui supervise
directement lessociétés d’lA etimpose
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certains algorithmes de base. Cette
autorité pourrait, par exemple, contréler
desalgorithmes « essentiels », posséder
la capacité de les modifier et obtenir
des mesures d’'impact quotidiennes
(comme la Banque centrale vérifie
chaque nuit que les banques privées
équilibrent leurs comptes). Cette
agence indépendante, cette Banque
centrale d’algorithmes, pourrait ainsi
introduire un objectif de moyen terme
et permettre 'évolution de la société

en accord avec les objectifs fixés par le
gouvernement. Elle pourrait également
surveiller le degré de concentration
du secteur afin d’éviter I'émergence
d’entreprises “trop grandes pour faire
faillite”(Too big to fail) qui mettent en
péril l'ensemble du systeme.

La capacité de cette entité a agir
directement, son indépendance et sa
focalisation sur des objectifs explicites
contribueraient afavoriser la confiance

systémique detouslesagents, citoyens
comme entreprises. La confiance est
le facteur clé qui permet de mieux
anticiper les réactions des individus
aux stimuli recus: elle améliore la
réactivité et facilite la résolution
des problemes posés par les bulles
d’information et la désinformation.
Comme pour 'innovation financiére
que la réglementation limite afin de
réduire le risque de crise économique
majeure (et qui survient néanmoins

lorsque la régulation est réduite),
le développement de I'intelligence
artificielle pourrait ainsi étre légerement
ralenti, en contrepartie du maintiend’un
objectif d’'intérét public et du bénéfice
de soutenabilité along terme. W

Publié initialement le 21 décembre 2020
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TELLEMENT DE MANIERES
DE SE TROMPER SUR LE
FUTUR DE L’IA, MAIS ELLE

NOUS DEPASSERA

Fabrice Cavarretta est Professeur
associé de leadership et
d'entrepreneuriat a I'ESSEC.
Coordinateur du séminaire doctoral en
Entrepreneuriat, il a développé plusieurs
programmes  d'intrapreneuriat  en
formation continue. Ses recherches
académiques portent sur la logique
utilisée  par les managers pour
développer de nouvelles entreprises,
et sur lapplication de [lintelligence
artificielle a l'analyse des individus et
organisations. Le professeur Cavarretta
a publié le livre Oui! La France est un
paradis pour entrepreneurs (Plon,
2016) dans lequel il aborde la spécificité
des écosystemes entrepreneuriaux
nationaux.

n 2015, je décidais d’explorer
E les nouvelles capabilités de

I'intelligence artificielle dans le
management. L'IA venait de redevenir
populaire, il était temps de comprendre si
—etcomment —lesoutilsavaient évolug.
L'IA pourrait-elle étre utilisée au-dela de
récents succes dans des domaines trés
spécifiques tels que la reconnaissance
d’images? Commencerait-elle a avoir
assez de souplesse pour découvrir de
complexes relations dans des données
floues, par exemple en entreprise entre
lesindividus, les équipes, la performance,
les émotions, etc.?

Apres quelgues années d’exploration,
j'ai décidé de reporter ce projet sine
die et de me préparer a un nouvel hiver
de l'intelligence artificielle, une de ces
phases de lent progrés, ou I'on se met
a douter sur le décollage ultime de la
technologie.

Bien entendu, les algorithmes actuels
d’lA impressionnent. Leurs capacités a
répondre a des questions prédéfinies
sont extraordinaires: par exemple, ces
algorithmes savent maintenant tres
bienidentifier les chats, les individus, les
voitures, dans des situations toujours
plus naturelles.

Mais pour chaque annonce de nouvelle
application de I'lA, on compte encore
plus de cas ou nombre d’obstacles
empéchent sa mise en ceuvre
pragmatique: données non accessibles,
non formatées ou trop bruyantes;
mangue de capabilité analytique et
de personnel formé; technologie
pas adaptée; problemes juridiques;
préoccupations éthiques, etc. La liste des
bonnes raisons pour ne pas utiliser I'A —
méme dans un domaine étroit — pourrait
devenir un sujet de recherche en soi.

Paradoxalement, malgré tous ces
obstacles actuels, I'lA atteindra
probablement le Graal, une forme
d’intelligence indistinguable de celle
deshumains.

Une IA pourrait-elle faire
preuve d’intelligence au
sens humain?

Les obstacles pratiques actuels
sont faibles a co6té de I'immense
difficulté a reproduire des processus
cognitifs typiguement humains. Par
exemple, ni l'intuition -- des cognitions
émergentes du foisonnement
historique d’un individu - ni les
émotions - qui permettant 'autonomie

62/ KNOWLEDGE

par les « cognitions motivées » -
ne sont actuellement reproduites
dans les systemes actuels d’lA.

SiI'lA peut répondre a des questions
précises dans des domaines précis avec
des données bien identifiées, qu’en est-
il de la capacité a trouver par soi-méme
des relations utiles dans des ensembles
complexes de données hétérogenes?
C'est bien par cette capacité a faire
émerger une pensée de maniere floue
et motivée que I'humain se distingue
encore clairement des machines
actuelles.

Pour le futur, les experts se déchirent:
certains vous parlent de I'lA comme
d’un fait accompli qui va envahir le
monde trés bientét et surpassera
I’humain rapidement. D’autres jurent
que jamais une machine ne fera preuve
d’uneintelligence comparable a celledes
humains. Qui croire alors ? Notre monde
surestime-t-il ou sous-estime-t-il la
vitesse a laquelle I'|A va progresser vers
I'intelligence au général ?

UnelAtres étroite dans
le court terme, trés large
aprésdes progrés a
venir...

Paradoxalement, la bonne réponse
est... «les deux ». Ce paradoxe dérive
d’'un phénomeéne classique pour
toute innovation. Quand un domaine
évolue, le changement n’a pas lieu
de maniere linéaire, progressive. La
réponse d’'une communauté humaine,
technique, sociale a une évolution
suit ce qu’on appelle une courbe en
S:au début, le progrés est tres lent,
puis il y a une explosion de 'usage, et
ensuite cela s'apaise a nouveau. Dans
chaque contexte, de telles évolutions
s’accumulent par vagues au fil du
temps, elles se combinent d’'une maniére
parfois difficile a interpréter. Visualisons
cela dans la figure attachée, ou trois
courbes en S représentant trois vagues
d’'innovations quis'enchainent.

Atout moment, plusieurs prévisions sont
possibles selon ce gu'on considére. Sion
observe la premiére vague d’innovation
(n°1) qui ne progresse plus, on va
anticiper que la technologie ne ménera
pas a grand-chose. Ceci constitue
une projection trop pessimiste, et on

fait paradoxalement de méme si on
observe 'innovation naissante (vague
n° 3), donc qui n‘avance pas encore
significativement.

Par contre, si on projette vers le haut la
vitesse de I'innovation en cours (vague
n°2), alors on va surestimer le progrés
dans une projection trop optimiste.

Tous ces raisonnements sont faux: en
effet, le progres dd a I'innovation n° 2
va se calmer, mais par contre le progres
attendu de I'innovation n°® 3 aura bien
lieu, et sera probablement suivi par les
progres d’autres innovations a venir
n°4,n°5,n°6, etc. Cest une succession
d’innovations, y compris toutes celles
encore a venir et non planifiables
qui constituent la trajectoire réelle.
Paradoxalement, elle se situe quelque
part «au milieu », dans une trajectoire
toujoursdifficile aimaginer, car ne collant
a aucune des tendances du moment!
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L’IA est au milieudu gué

Imaginer un futur de I'lA est donc
difficile, en tension entre des perceptions
contradictoires... Afin de prendre du
recul, souvenons-nous que I'lA appartient
au domaine de l'informatique, dont la
conception s’est déroulée sur plusieurs
siecles.

L’idée de calculateur automatique remonte
au siecle des Lumieres, mais il était alors
imaginé que cela se baserait sur des machines
meécaniques — forcément trés limitées. Au
milieu du XXe siécle, I'électromécanique
puis la premiére génération d’électronique
fait changer I'informatique d'échelle, la
nouvelle capacité des calculateurs rend
possibles des applications pratiques en
entreprise (émergence d’IBM par exemple).
Ala fin du XXe siecle, la miniaturisation des
semi-conducteurs donne lieu a une nouvelle
vague de progres et d’adoption massive
(émergence de I'informatique de masse,
avec le PC par exemple). Enfin, depuis le
début du XXI¢ siecle, la diffusion généralisée
de machines et de réseaux a encore changé
la donne, avec la vague internet, la mobilité,
les objets connectés.

A chaqgue étape, I'informatique a suscité
autant d’occasions de faire preuve de
pessimisme (« mais la machine est tres
limitée!») que d’optimiste (« ces machines
vont envahir le monde »). Alors, ol en est-on
pour'lA?: tres précisément au milieu du gué,
danslaposition pleine d’incertitude de n'avoir
observé que deux vagues de progres.

Une premiére vague initiée — dans lesannées
50 et en plein essor dans les années 80-90
— a supposé que les machines devraient
faire preuve d'intelligence de maniére dite
«symbolique ». L'IA était modélisée comme
le travail d’'un ingénieur qui manipule
des concepts par des logiques discrétes.
Par exemple, dans des systémes experts
contrélant des centrales nucléaires, I'lA
prenait la forme de systéme de régles de la
forme: «si (alarme = déclenchée & vanne =
ouverte) alors (fermer vanne) ». Ceci était fort
excitant, donna lieu a beaucoup d'études et
quelques implémentations réussies.
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Malheureusement, cela mena a une
impasse, car celanécessitait que ’humain
'encode entierement et explicitement,
une forme circulaire d’intelligence
qui ne fit pas illusion tres longtemps.
Le tournant des années 2000 fut un
premier hiver pour les spécialistes de
I'lA, une phase ou on 'on révait plus de
grands progres a venir.

Au début des années 2010, la donne
est bouleversée: des résultats
impressionnants sont obtenus par
des chercheurs travaillant depuis des
décennies sur des modeéles statistiques
appliquées principalement alavisionen
robotique. Paradoxalement, ceci n‘avait
pas été considéré de I'lA, car a l'époque
celle-ci n’était envisagée que sous la
forme de manipulations symboliques.
Leur méthode prend le nom de « deep
learning » (DL), car elle est basée sur un
grand nombre de neurones virtuels. Avec
le DL, les machines peuvent exécuter
des taches relativement sophistiquées,
par exemple identifier un chat dans les
millions de pixels d’'une image.

Mais surtout, ces techniques permettent
un apprentissage relativement
automatiquement —qu’on appelle alors
«Machine Learning » (ML) — a condition
qu’on puisse fournir a la machine des
ensembles de données massives et que
'humain désigne ce qu'’il faut chercher.
Parexemple, avec ungrand ensemble de
photos qui ont été taguées pour savoir
si elles contiennent un chat ou pas, on
peut entrainer automatiquement un
algorithme a «repérer des chats » dans
des photos en général.

Nous sommes en plein dans le boom
de cette deuxiéme génération
d’lA, et les nombreux résultats sont
impressionnants. Si on se focalise
seulement sur ces succesrécentsduML,
on pourrait en conclure gu’on va aller
au ciel, que I'lA va envahir la planete ...
maintenant ! Ceci est une illusion, c’'est
la « projection trop optimiste » dans la
figure, qui surestime le futur.

En effet, la force du ML vient de sa
grande simplicité, d’ou une critique
que cette |A revienne a n’étre que
de la statistique sophistiquée. Cette
expression est péjorative, car elle
rappelle que la statistique n'est qu’une
meéthode par laquelle une hypothese
faite par unhumain peut étre validée sur
des données. Le ML est effectivement
principalement de la statistique, car
I’'humain est toujours censé jouer le rdle
central dans I'imagination des relations
entreles entités du monde, et lamachine
vérifie automatiguement, ou alarigueur
fait le tri automatiquement. Remarquez
bien que la machine n’a encore rien
«imaginé » dans cette approche...

Le ML actuel se cantonne donc a des
taches prédéfinies, on ne peut lui
déléguer des processus complexes
comme nettoyer et choisir les données,
détecter différentes relations entre
variables, identifier les variables qui
pourraient étre intéressantes. Et
surtout, cette IA ne peut suggérer des
mécanismes explicatifs: par exemple
déterminer que « la photo contient un
chat parce que c’est un animal avec
oreille pointue et moustache ». Non
seulement cette technologie ne suggéere
rien, mais en plus, quand sa statistique
s’appuie sur un ou des éléments clairs,
elle n'en est pas capable de nous le dire,
car les algorithmes actuels ne sont pas
encore congus pour cette explicitation.

Pour toutes ces questions, le faible
avancement des technologies actuelles
suggere gu’on n’y arrivera jamais,
qu’une intelligence comparable a celle
de I’numain sera trop compliquée,
qu’on espere trop de la machine. Cette
perception est tout autant une illusion,
c'est la«projection pessimiste » quisous-
estime le futur.

La trajectoire réelle, comme toute
prédiction ensituation d’'incertitude, est
difficile a cerner, quelque part entre ces
deux tendances. L'IA devra accomplir
une succession de progres pour arriver
unjour a une vraie forme d’intelligence.
Ces progrés auront tres probablement

lieu, mais entre temps, Nous passerons
probablement par d’autres « hivers
de I'lA », ces périodes ol les choses
n’avancent plus trop, ou plus personne
ne croit que les lendemains chantent.

Trajectoire vers une
intelligence artificielle
généralisée

Pour linstant, les technologies de ML
sont monocouches, 'hnumain spécifie
lesentrées et utilise les résultats. Parfois,
uningénieur peut décider manuellement
de prendre un résultat d’un premier
algorithme et d’en faire I'entrée d’'un
deuxiemealgorithme. Mais dans le futur,
il faudra mettre ce bouclage a l'intérieur
d’un processus de ML, que ces relations
s'enchainent en cascade commelefaitle
cerveau. Mais pour cela, voiciles progres
principaux a attendre.

Le premier progres serait la prise en
compte du symbolique dans le cadre
des techniques d’apprentissage
automatiques actuelles. Le ML
est efficace pour I'instant a traiter
beaucoup de données plutdt continues
(des sons, des images) afin d’en
deviner une structure (distinguer les
images avec chat de celles sans chat).
Malheureusement, pour I'instant, le ML
n'est pas adapté alanalyse des données
symboliques, c’est-a-dire de données
discontinues, et encore moins quand
elles sont en petit volume.

Le deuxieme progres important a
attendre est la capacité a découvrir les
liens de causalité. Un algorithme actuel
est incapable d’organiser un systeme
logique sur les données, de le tester et
delevalider,ilestincapable de construire
seul desinférences causales. On désigne
par inférence le fait de deviner quel
facteur (par exemple, genre, formation,
etc.) influe sur quel autre facteur (par
exemple, salaire, promotion, etc.).
L'IA actuelle aide a confirmer de telles
relations, sans autonomie pour imaginer
et prouver la causalité.
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Une fois capable de détecter
automatiguement les catégories
symboliques et leurs liens de causalité,
il sera alors possible de les manipuler
avec les anciennes techniques
développées pour les systémes experts.
Celles-ci permettent la récursivité, la
capacité de faire des inférences sur des
inférences, c'est-a-dire raisonner sur
un raisonnement. Le troisieme progrés
fondamental sera donc la jonction des
systémes experts avec les techniques de
ML, joignant lasymbolique et larécursivité
de ces anciennes techniques aux
échelles calculatoires massives permises
par les nouvelles techniques du ML.

Un long hiver a venir, en
attendant que lamachine
trouve sa motivation

En attendant de tels progrés, seuls les
humains savent construire du savoir,
c’est-a-dire choisir quoi analyser, faire
des hypothéses, les vérifier, etc. Au
mieusy, ils peuvent utiliser I'lA actuelle
comme un assistant statistique
sophistiqué.

Pour que I'lA puisse contribuer avec
une relative autonomie au processus
d’élaboration du savoir, les progrés
techniques requis sont énormes.
Tout d’abord, ceci nécessitera des
volumes de calculs phénoménaux au
regard des capacités actuelles. Pour
comparaison, les cerveaux biologiques
sont de plusieurs ordres de grandeur
plus efficaces que le silicone, ala fois en
volumétrie de calcul et enconsommation
énergétique. Mais la loi de Moore n'a
pour I'instant jamais failli, et il est donc a
parier que les capacités de calculs vont
continuer a monter de maniére toujours
plus étonnante.

De maniére plus cruciale, ces calculs
récursifs doivent étre conduits en
permanence, et chaque calcul ne peut
étre conduit «a l'infini » sur chaque
élément. Il va donc falloir inventer une
informatique fondée sur les arbitrages
d’apprentissage: non seulement la

machine décidera toute seule d'initier
unerecherche d’'inférences, mais elle doit
aussisavoir s'arréter et se contenter d’un
bonmodele quifonctionne. Et elle saura
aussi de reprendre quand elle détecte
gu’elle doit apprendre de nouveau.

Probablement que ce processus
ressemblera & ce que nous appelons,
dans le systeme cognitif humain, de la
«motivation ». Eneffet, 'humainapprend
en permanence de son environnement,
la motivation étant un mécanisme
crucial dans le choix entre Agir et
Apprendre. Par contraste, la machine
est pour l'instant tellement simple que
son maitre décide pour elle quand — et
quoi— calculer. Comme pour 'humanité,
I'intelligence n'apparaitra chez les
machines que consubstantiellement
a une forme de libre arbitre. Pour
I'instant, la modélisation de ces formes
d’émergence, de cognitions motivées,
n‘est pas vraiment commencée.

Globalement, rien n'interdit d'imaginer
la mise au point d’'lA beaucoup plus
souple et conviviale que les algorithmes
étroits d’aujourd’hui. Néanmoins, il est a
parier qu’il faudra attendre longtemps,
qu’il sécoulera au moins un long hiver,
ou méme plusieurs hivers successifs,
avant d’atteindre ce point mythique
ou la machine est d’une intelligence
comparableal’humain. Et étonnamment,
cette intelligence artificielle, comme
I'intelligence humaine, n'émergera
gu’une fois adossée a des ressorts
motivationnels solides.
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