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Dans le contexte de la récente adoption de la réglementation européenne de l'intelligence
artificielle, la Macif a souhaité répondre au besoin de positionnement des acteurs, en
élaborant son Manifeste Macif pour [utilisation éthique des systemes d’Intelligence

Artificielle.

Ce document expose :

1. Les raisons pour lesquelles le développement et 'utilisation de systémes d'intelligence
artificielle s'laccompagnent d'un besoin de questionnement éthique,
2. Les enjeux éthiques relatifs a la mobilisation de systemes d'intelligence artificielle

dans le secteur de I'assurance,

3. La maniere dont la Macif structure son questionnement éthique vis-a-vis de ces

systemes.

Par définition, ce document a vocation a évoluer dans le temps en fonction des avancées
technologiques et des cadres normatifs qui se mettront progressivement en place.

Pourquoi un Manifeste Macif
pour l'utilisation éthique de
I'intelligence artificielle ?

Les systemes d'intelligence artificielle qui se
développent a I'heure actuelle constituent
un défi majeur en termes d'évaluation et de
maitrise pour un assureur mutualiste
comme la Macif.

La mutuelle ne veut pas se priver de l'apport
potentiel des technologies d'IA pour
ameéliorer sa performance relationnelle,
opérationnelle, économique et sociale.

Depuis sa création, la Macif a toujours su
renouveler ses approches, innover, proposer
des solutions inédites, utiliser les outils les
plus performants pour servir ses sociétaires,
adhérents et clients mais aussi ses
collaborateurs.

Elle entend poursuivre cette stratégie a l'ere
de l'intelligence artificielle.

Elle n’'ignore pas non plus que cette
technologie, par sa puissance et la mauvaise

utilisation qui peut en étre faite, recele
d'importants dangers pour les valeurs
gu’'elle défend de maniere affirmée et
constante inclusion, solidarité et lutte
contre les discriminations notamment.

Pour cette raison, la Macif a souhaité
adopter une approche novatrice,
volontariste et réfléchie sur son utilisation
future de l'intelligence artificielle.

Elle a souhaité que la réflexion précede
l'action.

Elle a souhaité qu'un cadre politique soit
mis en place pour faire émerger et croitre
les futurs usages qu'elle fera de I'lA.

Si elle a voulu que ce cadre soit solide sur le
plan des valeurs et de I'éthique, elle a aussi
souhaité qu'il soit évolutif et qu'il garde sa
pertinence dans le temps : la Macif n'ignore
pas que l'intelligence artificielle n'en est qu’a
son émergence et que Nous ne mesurons
pas encore a quel point elle va transformer
notre société, nos facons de vivre, nos fagcons
de faire et de penser.



La mutuelle a donc décidé de se doter d'un texte fondateur, de poser un cadre initial pour la
mise en ceuvre de ses premiers cas d'usage de systémes d'intelligence artificielle :

Le Manifeste Macif pour I'utilisation éthique
de I'intelligence artificielle

Ce manifeste définit précisément ce qu'est I'intelligence artificielle, les risques majeurs qu'elle
présente et les problématiques spécifiques qu'elle fait émerger ; mais il présente aussi I'apport
énorme gu’elle peut avoir dans I'ensemble de |la chaine de valeur assurantielle.

I met en lumiére le fait gu'un acteur mutualiste comme la Macif ne peut pas traiter cette
technologie comme un outil ordinaire car il met potentiellement en tension son cadre de
valeur.

Le manifeste fixe la maniére dont les équipes techniques doivent aborder les futurs projets
impliquant l'intelligence artificielle et comment la mutuelle met en place un cadre de
gouvernance pour s'assurer que la croissance du recours a cette technologie ne
s'accompagne pas d'une croissance du risque pour elle, ses collaborateurs et ses sociétaires,

adhérents et clients.

Le manifeste pose le principe d'une
approche pragmatique et attentive du sujet,
qui se caractérise notamment par:

- Une responsabilisation forte des
techniciens qui seront en charge de ce
sujet,

-Un questionnement permanent sur le
bien-fondé d'utiliser I'lA a la place d'autres
solutions dans les cas d'usage envisagés,

- Un regard multiple et complémentaire, a
la fois technique et politique, sur les cas
d'usage,

- Un principe de jurisprudence pour ne pas
freiner la diffusion de cas d'usage au sein
de la mutuelle,

-Un pilotage permanent et exhaustif de
tous les projets et mises en ceuvre de ['lA,
qguel que soit leur stade d'avancement,
pour que l'entreprise et ses dirigeants
soient en permanence informés de son
utilisation au sein de la mutuelle.

Le manifeste décrit enfin les trois parties
prenantes directes du sujet au sein de la
Macif et leur réle et responsabilité : le
groupe de travail spécialisé, le GT-IA, la
Commission mixte  gouvernance du
numérique et le Comité de Direction de la
Macif. Ce dernier est évidemment, comme
pour tous les autres sujets, responsable de
ses décisions devant le Conseil
d'administration de la Macif.

Avec ce manifeste, qui sera régulierement
guestionné et évoluera dans le futur, et la
gouvernance qu'elle met en place sur le
sujet, la Macif peut sereinement s'engager
sur le chemin de I'utilisation des systémes
d'intelligence artificielle et en faire un
nouveau moteur de performance au service
de ses parties prenantes et des valeurs
gu’elle porte.



E 55 e

L

R g ~

£ i)

-I. Les enjeux éthiques dﬁﬂﬁ“ OIC
-

I'intelligence artificiellwe‘j

La notion d'intelligence artificielle (IA) est
floue'. Il n'existe pas et n'a jamais existé de
définition consensuelle de ce qgu'est
précisément [I'lA, notamment car |Ia
notion d'intelligence elle-méme est
soumise a débat : selon leurs disciplines,
leurs métiers et leurs objectifs, les
chercheurs, les développeurs et les
praticiens |lui donnent, chacun, un sens
différent.

Dans ce manifeste, Il'intelligence
artificielle est définie comme Ia
capacité, pour une machine, de
produire des taches cognitives
similaires a celles des humains comme
'apprentissage, le raisonnement, Ila
résolution de problémes ou encore le
traitement du langage.

Ces taches incluent l|la description, la
modélisation et I'évaluation de données,
I'élaboration de prédictions, la production
de recommandations, la prise de
décision, la planification et le traitement

! Dans le cadre de la construction de la réglementation européenne Al
Act, la question de la définition de I'lA a précisément fait I'objet de
longues discussions.

Commission mixte gouvernance du numeérique Macif

d'opérations, la production de contenu de
multiple nature - textuelle, sonore,
visuelle, graphique, audiovisuelle...

A proprement parler, il n'existe pas a ce
jour d'intelligence artificielle au sens ou
une machine serait capable de se
comporter comme le ferait un humain
dans ses différents contextes sociaux et
de déployer l'ensemble de ses taches
cognitives de maniere réflexive, située et
créative. |l existe seulement des systemes
d'lA qui se définissent, a la suite de
'OCDE et du reglement européen sur
'intelligence artificielle, 'Al Act, comme
des programmes destinés a répondre de
maniere plus ou moins autonome a des
objectifs - précis ou généraux - fixés par
'humain, qui mettent en oeuvre les
capacités nécessaires pour atteindre ces
objectifs et qui peuvent, éventuellement,
adapter leur fonctionnement apres leur
déploiement?

2

Dans I'Al Act, les systémes d'IA sont définis comme des systemes automatisés congus
pour fonctionner a différents niveaux d'autonomie et pouvant présenter une capacité
d'adaptation aprés leur déploiement et qui, pour des objectifs explicites ou implicites,
déduisent de la contribution regue la maniére de générer des résultats tels que des
contenus, des prédictions, des recommandations ou des décisions qui peuvent
influencer les environnements physiques ou virtuels.



Les systémes d'intelligence artificielle
se distinguent des systémes
informatiques traditionnels. Dans le cas
des systémes classiques, les regles du
traitement de l'information sont
déclarées par les étres humains qui les
développent. Dans le cas des systémes
d'lA, ces regles sont inférées a partir des
données. Le développement puis
I'utilisation des systemes d'lA s'appuient
sur l'analyse de grands ensembles de
données provenant, selon les besoins, de
sources diverses : données de marchés,
d’activités, de consommation, de
navigation internet, données issues des
réseaux sociaux ou encore d'objets
connectés, etc. Les systémes d'lA sont
construits sur la base d'un apprentissage
automatique, par les machines, des
traitements qu'elles doivent opérer sur
les données traitées.

L'apprentissage automatique désigne
la capacité, pour une machine,
d'apprendre a partir de grands
ensembles de données. || consiste a
mobiliser diverses méthodes statistiques
et d'optimisation dans le but d'identifier
des régularités dans les données. Cet
apprentissage peut se dérouler de
plusieurs facons®

- Il peut tout d’'abord étre supervisé
par I'humain : il s'agit pour la machine
d'apprendre a prédire des résultats sur
la base de ce que I'numain désigne
comme étant les bons résultats dans
un ensemble de données appelé
échantillon. Une fois lalgorithme
suffisamment robuste, celui-ci est
utilisé pour appliquer sa fonction sur
de nouvelles données.

Par souci de simplicité, seules les approches les plus
communes sont ici citées.

L'apprentissage automatique peut
ensuite étre non supervisé. Dans ce
cas, les données ne sont pas
étiquetées par I'numain et la machine
tache d'identifier les caractéristiques
communes aux données pour les
classer et en modéliser les structures
sous-jacentes. Il est par ailleurs
possible de combiner les deux grandes
approches supervisées et non
supervisées dans le cadre d'approches
dites partiellement supervisées,
semi-supervisées ou auto-supervisées.

Les capacités d'un premier modele
peuvent également étre utilisées dans
le cadre d'un second modeéle
nécessitant des compétences
similaires a celles déja apprises : c'est
I'apprentissage par transfert.

Enfin, I'apprentissage automatique
peut se dérouler par renforcement : il
s'agit d'un apprentissage
comportemental proche de
'apprentissage supervisé dans lequel
un agent logiciel apprend de ses
expériences (essais et erreurs) en
fonction des réponses positives et
négatives qu'il recoit de la part d'un
humain ou bien d'un autre algorithme.



Sur la base de ces mécanismes
d'apprentissage, plusieurs technologies
d’'intelligence artificielle ont été
développées ces derniéres années. Les
technologies d'apprentissage dit
profond - une forme dapprentissage
automatique qui mobilise des
technologies de neurones artificiels
multi-couche possédant un tres grand
nombre de paramétres® - ont permis le
développement de systemes de
traitement et de génération de langage
naturel et d'autres formes de contenus
qui sont aujourd’hui largement diffusés :

- Les grands modéles de langage - ou
“LLM” -, technologies de traitement du
langage naturel par analyse lexicale et
statistique des textes, sont utilisés
dans les agents conversationnels de
derniére génération™> Ces derniers sont
alors capables de proposer une
réponse a toute question posée en
'extrapolant a l'aide de méthodes
statistiques, sans garantir que cette
réponse soit nécessairement juste :
le systéeme prédit le prochain caractere
le plus probable de la réponse sur la
base d'un historique non supervisé et
son comportement se trouve renforcé
par une procédure dalignement en
fonction des retours d'expérience des
humains, de maniere a ce que la
réponse produite soit la plus conforme
a ce qui est attendu ;

Un modele d'origine chinoise publié en mars 2022 a été
entrainé sur 174 milliers de milliards de paramétres.

Le modéle GPT-3 utilisé lors de son lancement par
ChatGPT, qui a popularisé ce type d'agents
conversationnels, a été entrainé sur 175 milliards de
parametres.

Commission mixte gouvernance du numeérique Macif

- Les réseaux antagonistes génératifs -
ou « GAN » - technologies
d'apprentissage ou un réseau de
neurones artificiels est entrainé a
produire du contenu face a un second
réseau capable de reconnaitre le
caractére vraisemblable ou non de ce
contenu, ont pour leur part permis le
développement de modeéles de
génération d'images, de vidéo et
d'audio®.

Ces technologies les plus récentes ont
considérablement renforcé la puissance
des systémes d'lA et ont provoqué un
saut qualitatif sans précédent. Celui-ci
s'est accompagné d'une prise de
conscience, par le grand public, des
capacités offertes par lintelligence
artificielle - notamment sur le volet
génératif - et de la nécessité de se
guestionner sur ses opportunités et ses
dangers.

6 Technologies qui sont, notamment, a la base des
« deepfakes », contrefagons profondes.



Les algorithmes peuvent renforcer des
biais, conscients ou non, qui conduisent a
désavantager ou exclure une partie de la
population dans le cadre des taches qu'ils
mettent en ceuvre. L'existence de telles
situations non souhaitables dans les
algorithmes a été plusieurs fois observée
durant la derniere décennie (par exemple
s'agissant d'algorithmes de tarification ou
d'algorithmes de justice prédictive), si
bien que l'association professionnelle en
charge de la production des normes
applicables dans les secteurs de
'informatique et des
télécommunications a engagé, des 2016,
un travail mondial sur la conception
d'une intelligence artificielle équitable.

L'équité algorithmique se définit
comme « I'absence de préjudice ou de
favoritisme envers un individu ou un
groupe en raison de ses
caractéristiques innées ou acquises ».
Les préjudices et les favoritismes sont la
cause de biais qui peuvent étre introduits
de trois maniéres dans les algorithmes.

1. Des biais de comportements humains
peuvent se trouver dans les données
d'apprentissage et étre incorporés dans
les algorithmes. Pour une intelligence
artificielle, les données qui constituent
son univers d'apprentissage sont des faits
bruts gu'elle n'évalue pas moralement. A
partir de ces données, I'lA modélise un
comportement qui reproduit
meécaniquement les représentations, les
critéres de jugement et les préférences
humaines qui s'y trouvent. Lorsque ces
derniers sont biaisés, les biais en question
sont internalisés dans les systemes qui les
mettent ensuite en oeuvre dans le
traitement des taches pour lesquelles ils
ont été concus. Ce mécanisme s’appelle
le biais historique.

2. Des biais méthodologiques dans la
phase de constitution de l'ensemble des
données d'apprentissage peuvent
engendrer des anomalies dans les
algorithmes. Ceux-ci peuvent par exemple
consister, pour une intelligence artificielle,
a s'entrainer sur la base d'un échantillon de
données qui n'est pas représentatif de
'ensemble des données qu'elle aura a
traiter dans le cadre de sa fonction (biais de
sélection), a omettre une ou plusieurs
variables explicatives des phénomeénes a
modéliser ou a utiliser de mauvaises
variables proxy pour les mesurer, a tirer des
conclusions au niveau individuel de
résultats agrégés au niveau d'une
population (erreur écologique), etc. Les
biais méthodologiques sont bien connus
des data scientists qui doivent contréler
leur absence durant le processus de
conception des systemes d'lA.

3. Des biais de comportement des
utilisateurs peuvent étre provoqués par
l'usage des systemes d'lA. La maniére dont
les résultats d'un algorithme sont triés puis
présentés par l'interface homme-machine
influence grandement [l'attention des
utilisateurs, leurs choix, leurs parcours et
leurs actes (biais d’ancrage, biais du
survivant, biais de désirabilité sociale,

mimétisme, etc.). En retour, le
comportement des utilisateurs peut
renforcer I'algorithme dans son

fonctionnement et ainsi de suite. De
maniere générale, lapprentissage par
renforcement rend possible I'émergence
de biais qui n'existaient pas avant la mise
en production de l'algorithme. Ces biais
sont le plus souvent l'effet d'une évolution
dans la population des utilisateurs entre la
phase d'apprentissage et la livraison de
'outil incorporant I'lA. Il arrive également
gu’ils soient délibérément introduits par



des utilisateurs malveillants (dans le cadre
d'une attaque dite adverse).

De nombreuses mesures techniques
peuvent étre mises en ceuvre dans
'ensemble de la phase de conception et
d’élaboration des systéemes afin de détecter
et prévenir le risque de discrimination
algorithmique. Celles-ci peuvent porter sur
les données d'apprentissage (suppression
des biais existants), sur le processus
d'apprentissage (imposition de contraintes
particuliéres) ou encore sur lalgorithme
qui en est issu (modification de certaines
fonctions). Cependant, ces mesures ne
réglent pas I'ensemble du probleme car le
probléme de I'équité algorithmique n’est
pas seulement d’ordre technique.

En effet, la discrimination algorithmique
n'‘est pas uniquement le résultat de biais
objectifs a 'image des biais
meéthodologiques. Elle est en majeure
partie construite et située, c'est-a-dire
relative aux modéles de justice existants
dans des contextes socio-historiques
donnés : ce que l'on reconnait comme
équitable ou inéquitable dépend du point
de vue adopté. Que considére-t-on comme
équitable ? A quel moment juge-t-on qu'il
y a discrimination ou exclusion ? Les
modeéles de justice sont pluriels et
constituent autant de schémas de
raisonnement qui aboutissent a des prises
de décision divergentes voire
contradictoires entre elles.

Par ailleurs, ce qui est considéré comme
acceptable ou discriminatoire évolue dans
le temps’ et différe selon les populations et
les cultures.

7 Par exemple, le 2 mars 2011, la Cour de justice de I'Union
européenne a rendu un arrét mettant fin a la différence de
tarification appliquée aux jeunes conducteurs et aux jeunes
conductrices. Cette inégalité, qui consistait a faire payer plus
cher les hommes que les femmes en raison de la plus grande

sinistralité du premier groupe, a été jugée discriminatoire.

Les systemes d'lA ne peuvent pas satisfaire
a tous les critéres d'équité et de solidarité
en méme temps.

Un algorithme n’est jamais « juste » car
« la » justice n'existe pas en tant que
telle ; il existe seulement des
conceptions particuliéres de ce qui est
juste, équitable, responsable, solidaire,
en fonction des cas d'usages et des
publics.

Il convient donc, pour les entreprises qui
développent et utilisent des systemes d'lA
au sein de leurs chaines de valeur,
d'arbitrer entre les différentes possibilités
de traitement algorithmique en mobilisant
les théories de Ila justice jugées
appropriées pour servir leurs intentions
politiques et stratégiques puis d'édicter les
criteres extra-techniques a prendre en
compte dans le design des systéemes
d'algorithmes et d'intelligence artificielle.

Si identifier et caractériser les biais
méthodologiques est un exercice
technique, définir ce qui reléve de la
discrimination, de I'inéquité, de
I'injustice ou de [I'exclusion est un
exercice éthique et politique.

Il s'agit d'un exercice éthique car les
entreprises qui mobilisent des systémes
d'lA  endossent la responsabilité des
traitements qu'elles appliguent aux
personnes qui sont I'objet des systemes,
en particulier leurs clients et
collaborateurs. Il s'agit d'un exercice
politique car les systémes d'lA contribuent
a construire le futur de l'activité de ces
entreprises en faisant évoluer leurs
métiers, leurs offres, ainsi que les
comportements de consommation.



Contrairement aux systemes classiques ou
les humains déclarent explicitement les
criteres successifs du traitement de
I'information, les systemes d'lA
fonctionnent sur la base de régles inférées
des données.

Dans les systémes d'lA modernes congus
sur la base de technologies
d’apprentissage profond, ces régles sont
difficilement, voire pas du tout,
interprétables par les humains.

Les systemes d'IA sont capables de
produire les résultats attendus sans que
I'on sache comment ils y parviennent : les
systemes sont dits opaques car les
traitements qu'ils opérent sur les données
sont des boites noires. Or, les entreprises
qui mobilisent des systemes d'lA peuvent
vouloir s'assurer que les décisions et
traitements opérés de maniere
automatique sont conformes a leurs
valeurs et a leurs intentions stratégiques ;
elles doivent pour cela rendre compte de
ces opérations, particulierement lorsque
les systemes d'lA sont utilisés dans des
composantes critiques de leurs chaines de
valeur.

L'enjeu de la compréhension des systemes
par les humains est triple. Si celle-ci n'est
pas forcément obligatoire selon les cas
d'usage, elle est souhaitable des lors qu'il
s'agit de gagner l'adhésion des parties
prenantes au systeme, d’anticiper les
comportements du systeme dans les
situations marginales et d'étre capable, au
niveau de chacune des prédictions
individuelles rendues par le systeme,
d'expliquer comment la prédiction en
guestion est produite (pour exercer ou se
défendre de recours de tiers, par exemple).

Pour répondre au probleme de l'opacité
des systemes d'lA, deux grandes voies
peuvent étre envisagées en fonction des
niveaux de compréhension et de
responsabilité recherchés.

La premiére voie consiste a employer
des technologies d’intelligence
artificielle interprétables. Ces
technologies spécifiques, quoiqu'encore
généralement moins performantes que les
technologies d'apprentissage profond, ont
été développées ces dernieres années afin
de permettre d'aboutir a des systemes
transparents dont les humains peuvent
comprendre le fonctionnement : les
systéemes intrinsequement interprétables
sont construits avec un nombre réduit de
parametres qui font sens pour leurs
utilisateurs. Linterprétabilité des systemes
peut étre globale et offrir une
compréhension de l'entiéreté du systeme
ou bien locale et offrir une compréhension
des fonctions particulieres du systeme.

Dans les cas ou des systémes d'IA sont
utilisés dans des composantes critiques
de Il'activité d'une entreprise, celle-ci
peut faire le choix, quand cela est
faisable, de concevoir ces systémes de
maniére a ce qu'ils soient
intrinsequement interprétables.

La seconde voie consiste a construire a
posteriori une explication suffisamment
satisfaisante du fonctionnement d'un
systéme opaque.

Les systemes congus sur la base de
technologies d’apprentissage profond
mobilisent un nombre de paramétres si
élevé (jusqu’'a des centaines de milliards
de parametres pour les grands modéles



de langage) qu'il est impossible den
comprendre le fonctionnement interne.
En revanche, il est possible de fournir
certaines explications aux résultats que le
systeme produit. Ces  explications
données a posteriori peuvent par
exemple consister a fournir une
modeélisation simplifiée - une
approximation — du fonctionnement du
systéme au sujet d'un résultat particulier
gu'il produit. L'explication qu'il s'agit de
construire dépend du niveau de
compréhension visé, ainsi que du type de
public auquel il s'agit de rendre des
comptes. Expliquer signifie a la fois
donner une réponse au « comment » un
systéme d'lA fonctionne, ainsi qu'au «
pourquoi » un systéme donne tel ou tel
résultat.

La question du « comment » concerne
'auditabilité technigue du systéme

celui-ci respecte-t-il le cahier des charges,
est-il efficace dans les processus métiers
qgu'il sert et est-il conforme a la
réglementation ? La question du «
pourquoi » revét, quant a elle, des enjeux

d'ordre éthique. Il s'agit, pour les
opérateurs humains qui utilisent le
systeme, d'en comprendre le

comportement afin de [I'utiliser a bon
escient, de s'assurer que celui-ci est en
phase avec les valeurs de l'entreprise et
qgue celui-ci ne comporte pas de biais
discriminatoires. Il s'agit, pour les clients
qui en sont les sujets, de comprendre
pour quels motifs le systéme rend telle
recommandation ou telle décision a leur
égard.

L'explicabilité des systémes d'lA n'est pas
seulement nécessaire pour s'assurer que
ceux-ci sont en accord avec les types de
justice, d'équité, d'inclusion et de
solidarité voulus par l'entreprise qui les
mobilise dans son activité. Cette
explicabilité est aussi nécessaire pour
maintenir dans le temps un contréle de
ces systémes par les humains.

S'assurer d'une capacité de contréle

effective des systemes d'lA implique que
les opérateurs humains qui les utilisent
disposent des capacités cognitives et
attentionnelles suffisantes pour connaitre
le fonctionnement et les limites de ces
systemes, éventuellement remettre en
guestion les résultats produits par l'lA et,
au besoin, reprendre la main sur le
processus. Les types d'interactions
homme-machine et les types de
contréles des systéemes par 'humain gu'il
s'agit de mettre en ceuvre dépendent la
encore des cas d'usage et de la criticité
des systémes en question dans les
chaines de valeur. Enfin, la
responsabilité des entreprises vis-a-vis
des systémes qu'elles mobilisent
nécessite qu’'elles traitent de maniére
différenciée ces systémes selon leurs
origines ainsi que selon les
technologies qu’elles incorporent.

Selon que ces systemes sont développés
en interne, des produits génériques
adaptés aux usages internes ou encore
des produits externes “sur étageére”, leur
degré d'explicabilité et le niveau de
contréle qu'il faut leur appliquer peuvent
varier. Il en est de méme selon les
technologies utilisées pour construire ces
systétmes. Il est ainsi nécessaire de
porter une attention toute particuliére
aux modeéles fondationnels a usage
général (tels que ceux utilisés par les IA
génératives) dont le fonctionnement est
fondamentalement opaque. Leurs
données d'entrainement sont inconnues
et recelent de nombreux biais. Les
systemes créés sont capables
d'hallucinations et leurs comportements
ne peuvent pas étre contraints a l'aide de
regles explicitement déclarées par les
entreprises qui les déploient.

Ainsi, il s'agit pour les entreprises de
mobiliser les systémes d'IA en
connaissance de cause selon le niveau
de responsabilité qu'elles entendent
endosser et donc de la criticité des
sages visés.



La maturité des technologies d'lA est
aujourd’hui telle que celles-ci ont
désormais le potentiel de faire évoluer
en profondeur les économies et les
sociétés en repoussant trés
significativement le domaine du possible
s'agissant des capacités de modélisation
de tous types de données et
d’automatisation des taches. Ces
dernieres années, certaines industries ont
vu se diffuser largement des systemes
d'lA dans I'ensemble des composantes de
leurs chaines de valeur. C'est notamment
le cas de la banque et de la finance, de
'automobile, du secteur médical, de la
production manufacturiere et de la
logistique ou encore de l'économie du
partage. Le secteur assurantiel, pour sa
part, débute sa mue.

-
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Les applications - déja opérationnelles ou
futures- de I'lA dans 'assurance déploient
trois ensembles de capacités:

- Des capacités de reconnaissance, de
traitement et de génération de
langage naturel (écrit, parlé, corporel),
utilisées par exemple par les robots
conversationnels  jouant le rble
d'assistants virtuels au service des
clients et des conseillers ;

- Des capacités de modélisation de
données et de prédiction de
tendances (comme les
comportements et les préférences),
utilisées par exemple pour améliorer
I'efficacité opérationnelle en anticipant
les volumes d'activité ;

- Des capacités de traitement de
contenu (audio, visuel, biométrique,
financier) et de prise de décision



automatisée, utilisées par exemple
pour lidentification, ['évaluation, la
gestion, la prévention et le reglement
des risques et sinistres pesant sur ou
ayant affecté des personnes, des
objets, des actifs ou des territoires.

Potentiellement, ces trois ensembles de
capacités sont  mobilisables dans
'ensemble des composantes de la chaine
de valeur de lassurance, que celle-ci
concerne les biens ou les personnes.
Ainsi, I'ensemble des activités que les
assureurs conduisent, activités métiers et
activités support, peut bénéficier des
nouvelles capacités offertes par les
systemes d'lA.

S'agissant des activités de
développement et de mise sur le marché
de nouveaux produits (étude de marché,
analyse des segments de clientéle,
tarification des produits et
communication), les capacités d'analyse
prédictive et de détection des tendances,
couplées a l'utilisation de moteurs de
recommandation, peuvent permettre aux
assureurs de personnaliser la maniére
dont ils s'adressent a leurs clients et de
personnaliser leurs offres, tant dans leurs
niveaux de garanties que dans leurs prix.
S'agissant du conseil, de la vente et de |a
gestion de la relation client, les capacités
de traitement du langage naturel alliées
aux capacités d'analyse précédemment
citées peuvent permettre d'assister les
conseillers en fournissant des
recommandations sur les besoins de
leurs assurés, voire d'automatiser les
activités de conseil et vente tout en
améliorant la qualité de la relation.
S'agissant de l'administration des
contrats et des services rendus aux
assurés, les capacités déja évoquées, ainsi
que celles plus spécifiquement liées a la
prévention des risques, peuvent
permettre de rendre plus efficients, voire
d’automatiser, les processus de gestion
des demandes, des sinistres et des
réclamations, de lutter plus efficacement

contre la fraude ou encore de fournir des
éléments de connaissance personnalisés
guant aux risques encourus par les
assureés.

Les assureurs pourraient aussi utiliser I'l|A
pour hybrider de plus en plus fortement
'approche historique de réparation des
sinistres par une démarche
technologiquement renouvelée de
prédiction et de prévention des risques.
En somme, les systéemes d'lA pourraient
étre tres largement utilisés par les
assureurs pour créer une meilleure
expérience client, innover dans leurs
produits et leurs services, gérer leurs flux
de maniere plus efficiente, réduire leurs
codts, réduire leurs risques et augmenter
leur développement.




Si la mobilisation de systémes d’IA dans
I'activité des assureurs apparait
aujourd’hui clairement comme une
opportunité d'améliorer le service et la
protection des assurés, celle-ci doit étre
envisagée avec vigilance. En effet,
plusieurs dérives possibles peuvent étre
identifiées dans chacune des
composantes de la chalne de valeur et
des questions éthiques doivent dés lors
étre soulevées.

S'agissant des activités de
développement et de mise sur le marché
de nouveaux produits, une

micro-segmentation rendue possible par
'analyse des données personnelles peut
éventuellement aboutir a une remise en
cause des meécanismes classiques de
solidarité entre les assurés.

Elle peut conduire, sur le marché, a
I'exclusion des personnes les plus
exposées ou les plus fragiles du fait
d'une tarification prohibitive des
produits d’assurance sur certains
micro-segments.

S'agissant du conseil, de la vente et de |a
gestion de la relation client, une trop
grande atomisation des offres pourrait
s'accompagner d'une plus grande
difficulté a équiper correctement les
assurés, d'une sélection biaisée des
nouveaux clients sur les micro-segments
les plus profitables ou encore de la
généralisation de mécanismes de lock-in
empéchant les assurés de faire
valablement jouer la concurrence.

S'agissant de l'administration  des
contrats et des services rendus aux
assureés, une automatisation des
processus pourrait conduire a discriminer

les personnes dont les compétences
technologiques  sont moindres, a
effectuer des modifications de contrats
ou des ventes inadaptées ou a rendre des
décisions biaisées au détriment de
certains groupes de populations
spécifiques. Cela est par exemple le cas
d'une détection algorithmique des
fraudes fondée sur un profilage des cas
antérieurs avérés.

En somme, les technologies
d'apprentissage automatique
s'accompagnent de nouveaux risques et
donc de nouveaux enjeux : des enjeux
éthiques relatifs a I'équité de traitement
des personnes, a la non-discrimination et
inclusion des publics, ainsi que des
enjeux techniques relatifs a I'explicabilité
des algorithmes, a leur bonne
compréhension et a leur mobilisation
responsable par les assureurs qui les
utilisent. lls appellent de leur part la mise
en ceuvre de travaux réflexifs, prospectifs
et normatifs sur l'usage que les assureurs
entendent faire de ces technologies et de
se doter des meécanismes de
gouvernance appropriés pour éviter tout
risque de dérive ou de mésusage.



Pour les assureurs mutualistes, les
questions éthiques qui accompagnent
la conception et le déploiement de
systémes d'lA dans I'industrie
assurantielle doivent faire l'objet d’'une
vigilance supplémentaire.

Le mutualisme trouve son origine dans la
volonté de personnes de construire une
réponse collective a des besoins de
protection individuels. Sa raison d'étre est
de prendre en charge ces besoins en
conduisant une activité assurantielle au
seul bénéfice des sociétaires?, c'est-a-dire
en faisant en sorte de ne jamais capter ou
détruire de la valeur a leur détriment, par
opposition aux assureurs a but lucratif. Le
choix d'une forme mutualiste
d’entreprise, c'est a-dire non-lucrative et a
gouvernance démocratique, exprime une
double conviction : une logique de
maximisation du profit n'a pas sa place
dans la protection des personnes (ainsi
que celle de leurs biens) et la solidarité
construite entre les sociétaires est une
affaire de sort commun. La vision
politique portée par le mutualisme est
ainsi celle d'une assurance la plus
accessible et inclusive possible, la
protection de tous servant la liberté de
chacun au sein de la société. Cette vision
politique de I'assurance trouve a la fois
des risques et des opportunités dans le
développement des technologies
d'intelligence artificielle.

On entend ici « sociétaire » dans le sens large de membre
d'une société mutuelle, ce qui inclut les adhérents des
mutuelles santé.

Lorsque les systemes d'lA sont utilisés a
des fins d'une meilleure identification et
connaissance  des risques, ceux-ci
peuvent éventuellement étre mis au
service d'une intention prédatrice qui
consisterait a exclure les mauvais risques
pour ne garder que les bons. Les
systemes d'lA permettant de mieux
distinguer les groupes et les personnes
porteuses de risques accrus, certains
assureurs pourraient mettre en place des
stratégies de démutualisation visant a
proposer des tarifs plus avantageux aux
personnes les moins vulnérables. Le
potentiel d'exclusion augmente donc
avec la sophistication progressive des
systemes d'lA.

A linverse, une connaissance plus fine
voire quasi individualisée des risques
encourus par les sociétaires -
connaissance permise par I'exploitation et
le traitement de données issues de
capteurs, de données de comportements
de consommation, de données issues de
'open data public, etc. - peut étre vue
comme une opportunité lorsqu’elle est
mise au service d'une meilleure
prévention de ces risques, gu'ils relevent
de la santé des personnes ou des
dommages a leurs biens. Les assureurs
mutualistes peuvent donc y trouver une
opportunité d'agir en amont de la
réparation et de Iindemnisation et
travailler a une meilleure protection et un
meilleur accompagnement de leurs
sociétaires.



Pour un assureur mutualiste, les
opportunités offertes par les systémes
d'lA sont a construire dans un cadre
respectant I'autonomie des sociétaires.
La surveillance des personnes a travers la
collecte et l'analyse de leurs données
personnelles doit demeurer raisonnable,
c'est-a-dire réalisée dans le but d'apporter
des gains significatifs en termes de O N
prévention et de protection et elle doit 4 Bl
recueillir le consentement éclairé des '
personnes qui en sont les sujets. A ce
titre, la construction de mécanismes
incitatifs de modification des
comportements en utilisant ['lA doit
demeurer inclusive et respectueuse de la
liberté¢ de choix des personnes.
Accompagner les publics les plus exposés
et les plus fragiles plutdt que de les
exclure des mécanismes de protection
collective est une exigence fondamentale
de l'assureur mutualiste.

Enfin, pour un assureur mutualiste, les
opportunités offertes par les systémes
d'lA ne peuvent pas étre évaluées sans un

examen de leurs impacts
environnementaux et sociaux.
L'entrainement et ['utilisation de

systemes d'lA sont trés consommateurs
de ressources énergétiques (cela est
particuliérement le cas des IA
génératives) : pour chaque utilisation
envisagée de I'lA, il est donc nécessaire
d'évaluer les bénéfices marginaux retirés
par le recours a cette technologie, plutét
gu'aux systemes classiques, au regard de
leurs impacts environnementaux. Il est
également nécessaire d'évaluer les
systemes dlA  sous langle de |Ia
transformation du travail des
collaborateurs, c'est-a-dire questionner la
maniére dont ceux-ci s'insérent dans le
contenu d'un poste, d'une tache, la
maniere dont ceux-ci peuvent
éventuellement faire évoluer les identités
professionnelles ou recomposer les
interactions et relations humaines
existantes.
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. L’éthiqué des systéemes

d'intelligence artificielle a la Macif

La gouvernance du numérique au sein de
la société évolue a l'articulation de trois
ensembles:

- la régulation du numérique, qui
consiste pour la puissance publique a
fixer dans la loi et les cadres
réglementaires les grands principes
auxquels doivent se conformer
'ensemble des acteurs;

- la gouvernance du numérique des
entreprises, qui consiste pour elles a
établir et implémenter les régles,
procédures et standards s'agissant de
la qualité et de la sécurité de leurs
données, ainsi que de la maniéere
d'exploiter ces données dans leurs
activités;

- I'éthique du numérique, qui consiste
pour les entreprises a identifier les
problémes moraux relatifs  aux
différentes voies d'exploitation

possibles de leurs données et a fixer la
conduite qui exprime le mieux leurs
valeurs.

Ainsi, la gouvernance du numérique
des entreprises nhe consiste pas
seulement pour elles a se mettre en
conformité avec ce que dictent Ila
législation et la réglementation. Si |la
puissance publique fixe les régles a un

moment donné, il appartient aux
entreprises de se questionner et d'évaluer
au fil du temps les  options

technologiques possibles s'agissant de
'exploitation de leurs données et
notamment de la mobilisation qu'elles
peuvent faire des systemes d’'intelligence
artificielle.

Quels choix technologiques adopter pour
construire le futur qgue nous, Macif,
estimons étre le plus désirable ?



Pour instruire les sujets d'éthique des
systémes d'intelligence artificielle, la
Macif met en oceuvre une procédure
d’explicitation des enjeux relatifs a
leurs usages puis de délibération des
choix de conception et d'utilisation
possibles de ces systémes, ainsi que de
leurs impacts une fois ceux-ci déployés.

En ce sens, a la Macif, I'évaluation de
['utilisation éthique ou non de
I'intelligence artificielle est toujours
appliquée aux situations concretes et a
visée pratique : elle prend pour objet les
cas d'usage ou lentreprise envisage
d'utiliser des systémes d'lA pour gagner
en performance.

Cette analyse éthigue mobilise de facon
complémentaire trois types de
raisonnement:

1. Le raisonnement conséquentialiste

Il s'agit de considérer, pour les évaluer, les
effets connus ou anticipés de I'usage des
systemes en termes organisationnels,
économiques, stratégiques, politiques et
sociétaux:

- Quels avantages les systemes d'lIA
considérés conférent-ils sur le plan de
la performance opérationnelle, de la
qualité de service, de la qualité des
offres et quels avantages
concurrentiels conferent-ils a la Macif ?

- Quelles sont les évolutions des métiers
de l'assurance et des comportements
de consommation qui sont introduites
par l'utilisation des systemes d'IA
considérés ?

- Quels risques particuliers en termes
d'acceptabilité sociale et sociétale
(usages, empreintes, soutenabilité,
etc.) les systemes d'IA considérés
portent-ils ?

2. Le raisonnement déontologique

Il s'agit de mobiliser dans I'évaluation des
systemes d'lA la réglementation et les
normes de la profession (en constante
évolution), ainsi que les critéres
d'évaluation propres a la Macif :

- Les systtmes dlIA doivent étre
conformes a l'esprit de la loi, respecter
les normes de la profession et étre en
phase avec les standards et usages ;

- Les systemes d'lA considérés doivent
permettre de mieux servir les
sociétaires de la Macif en général ou
bien des publics en particulier;

- Les systemes d'lA considérés doivent
permettre d'améliorer I'expérience
collaborateur ou encore les relations
avec les parties prenantes de la Macif.

3. Le raisonnement axiologique

Il s'agit d'interroger le sens et le devenir
des concepts fondamentaux de l'activité
assurantielle, ainsi que des valeurs
portées par la Macif dans son industrie et
plus largement dans la société :

- Les systemes d'lA considérés
portent-ils une évolution des pratiques
de mutualisation et de sélection des
risques, d'uniformisation et
d'individualisation des réponses aux
besoins ?

- L'automatisation des pratiques et des
processus permise par l'utilisation des
systemes d'lIA se fait-elle au détriment
ou au bénéfice d'une relation plus
humaine aux sociétaires ?

- Les systemes d'lA considérés
permettent-ils de mettre en oeuvre
une plus grande solidarité entre les
sociétaires et une plus grande
accessibilité des offres de protection et
d'accompagnement ?



A travers I'ensemble de ces questions,
la Macif analyse et évalue l'intérét, la
pertinence et le bien-fondé de faire
évoluer ses activités et ses offres au
regard des nouvelles capacités offertes
par les technologies fondées sur I'lA.

Pour rendre opératoire ce
guestionnement, la Macif suit un
processus d'instruction bien défini tout
au long duquel elle-fait en sorte:

- D'expliciter les  éventuels risques

pouvant peser sur l'ensemble des
populations qui interagissent avec un
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traitement automatisé et plus
généralement toute question d'ordre
éthique que souléverait un cas d'usage,

-De mettre en regard les risques
identifiés avec les bénéfices attendus,

- De définir, le «cas échéant, les
populations jugées sensibles et pour
lesquelles un effort de protection
particulier doit étre apporté durant la
phase de conception des systéemes d'lA,

- De contrbler ces systéemes avant leur
mise en production puis de suivre leur
déploiement au cours du temps.
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La Macif adopte un processus général

de développement et de contrdole des

systémes d'lA en cinq phases:

- L'évaluation préalable des risques du
systeme,

- Son design,

- Son développement et son test,

- Son déploiement,

- Son contréle une fois le systeme
déployé.

Ce processus h'est pas linéaire mais
itératif. La définition des attentes dans
chacune des phases, ainsi que les
différents points de validation, peuvent
évoluer a la faveur d'une évaluation
continue de la criticité du systeme tout
au long du processus. Ainsi, par exemple,
une évaluation supplémentaire des
risques d'un systeme peut étre
demandée a la suite de l'apparition de
doutes durant la phase de test de ce
systeme.

Sous le contrédle du Conseil
d’administration, la gouvernance de ce
processus implique directement trois
acteurs:

- Le GT-IA est le groupe de travail
opérationnel qui recueille les besoins
des utilisateurs potentiels  des
systemes d'lA dans l'entreprise, les
analyse, en fait une approche critique,
suit la conception, le développement
et le contrble des systemes d'lA a la
Macif,

- La Commission Mixte Gouvernance
du Numérique est l'instance
réunissant des techniciens et des
administrateurs de la Macif ; elle peut
étre mobilisée pour instruire un
guestionnement éthique dés lors
gu'un  systéeme en phase de

conception ou déployé souléve des
interrogations,

- Le Comité de Direction de la Macif
fixe les ambitions et limites
stratégiques de l'utilisation des
systemes d'lA dans l'entreprise, les
priorités d'usage et elle prend la
responsabilité de déployer ou
décommissionner un systeme d'lA a la
suite d'une instruction éthique.

Le GT-IA a la charge de constituer une
cartographie exhaustive des initiatives
et projets d’lA de la Macif. L'instruction
des cas d'usage adresse trois
dimensions d’'analyse principales
I'impact sociétal, I'impact
environnemental et I'impact social des
systémes d'lA.

S'agissant de [I'impact sociétal des
systéemes d'lA, I'équipe en charge du
design tache d'expliciter et de limiter
les risques de discrimination
algorithmique.

A cette fin et pour chaque cas d'usage,
I'équipe en charge du design du systeme
d'lA s’attache a identifier et documenter
sous un format standardisé et défini par
le GT-IA:

- Lobjectif du systeme

- Les utilisateurs cibles du systeme

- Les parties prenantes du systeme

- Les gains attendus et effets néfastes
potentiels a minimiser pour chaque
population.



Si le cas d'usage est susceptible
d'engendrer un risque de biais ou de
discrimination, le GT-IA propose :

- Une ou des populations a protéger, en
s'attachant a respecter une cohérence
avec les cas d'usage de méme nature
déja instruits

- Une métrique d'équité

- Le seuil de tolérance lié a cette
mesure.

En cas de dépassement du seuil de
tolérance, I'équipe en charge du design
du systeme d'lA instruit une ou plusieurs
alternatives visant a remédier ou
minimiser ce dépassement.

S’agissant de I'impact environnemental
des systemes d'lA, I'équipe en charge
du design adopte une politique d'IA
frugale.

Il est demandé de justifier 'utilisation de
la technologie employée et d'évaluer le
gain  marginal visé au regard de
'empreinte environnementale induite.
Dans la mesure du possible, I'équipe
chargée du design du systeme dlA
étudie l'alternative de modeles classiques
ou de plus faible taille. Dans le cas de
systemes développés en interne, I'équipe
documente le cas échéant les
optimisations réalisées pour minimiser
cette empreinte (quantification,
recherche d'hyper paramétres etc.).
S'agissant plus spécifiquement des IA
génératives, trés consommatrices en
ressources y compris lors des phases
d'utilisation des systémes, une vigilance
renforcée est appliquée. Dans le cas de
systémes SaaS® les équipes en charge
des systéemes d'IA fournissent leurs
meilleurs efforts en termes de veille et de
relation fournisseur pour estimer I'impact
environnemental des services utilisés.

% Les systémes SaaS sont des systemes hébergés par des tiers

fournisseurs de service.
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S’agissant de I'impact social des
systemes d'lA, I'équipe en charge du
design documente les articulations
homme-machine envisagées. Elle
s'astreint a recenser les parties prenantes
internes impactées par le systéeme, les
éventuels impacts négatifs pouvant
découler de leur déploiement, ainsi que
leur matérialité et les mesures de
remédiation ou minimisation envisagées.
Dans les cas d'utilisation d’lA génératives
permettant une trés grande variété
d'interactions homme-machine et
multipliant ainsi le risque de mauvais
alignement accidentel des objectifs ou
d'utilisation détournée par [I'humain,
I'équipe en charge du design du systéme
documente les risques identifiés, ainsi
que les moyens de remédiation ou de
minimisation mis en place, notamment
s'agissant de la possibilité d'acces, par les
utilisateurs, a des informations
dangereuses, a la possibilité de
comportements dégradants ou abusifs
ou encore a la production de résultats
toxiques ou biaisés.
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Comme mis en avant auparavant, si la
plupart des exigences d'un cadre d'lA
responsable et de confiance relévent
ou sont minimisées par des mesures
qu’elles soient techniques ou
opérationnelles, (auditabilité,
transparence, interprétabilité, robustesse,
performance, etc.), certains enjeux
résultent de critéres extra techniques
pour lesquels un cadre politique mérite
d’étre mis en place et gouverné. || est
ainsi demandé aux équipes en charge du
développement des systemes d'IA, avec
I'appui du GT-1A, de se questionner sur les
trois dimensions précédemment citées
en mobilisant au besoin les approches
conséquentialiste, déontologique et
axiologique présentées pour chaque
nouveau cas d'usage et, le cas échéant,
de solliciter auprés du Comité de
Direction l'appui de la Commission
Gouvernance du Numérique.

La Commission Gouvernance du
Numérique est tenue informée des cas
d'usage susceptibles d’étre porteurs de
risques ou de questions éthiques. En
cas de doute nécessitant I'instruction
d'une réflexion approfondie, Ia
Commiission est saisie. Aprés instruction,
celle-ci se prononce sur les dimensions
d'analyse jugées critiques pour le cas
d'usage. Un principe de jurisprudence
par typologie de cas d'usage est
adopté. A partir de chaque projet suivi,
des recommandations a appliquer aux
cas similaires a venir (avec tableau de
bord générique) sont élaborées par la
Commission Gouvernance du Numérique
et partagées aux équipes.

En cas de saisine de la Commission, le
Comité de Direction suit l'instruction
du dossier, valide les recommandations
élaborées et prend en derniére instance
la décision du déploiement du systéme.
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