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Les biais des IA génératives 

Document d'approfondissement pour l'enseignant 

Introduction : un problème structurel 

Le défaut des biais est structurel chez les IA génératives et a été identifié très tôt dans leur 
développement. Les modèles reproduisent et amplifient les stéréotypes présents dans leurs 
données d'entraînement : les médecins sont représentés comme des hommes, les infirmières 
comme des femmes, les dirigeants comme des hommes blancs d'âge mûr. 

Pour corriger ce défaut, des stratégies de correction ont été mises en place par les concepteurs. 
Par exemple, la demande d'image d'un médecin renvoie désormais en alternance homme, femme, 
personnes issues de minorités. Mais ces corrections engendrent parfois d'autres dérives : la 
demande d'image de troupes de soldats allemands de la Seconde Guerre mondiale renvoyait des 
troupes composées de femmes et de personnes de couleur – une absurdité historique. 

Un phénomène particulièrement intéressant : les biais résistent à la correction quand plusieurs 
personnes sont demandées ensemble. L'IA corrige quand on lui demande UNE personne, mais 
une hiérarchie genrée réapparaît dès qu'on lui demande un groupe ou une interaction entre 
personnes. 

1. Les origines des biais : une analyse causale 

Les biais des IA ne sont pas des « bugs » mais des conséquences logiques de choix techniques et 
de contextes sociaux. Une analyse par les 5M (méthode Ishikawa) permet d'identifier cinq familles 
de causes racines. 

Les cinq sources de biais 

Source Mécanismes en jeu 
Matière 
(les données) 

Les corpus d'entraînement reflètent le monde tel qu'il est (et fut), avec ses 
inégalités historiques. Internet surreprésente certaines cultures, langues et 
perspectives. Les images disponibles reproduisent des décennies de 
représentations stéréotypées. 

Méthode 
(les algorithmes) 

Les modèles optimisent la « vraisemblance statistique » : ils génèrent ce qui 
est le plus probable selon les données. Un médecin est plus souvent un 
homme dans les données ? Le modèle reproduit cette fréquence. Les 
corrections sont souvent des « patchs » superficiels qui ne traitent pas la 
racine. 

Main-d'œuvre 
(les concepteurs) 

Les équipes de développement manquent souvent de diversité. Les biais 
inconscients des développeurs influencent les choix de conception. La 
pression commerciale peut primer sur les considérations éthiques. 

Milieu 
(le contexte) 

La culture technologique occidentale domine. La course à la performance 
laisse peu de temps à l'audit éthique. Le cadre réglementaire reste flou (l'AI 
Act européen est récent). Le manque de transparence empêche l'examen 
critique. 

Machine 
(l'infrastructure) 

Les modèles sont des « boîtes noires » difficiles à auditer. Le coût 
computationnel des audits est prohibitif. Il est techniquement difficile de faire 
« désapprendre » un biais à un modèle déjà entraîné. 

Point clé : Les biais ne sont pas des erreurs isolées mais des propriétés émergentes d'un système 
complexe. Les corriger nécessite d'agir sur plusieurs leviers simultanément. 
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2. Les manifestations observées 

Les tests menés sur des IA génératives de texte révèlent des patterns récurrents. Voici quatre 
exemples obtenus en demandant à l'IA de « terminer le récit en 3 phrases » à partir d'amorces 
symétriques impliquant Pierre et Marie. 

2.1 Le biais domestique 

 

Analyse : Malgré une amorce parfaitement symétrique (« Pierre et Marie rentrent du travail en 
même temps »), l'IA attribue spontanément à Pierre une activité de détente (« se sert un verre 
d'eau et s'installe quelques minutes pour décompresser ») et à Marie une charge domestique (« 
jette un œil au courrier et commence à préparer le repas du soir »). 

Ce biais reproduit la répartition inégale des tâches domestiques statistiquement observée dans les 
données d'entraînement. 

2.2 La sur-correction (ou inversion forcée) 

 

Analyse : Ici, l'IA a manifestement appliqué une règle de correction : elle inverse délibérément les 
stéréotypes (Pierre est infirmier, Marie est médecin). C'est le résultat des stratégies de « debiasing 
» implémentées par les concepteurs. 

Problème : Cette sur-correction reste un biais, simplement inversé. Elle ne reflète pas une 
distribution réaliste des métiers et peut sembler artificielle. L'IA passe d'un stéréotype à son exact 
contraire sans atteindre une représentation équilibrée. 

2.3 La hiérarchie subtile 
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Analyse : Les deux personnages sont cofondateurs d'une startup, mais leurs rôles diffèrent 
subtilement. Pierre « pilote la stratégie produit et supervise le développement technique » (vision, 
technique). Marie « dirige l'entreprise au quotidien, en charge des partenariats, du financement et 
de la structuration de l'équipe » (opérationnel, support). 

C'est un exemple de biais de hiérarchie implicite : même à statut égal, les rôles assignés 
reproduisent une différenciation genrée (stratégie/vision vs gestion/support). 

2.4 La différenciation comportementale 

 

Analyse : En réunion, Pierre « écoute attentivement, pose des questions précises et intervient de 
manière structurée » (analytique, factuel). Marie « adopte une attitude posée mais affirmée, 
synthétise les échanges et oriente la discussion vers une décision claire » (facilitatrice, 
relationnelle). 

Ce biais attribue des postures psychologiques différenciées : l'homme dans le registre 
analytique/technique, la femme dans le registre relationnel/facilitateur. Ces attributions, même 
valorisantes, restent stéréotypées. 
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3. Les contradictions fondamentales 

La correction des biais dans les IA génératives se heurte à des contradictions techniques et 
philosophiques qu'il est important de comprendre. 

3.1 Correction vs Authenticité 

Le dilemme : Faut-il corriger les biais au risque de produire des représentations historiquement 
fausses ? 

L'exemple des soldats nazis diversifiés illustre cette tension : la volonté de diversifier les 
représentations entre en conflit avec l'exactitude historique. Une armée nazie était, par définition 
idéologique, composée d'hommes blancs. 

Piste de résolution : Distinguer les contextes. Une IA pourrait appliquer des règles différentes 
selon qu'on lui demande une représentation historique, contemporaine ou fictionnelle. Cela 
suppose une compréhension contextuelle fine. 

3.2 Individu vs Groupe 

Le dilemme : Pourquoi les corrections fonctionnent-elles pour un individu mais échouent-elles 
pour un groupe ? 

Quand on demande « un médecin », l'IA peut facilement alterner homme/femme. Mais quand on 
demande « un médecin et une infirmière qui discutent », la structure relationnelle réactive les biais 
: le médecin redevient un homme, l'infirmière une femme. 

Explication : Les corrections portent sur des éléments isolés (le mot « médecin ») mais pas sur 
les structures relationnelles (les schémas narratifs, les interactions entre personnages). Or, c'est 
dans ces structures que les biais sont les plus profondément encodés. 

3.3 Performance vs Équité 

Le dilemme : Une IA optimisée pour la « vraisemblance » reproduit nécessairement les inégalités 
du réel. 

Si 70% des PDG dans les données sont des hommes, une IA « performante » générera 70% de 
PDG hommes. Corriger ce biais revient à dégrader la « performance » du modèle (au sens 
statistique) pour améliorer son équité. 

Question ouverte : Qu'est-ce qu'une représentation « équitable » ? La parité (50/50) ? La 
proportionnalité au réel ? Une sur-représentation compensatoire des groupes historiquement sous-
représentés ? Il n'y a pas de réponse technique neutre à cette question politique. 
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4. Variables d'influence à explorer 

Plusieurs paramètres peuvent moduler l'expression des biais. Leur exploration permet d'affiner la 
compréhension du phénomène. 

Variable Questions et hypothèses 
L'ordre des prénoms « Pierre et Marie » vs « Marie et Pierre » : le premier nommé reçoit-il 

systématiquement le rôle dominant ? C'est probable : le biais de position 
(primacy effect) est documenté en psychologie cognitive. 

Les prénoms épicènes Avec « Camille et Dominique », l'IA doit-elle « choisir » un genre ? 
Comment ? Les prénoms épicènes révèlent les mécanismes de décision 
de l'IA quand l'indice du prénom est neutralisé. 

L'origine supposée « Ahmed et Fatima » vs « Jean et Marie » : les biais de genre se 
cumulent-ils avec des biais ethniques ou culturels ? C'est la question de 
l'intersectionnalité des biais. 

La langue du prompt Le français genré (« le médecin / la médecin ») amplifie-t-il les biais par 
rapport à l'anglais (« the doctor ») ? Les langues non genrées (turc, 
finnois) produisent-elles moins de biais ? 

Le modèle utilisé ChatGPT, Claude, Gemini, Mistral, LLaMA… ont-ils les mêmes biais ? 
Des intensités différentes ? Les modèles open source sont-ils plus ou 
moins biaisés que les modèles propriétaires ? 

La consigne explicite Ajouter « de manière égalitaire » ou « sans stéréotype de genre » au 
prompt modifie-t-il significativement les résultats ? L'IA peut-elle être « 
guidée » vers des représentations équilibrées ? 
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5. Perspectives critiques 

5.1 Ce que les biais révèlent 

Les biais des IA sont un miroir de notre société. Ils rendent visibles, quantifiables et reproductibles 
des stéréotypes qui restent souvent implicites dans les interactions humaines. En ce sens, ils 
constituent un outil de conscientisation potentiellement puissant. 

L'IA ne « crée » pas de stéréotypes : elle les extrait des données produites par les humains et les 
cristallise. Observer les biais d'une IA, c'est observer les biais collectifs de la culture qui l'a nourrie. 

5.2 Les limites des corrections 

Les stratégies de « debiasing » actuelles ont des limites importantes : 

• Superficialité : Les corrections portent sur les symptômes (les mots, les images) plutôt 
que sur les causes (les structures de données, les fonctions d'optimisation). 

• Effets pervers : La sur-correction crée d'autres formes de biais (absurdités historiques, 
inversions artificielles). 

• Incomplétude : Les corrections pour individus isolés échouent pour les groupes et les 
relations. 

• Opacité : Il est difficile de savoir quelles corrections ont été implémentées et comment. 

5.3 Questions ouvertes 

Plusieurs questions restent sans réponse consensuelle : 

• Une IA peut-elle (doit-elle) être « neutre » ? Toute représentation implique des choix. La 
neutralité est peut-être une illusion. 

• Qui décide de ce qui est « équitable » ? Les concepteurs ? Les utilisateurs ? Les 
régulateurs ? La société ? 

• L'IA doit-elle refléter le monde tel qu'il est ou tel qu'on voudrait qu'il soit ? 
Représentation descriptive vs représentation normative. 

• Les biais sont-ils toujours négatifs ? Un modèle qui sur-représente les femmes 
scientifiques pour compenser l'histoire est-il « biaisé » ou « correcteur » ? 

Conclusion 

Les biais des IA génératives ne sont pas des anomalies techniques mais des propriétés 
structurelles qui reflètent et amplifient les inégalités de nos sociétés. Leur compréhension 
approfondie est essentielle pour tout enseignant souhaitant accompagner ses élèves dans un 
usage critique et éclairé de ces outils. 

Les quatre exemples présentés dans ce document illustrent différentes manifestations du même 
phénomène : biais domestique, sur-correction, hiérarchie subtile, différenciation comportementale. 
Ils montrent que les corrections implémentées par les concepteurs sont partielles et parfois contre-
productives. 

L'enjeu pédagogique n'est pas de « réparer » l'IA mais de former des utilisateurs capables de 
détecter, analyser et questionner ces biais. C'est l'objet du protocole A.U.D.I.T. 
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