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RESUME :

Avec le développement des Technologies de I’Information et de la Communication (TIC) au

sein des diverses sphéres de la société, nous sommes actuellement conduit a produire une
grande quantité de données numériques (i.e. : les big data) durant nos activités quotidiennes.
Ces big data constituent autant d’indices que les e-commercants mobilisent afin de
personnaliser automatiquement les environnements numériques de leurs consommateurs.
Pour ce faire, ils développent différents systemes de filtrage destinés a améliorer la qualité de
leurs servicesC est pourquoi, afin de mieux comprendre ce processus, NOUS proposons dans

cet article de rendre compte de la maniére dont nous coproduisons nos environnements
numériques marchands. Nous verrons ainsi que cette coproduction recouvre finalement une
asymeétrie de conception qui lasdiigue trés nettement d 'une cocréation.
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Capture d’écran 1 : Exemple de recommandations marchandes

Comment le systeme de recommandatiomdddy Smitha-t-l pu faire I’hypothése que les
quatre produits ci-dessus pourraient nous intéresser ?

Durant I’ensemble de nos activités quotidiennes, nous sommes conduits & mobiliser de fagon
toujours plus intensivies Technologies de I’Information et de la Communication (TIC). Par

voie de conséquence, nous sommes également amené a produire une trés grande quantité de
données numériques (i.e.: les big datp) sont autant d’indices renseignant nos
comportements de consommation (Kessous, 20d2yre, 2014).Et, c’est précisément a

partir de ces données que le systéme de recommandatibeddg Smitha pu réaliser un

certain nombred’inférences sur nos préférences de fagon a nous commanigs quatre
recommandationde la capture d’écran 1.

En outre, avec le développement des big data, ces différents systémes de filtrage que
recouvrent les outils de personnalisation des environnements numériques marchands sont a la
fois plus répandus et plus intelligents. Aussi, bien que les chercheurs en sciences humaines et
sociales aient déja cherché a rendre compte des hypothéses et des théories générales sous-
tendus par ces dispositifs (e.gBaiocchi et Forest, 2014 ; Ménard, 2014) ces derniers
semblent avoir fait 1’impasse sur ’4pprentissage artificielle qui est au cceur de ces
technologies. Or, les hypothéses et les théories sous-tendues par ces dispositifs sont la
résultante d’un apprentissage effectué par un ou plusieurs agent(s) artificiel(s).

Partant,a partir d’une ethnographie multi-située (Marcus, 1995) composée de plusieurs
matériaux d’enquétes’, nous proposons dans cet article de rendre compte de la maniére dont
nous coproduisons nos environnements numériques marchands. Comment cette nouvelle

! Cet article repose en effet sur une enquéte multi-située (Marcus, 19%Htaata suivre I’ensemble du
processus de traduction permettant aux interactions Hommes-Machinegveeir ddes données (non-
)structurées, des informations puis des documentatifind/¢yre, 2014). Cette étude réunie pour le moment
I’ensemble des matériaux suivants : 1 ouvrage de référence dahs domaine de 1’apprentissage artificiel
(Cornuéjols et Miclet, 2010), 147 documents d’archives du New York Times15 entretiens semi-directifs
conduits auprés de professionnels des données dia¢a-scientistg 20 présentations d’offreurs proposant des
technologies marchandes big data, 11 retours d’expériences d’entreprises ayant adoptés des technologies
marchandes big data, et 2 observations participantes de 6 mois effectuéefewarstart-up toulousaines
développant des technologies marchandes big data. Aussi, bien que daravaies nous ne référons pas
directement 1’ensemble de nos données de terrain et que nous avons mobilis¢ des exemples fictifs pour des
raisons pédagogiques (et parfois de propriété intelleciuelie article n’en reste pas moins une synthése
construite a partid’un ensemble de données empiriques.
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matiere premiere que composent les big data est-elle produite au quotidien (se@tion 1)
Comment les agents artificiels peuvent-ils apprendre des connaissances a partir des données
numeérigues que constituent les big data (section 2) ? Quelles sont les grandes techniques
d’apprentissage artificiel et, du point de vue des agents artificiels, quels sont les types de
connaissances gue ces techniques permettent de développer (section 3) ?

Dans la premiere section, nous verrons que la nouvelle matiére premiére que constituent les
big data est née des évolutions sociotechniques réalisées dans le domaine des TIC. Ces
derniéres recouvrent en effet un gigantesque systéme de production et de stockage des traces
d’usages que sont les big data. Nous montrons alors comment les marchseusent
concevoir des agents artificiels capabdéaférer des connaissances a partir des big data de

facon a personnaliser automatiquement les environnements numériques de leurs
consommateurs. Neu verrons ainsi que 1’apprentissage d’un agent artificiel fait
nécessairement 1’objet d’un probléme et d’un scénario plus ou moins détaillé (section 2). Et,

nous présentons les différentes techniques d’apprentissage et les différents types de
connaissances que les agents artificiels peuvent développer (section 3). En conclusion, nous
soutenons que, du point de vue du mardhéglation symbiotique qu’instituent les agents

artificiels sous-tend une certaine asymétrie technique, cognitive et économique qui est bien la
résultante d’un processus de coproduction qui ne doit cependant pas étre confondu avec un
processus deocréation.

1 La captation des traces d'usages

Comme nous 1’avons exposé en introduction, ce que les professionnels du marché nomment
aujourd’hui les big data compose une sorte de nouvelle matiére premiere destinée a alimenter
les systémes de personnalisation des environnements numériques marchands. En d’autres

termes, les big data peuvent étre considérées comme les éléments fondamestaux de
nouvelles formes de coproduction des services proposés par les e-commercants.

Partant, comment cette nouvelle matiére premiére que composent les big-dbi¢apeoduite
au quotidien ?

Dans la section 1.1, nous verrons que le développement des big data est directement associé
aux évolutions réalisées dans le domaine des TIC puisque ces derniéres recouvrent une sorte
d’immense systéme de production et de captation des big data. Ensuite, nous verrons que ces
big data sont finalement des traces d’usage qui constituent avant tout des indices permettant

aux marchands de mieux connaitre nos pratiques et nos préférences de consommation. En ce
sens, nous soulignons les principales implications épistémologiques liées aux usages des big
data (section 1.2).

1.1 Le systeme de production et de captation des big data

La nouvelle matiére premiere que constituent les big data est née des évolutions
sociotechniques réalisées dans le domaine des TIC (Vayre, 2014).

En effet, comme le montre Dominique Boullier (2004), les TIC constituent des médiations qui
peuvent étre comprises a travers un double processus d’appropriation-captation : elles
permettent aux consommateuks s’approprier des univers plus ou moins étrangers dans le
méme tempsu’elles permettent aux offreurs de pénétrer le monde des usdgénsec le

2 Précisons qu’a travers 1’expression « les marchands » nous souhaitons désigner le couple que forment les e-
commercants et les concepteurs des technologies de personnalisation des ersitsrmemeriques marchands
qui sont souvent issus d’une entreprise externe dotée d’une forte expertise dans le domaine de I’informatique.

3 Crest trés précisément se double potentiel d’action que désigne le concept d’habitéle (Boullier, 2004).
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développement des réseaux de télécommunication, des centres de donhigdsym&ique

en nuage de I’apprentissage artificiel (i.e. machine learning des capteufset des
technologies de visualisation, les TIC composent un immense systeme de production et de
captation des big data que les offreurs mobilisent pour mieux connaitre les consommateurs et
pour mieux les documenter (Cochoy, 200yre, 2014).

Réseau de télécommunication

I] Centre de données
{;:33 Informatique en nuage

‘%} Apprentissage artificiel
TN Capteur

E] Technologie de visualisation

(|

Schéma 1 : Le systéme de production et de captation des big data

C’est donc par le biais du systeme de production et de captation des big data que recouvrent
les TIC quechacun d’entre nous est conduit & produire quotidiennement une grande quantité
de données numériques durant ses activités :

- de loisir a travers les usages, par exempl&adebook
- de travail a travers les usages, par exemplejrdedin;
- de consommation a travers les usages, par exedipl@azon
Et, ce sont ces données que les professionnels du marché nomment les big data.

1.2 Les big data comme traces d’'usages

En sociologie, il existe plusieurs fagons de qualifier les big data. Emmanuel Kessous (2012)
parle par exemplele dépots d’attention laissés par les utilisateurs durant leurs activités
numeériques. Ici, les big data sont alors comprises comsnééments fondamentaux d’une
nouvelle économie de I’attention puisque ces dépodts sont stockésexploités a travers un
processus d’économicisation bien singulier (Akrich, 1989 ; Kessous, 2012).

Mais dune maniére plus générale, dans le domaine des sciences humaines et sociales, les big
data sontconsidérées comme des traces d’usages (Mille, 2013). D’un point de vu
sociologique, il est alors assez classique de s’attacher a mettre a jour le proces de fabrication

des big data de facon a soulign&mportance des contextes sociomatérield’intérieur
desquels elles sont produites (Jeanneret, 2013 ; Leleu-Merviel,). 2803 synthése,
I’argument est que dedonnées brutes n’existent pas, et donc, que cette sorte de matiére

“ e.g. : les ordinateurs et les téléphones portables, les tablettes numériques, lesGRStiets; c’est-a-dire
d’une maniére générale, I’ensemble des objets connectés.
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premiere que composent les big data ne constitue en rien une ressource naturelle (Gitelman,
2013).

Ainsi, comme dans le cas des données scientifiques, les big data sont construites selon
différentes conventions sociales et techniques de fagon a poenpoésenter un phénomene
particulier (Desrosieres, 2008Latour, 1993). Cependant, a la difféerence des données
scientifiques, les big data ne découlent pas, dans la plupart desl’easdispositif
méthodologique rigoureusement contrélé. Car, les big data sont souvent utilisées selon des
objectifs différents de ceux qui ont motivé leur captatidrst pourquoi, les traces d’usages

gue recouvrent les big data sont généralement qualifiées de non-sollicitées dans le sens ou
elles ne sont pas toujours construites et recueillies selon les mémes objectifs que ceux qui
orientent leur utilisation effective (Vayre, 2013).

Des lors la définition qu’Yves Jeanneret (2011) propose de la notion de trace apparait comme
particulierement intéressante. Selon lui, la trace peut étre comprise a travers les quatre
dimensions suivantes

- P’empreinte (i.c. : la trace est la marque physique laissée sur les objets) ;
- D’indice (i.e. : la trace engage une explication causale orientée vers le passé) ;
- D’inscription (i.e. : la trace est un artefact médiatique) ;

- le tracé (i.e.: la trace releve du monde graphique et donne forme aux images, aux
récits et aux symboles).

De ce fait, en soulignamphr exemple que les avis des consommateurs sont d’abord de 1’ordre

de I’inscription, cette catégorisation permet de mieux rendre compte du caractere meédiatique
des big data, et donc, des différents biais qui peuvent étre impliqués par les cadres de leur
production. Autrement dita I’image du guide touristique et a travers, par exemple, site

Internet d’un e-commercant, le systéme de captation que recouvre les TIC ne fait pas
qu’enregistrer les usages : «[il] les fagonne puisque son organisation documentaire fait
programme et définit des styles de pratique » (Jeanneret, 2013, p. 52).

Ce point permet alors d’insister sur la nécessaire vigilance épistémologique dont doivent faire
preuve tout ceux qui mobilisent les big data dans le but de construire des connaissances
Ajoutons que cette vigilance épistémologique est d’autant plus importante que, dans le
domaine marchand, ces caiances ont généralement pour finalit¢ d’alimenter des outils

d’aide a la décisiohet donc, d’orienter ’action.

2 Le scénario d’apprentissage

A travers le systétme de production et de captation des big data que composent les TIC,
chacun d’entre nous est conduit a prodie quotidiennement de trés nombreuses traces
d’usages qui sont autant d’indices renseignant nos comportements de consommation. Et, ¢’est

trés précisément a partir destraces que les professionnels du marché peuvent personnaliser
automatiguement nos environnements numeériques marchands.

Pour ce faire, comme nous venons de le souligner, la premiére étap&syypas toujours
effectuée avec attention, consiste a controler la qualité épistémique des big data. La seconde,
qui fait aujourd’hui I’objet d’un travail souvent considérable, est de développer des agents

® Précisons que les systémes de recommandation et plus largemengresiigipositifs de personnalisation des
environnements numériques marchands sont ici considérés comme des outils d’aide a la décision du
consommateur (Vayre, 2013).
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artificiels capables d’inférer des connaissances a partir des big data de facon a pouvoir
prendre automatiquement la décisidiinformer tel ou tel consommateur sur tel ou tel bien
et/ou service de consommation.

Dans cette section, nous souhaitons traiter le questionnement sweaminent les agents
artificiels peuvent-ils apprendre des connaissances a partir des données numeériques que
constituent les big data ?

Nous verrons alors que tout apprentissage artificiel commence par un probleme
d’apprentissage (section 2.1). Nous montrons ensuite que, paradoxalement, pour pouvoir
développer des connaissances solides, 1’apprentissage d’un agent artificiel doit
nécessairement étre biaisé (section 2.2). Et, finalement, nous dégageons les différents cadres
d’interaction permettant a un agent artificiel d’apprendre des connaissances sur son
environnement (section 2.3).

2.1 Le probleme d’apprentissage

Du point de vue des sciences de l'artificiel, tout apprentissage commence par un probléme
d'apprentissage (Cornuéjols et Miclet, 2010). Aussi, afin de bien comprendre en quoi consiste
un tel problémect avant d’exposer un exemple concret, nous souhaitons revenir sur trois

notions fondamentales darsdbmaine de 1’apprentissage artificiel :

- D’espaces de description X permet de désigndiensemble des exemples x(i.e. : les
données entrantes)

- D’espace des sorties ¥’ permet de désignétensemble des actions y associées a chaque
exemplex (i.e. : les données sortantes) ;

- D’espace des hypothéses # permet de désigndfensemble des hypothéses A Sous-
tendues par 1’échantillon de données noté § = [(xz, y1) ..., (X Yu).

D’une maniére générale, une activité d’apprentissage artificiel consiste alors a rechercher, au
sein del’espace des hypothésess, une fonction cibles* qui soit la plus cohérente possible
avec I’ensemble de données entrantes sortantes.

Afin de permettre 1’apprentissage d’un agent artificiel, il est donc nécessaire de spécifier les
formes de I’espace de description X, de 1’espace des sortie ¥'et de ’espace des hypotheses .

Car, lespace de description X et celui des sortiesy” peuvent étre composés de différents
descripteurs (i.e. : attributs/variables) plus ou moins homoYébes méme, I'espace des
hypothésegf renvoient a un ensemble de connaissances qui peuvent étre représentées par le
biais de différents langages de descriptigh

Le probléme d’apprentissage d’un agent artificiel peut alors étre présenté a travers deux
étapes (Cornuéjols et Miclet, 2010).

La premiére consiste a déterminer le conteéetion et la tiche que 1’agent artificiel doit
apprendre a réaliser. Par exemple, imaginons que nous soyons un e-commercant proposant
des vélos de route et que nous souhaitiémslopper un agent artificiel capable d’apprendre

en temps réel le concept « beau vélo » en fonction des trois descripteurs binaires :que sont

® De facon non-exhaustive,silagit, par exemple, des descripteurs binaires (e.g. : oui/non), nominales (e.g. : une
couleur), numériques (e.g. : un chiffre), nominales arborescegts (e hiérarchie), numériques séquentiels
(e.g. : une suite de chiffres), etc.

" C’est pourquoi, par exemple, l'apprentissage de classification, de régression, de distribution de ifir@bdé
concept, de graphe, etc., ne renvoient pas aux mémes types de lgngage
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-« Cadre atypique »¢( 1-oui/0-non);
-« Bicolore » @: 1-oui/0-non);
-« Vintage » {/: 1-oui/0-non).

Précisons alors que notre objectif est de réaliser cette apprentissage a partir des photographies
suggérées par notre outil de recommandation : les vélos mis en avant sont considérés comme
« beaux » ou « pas beawsi et seulement $és visiteurs ont respectivement cliqué sur les
mentions ¢’aime » OU «je n’aime pas » Situées en dessous de chaque suggestion

-« Like » (€ : 1-oui/0-non).

La deuxieme étape consiste alors a trouver le langage de desctiptqproprié au contexte
et a la tache d’apprentissage. Dans notre exemples’agirait de la programmation logique
inductive et plus particulierement des formes normales conjonctives ou le symbslest
alors considéré comme un connecteur de conjonction. De cgfait) * @ =0) " (V=0) " (L

= () constitue par exemplee hypothése de I’espace 7.

Notons alors que notre exemple renvoimrobléme d’apprentissage bien spécifique : celui

de l’apprentissage supervisé de concept par induction. Et, plus formellement, ce probléme
peut étreexposé comme suil.’environnement procure des données d’entrée notées x (cf. les
attributs¢c, @ et 7). Et, a chacune de ces données correspond une donnée de sortigefotée
I’attribut £) que 1’oracle €f. le groupe des visiteurs)déterminé a partir d’une fonctionf qu’il

est seul a connaitre’apprenanartificiel bénéficie alors d’un échantillon de couples; ;) tel
que (x; y) = (% _f{x): Son probleme consiste ainsi a deviner la foncfid®1’oracle, ou, a tout

le moins, a trouver une approximation optiméiele cette fonction.

Autrement dit, dans notre exemple, le probléme que nous posons a notre agent artificiel est,
dans une certaine mesure, d’apprendre les préférences de nos visiteurs.

2.2 Le biais d’apprentissage

Des lors, comment un pgenant artificiel s’y prend-t-il pour deviner la connaissance de
I’oracle ?

Reprenons notre exemple et imaginons cette fois-ci que nous venons de mettre en ligne notre
site de vente de vélo de route. Pour le moment, ne disposant que de peu de références et
n’étant pas encore trés connu, nous totalisons un nombre de huit recommandations dont
seulement cing ont été qualifiées par un seul de nos visiteurs. Notre agent artificiel se trouve
alors danda situation d’apprentissage suivante.
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« Cadre atypique » « Bicolore » (B) « Vintage » (7) « Like » (L)
(9]
Recommandation 1 1 0 0 0
Recommandation 2 1 0 1 1
Recommandation 3 1 1 0 0
Recommandation 4 1 1 1 ?
Recommandation 5 0 0 0 0
Recommandation 6 0 0 1 ?
Recommandation 7 0 1 0 ?
Recommandation 8 0 1 1 0

Tableau 1 Situationd apprentissage 1

A partir du cas des recommandations 1, 2, 3, 5 et 8, nous souhaitons donc que notre agent
artificiel prédise les préférences de notre visiteur pour les recommandations 4, 6 et 7. En
d’autres termes, le probléme d’apprentissage de notre agent artificiel consiste a trouver la
fonction £* lui permettant de classer les valeurs manquantes que représente chaque point
d’interrogation.

Bien entendunotre exemple d’apprentissage est extrémement simple. Notre agent artificiel
pourrait donc appndre par cceur I’ensemble des fonctions permettant d’associer a chaque
recommandationa préférence lui correspondant. Mais ce type d’apprentissage en extension

ne nous convienpas puisqu’il ne pourrait pas étre réalisé si nous ajoutons une dizaine de
descripteurs binaires et si nous avons quelques milliers de visiteurs et quelques centaines de
recommandations.

C’est donc ici que se trouve tout I’intérét d’introduire 1’espace des hypotheses #. Car, c’est
précisément a travers cet espacgue notre agent artificiel va pouvadiécrire I’ensemble des
partitions dex dans un langage de description Ainsi, comme le symbolise le schéma 2,
avec I’introduction de 7, notre agent artificiel devientapable de manipuler 1’espace de
descriptionx en intention.

. > ff;}'r

Schéma 2 Stuation d’apprentissage 1

Partant, comment notre agent artificiel peut-il faire pour prédire les préférences de notre
visiteur sans faire dédpprentissage par coeur ?
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A priori, dans notre exemple, il ne peut rien faire. Pourquoi ? Tout simplement parce que,
compte tenu des données entrangeshaque hypothése dérenvoie a une conjonction bien
spécifique de trois descripteurs binaires et que nous avons seulement cing exemples dont les
sortiesy sont étiquetées. Par conséquent, notre agent artificiel ne petalpas d’induction

logique.

Afin de permettrel’apprentissage de notre agent artificiel, nous sommes donc conduit a
borner le langage de descriptiaa. Dans cette fiction, ayant une bonne connaissance du
métier de vendeur de vélo de route et ayant découveardurs d’une analyse multifactorielle
exploratore réalisée a partir d’autres données, que 1’attribut « Bicolore » (8) ne pouvait pas

étre considéré comme un facteur significatif de préférence, nous décidons de ne pas
considérer cet attribut. Notre agent se troalves dans la situation d’apprentissage suivante®,

« Cadre atypique » () « Vintage » (1) « Like » (L)
Recommandation 1 1 0 0
Recommandation 2 1 1 1
Recommandation 3 1 0 0
Recommandation 5 0 0 0
Recommandation 8 0 1 0

Tableau 2 Situation d’apprentissage 2

Des lors, notre agent artificiel peut maintenant induire logiquement les préférences de notre
visiteur:

- le vélo présenté sur la recommandation 4 est considéré comme beau ;
- le vélo présenté sur la recommandation 6 n’est pas considéré comme beau ;

- le vélo présenté sur la recommandatiariest pas considéré comme beau

8 Ajoutons qu’en régle générale, dans un environnement big data, méme si la quantité des descripteurs est trés
grande, il est possible de réaliser un apprentissage par induction compieeda nombre de données entrantes
x est également trés grand. Pour autant, il est toujours nécessaire de chaisiis U travers ce que les
spécialistes de ’apprentissage artificiel nomment le compromis biais-variance. Ce compromis peut étre résumé
ainsi: si le biais est trop grand, I’espace # est trop restreint, la solutioft risque alors d’étre trop éloignée de la
réalité; mais, si la variance est trop grande, I’espace # est trop large, la solutiofr risque de ne pas pouvoir étre
trouvée (Cornuéjols et Miclet, 2010)’exemple que nous prenons est donc extrémement simpliste et irréaliste,
mais il permet de bien comprendre le probléme du choix du biais d’apprentissage.

® En d’autres termes, notre agent artificiel fait I’hypothése que notre visiteur préfére les vélos qui ont un cadre
atypique () et qui sont vintage™).
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« Cadre atypique »

« Bicolore » (4

« Vintage » (1)

«Like » (L)

()
Recommandation 1 1 0 0 0
Recommandation 2 1 0 1 1
Recommandation 3 1 1 0 0
Recommandation 4 1 1 1 1
Recommandation 5 0 0 0 0
Recommandation 6 0 0 1 0
Recommandation 7 0 l 0 0
Recommandation 8 0 1 1 0

Tableau 3 Situation d’apprentissage 3

Néanmoins, il est important de rappeler que la fonction @ébkous-tendue par le tableau 2
est biaisée puisqu’elle ne considére pas I’attribut « Bicolore » (). Cet exemple permet ainsi
de souligner la nécessité de bien connaitre le jeu des données ou encore d’avoir une bonne

connaissance métier lorsqu’on souhaite paramétrer I’apprentissage d’un agent artificie

2.3 Le protocole d’apprentissage

110,

Partant, arés avoir établi le biais d’apprentissage, il faut définir le protocole d’apprentissage

de I’agent artificiel de fagcon a cadrer les émictions qu’il entretien avec son environnement
d’apprentissage et avec son oracle. Comme le montre le schéma 3, il existe deux grands types
de protocole qui sont plus ou moins adaptés aux taches de prédiction et aux taches
d’identification (Cornuéjols et Miclet, 2010).

19 Notons qu’il existe des techniques permettant d’effectuer de fagon automatique la sélection des attributs a
considérer dans le processus d’apprentissage artificiel. Auquel cas, la connaissance du jeu de donnéesmu enco
la connaissance métier est bien entendu beaucoup moins indispensable. Thigefgise ces techniques soient
trés largement mobilisées par les marchands, il apparatteguderniers cherchent généralement a comprendre
etmaitriser, au moins en partie, I’étape du choix du biais d’apprentissage.
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Environnement Agent artificiel Environnement Agent artificiel

/ = Xy U(xy)
° > [ Oracle ],H_Em,r“,._..
< hax) | —
| Oracle | _ ouimon « fi
2 - ' X H(xy)
g { Oracle L..__._.._.'.____',
“ hafg) |

| Orada L oui/non -~ < hz
% > K U(X3)
(e .

< fis(xs)
[ Oracle ] oui/non < I
- i m =
J r : X W)
% " | Oracle }_.._..E’. el
< 7 —
o= . ] :
| Oracle | _ ouimon fi
Schéma 3.1 : Tache de prédiction Schéma 3.2 : Tache d’identification

Schéma 3 Protocoles d’apprentissage

Le schéma 3 illustre le protocole d’apprentissage par prédiction. A chaque fois que 1’agent

artificiel recoit une descriptiony, il propose une réponsg et ensuite, I'oracle fournit la
correction. Cette correction permet alors a l'apprenant d'améliorer progressivement la qualité
de sa prédiction. Le schéma 3lustre le protocole d’apprentissage par identification. Ici, a la
différence du protocole d’apprentissage par prédiction, 1’agent artificiel ne cherche pas a
prédire la sortiey d’une entrée x mais a identifier la fonctiorf qui permet d’associer les

données de I’ensemble S = [(xs, y1) ..., (x» y»)]. Bien entendu, une fois cette fonction identifiée

a traversi*, I’agent artificiel peut réaliser un certain nombre de prédiction.

Ces deux protocoles d’apprentissage peuvent alors étre réalisés en ligne ou hors ligne

(Cornuéjols et Miclet, 2010Dans le cas d’un protocole effectué hors ligne, I’ensemble des

descriptiongx;, x, ..., x) sont fournies a I’agent artificiel en une seule fois. A contrarig, dans
le cas d’un protocole d’apprentissage en ligne, I’ensemble des descriptions (x, xp, ..., xz) SOnt
fournies a I’agent artificiel de fagon séquentielle (généralementu fil de [’eau).

Dans notre cas fictif, il apparait par exemple ygotocole d’apprentissage par prédiction et

en ligne soit le plus adapté. En effet, en imaginant que notre site de vente deroéie ddt

fini par fonctionner et que nous ayons pu complexifier et affiner notre scénario
d’apprentissage, par le biais des indices que sont les achats, les produits mis dans le panier et
les produits les plus consultés, un tel protocole pourrait permettre a notre agent artificiel
d’apprendre au fil de I’eau les préférences de nos visiteurs. Notre agent artificiel deviendrait
ainsi capable dpersonnaliser 1’environnement numérique de nos visiteurs en leur soumettant

des recommandations susceptibles de les intéresser.

2.4 L’évaluation de I'apprentissage

Afin de finaliser lescénario d’apprentissage d’un agent artificiel, il est alors nécessaire
d’établir un dispositif d’évaluation de 1’apprentissage (Cornuéjols et Miclet, 2010).

Pour commencer, il faut élaborem principe inductif permettant d’évaluer le risque
empirique, c¢’est-adire, le risque d’erreur calculé a partir des données d’apprentissage. En
référence a notre exemple, ce principe pourrait étre élaboré en fonction des préférences

Ludovia 2014 -Comment coproduisons-nous notre environnement numeérique marchddd ?



implicites de nos visiteurs que nous pourrions dégager a partir de leurs achats, de leur panier

et des produits qu’ils consulteraient le plus fréquemment.

Ensuite,il faut appliquer ce méme principe inductif a I’ensemble des données stockées hors-
apprentissagefin d’évaluer le risque réel, c’est-a-dire, le risque d’erreur calculé a partir des
données qui n’ont pas servi a I’apprentissage de 1’agent artificiel™.

Sous-apprentissage

Apprentissage

correct

Sur-apprentissage

isque Reéel

Y Risque Empirique

Schéma 4 : tuluation de I'apprentissage

Partant, comme le montre le schémalesius, nous pourrions alors évaluer I’apprentissage
de notre agent artificiel afin d’éviter les phénoménes de sous-apprentissage qui se manifestent
par une trop grande généralisation et de sur-apprentissage qui se manifeste par une trop

grande spécialisation.

Sous-apprentissage

Sur-apprentissage

Schéma 5 : Sous-apprentissage et sur-apprentissage

1 En effet, en apprentissage artificiel, il est généralement nécessaire de digpdeak jeux de données : un
jeu réservé a I’apprentissage et un autre permettant d’évaluer cet apprentissage (Cornuéjols et Miclet, 2010).
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3 Les techniques d’apprentissage

L’apprentissage d’un agent artificiel fait donc 1’objet d’un scénario plus ou moins détailés
qui implique un travail de paramétrage plus ou moins important.

Aussi, dans cette sectiongus allons voir qu’il existe plusicurs techniques d’apprentissage
qui, plus ou moins supervisées, permettent aux agents artificiels de développer des
connaissances de facon plus ou moins autonomes.

Ici, notre questionnement est donc le suivant: lgsiesont les grandes techniques
d’apprentissage artificiel et, du point de vue des agents artificiels, quels sont les types de
connaissances que ces techniques permettent de développer ?

Dans un premier temps, nous verrons que les techniques d’apprentissage par exploration
favorisent avant tout le développement de connaissances symboliques dites supervisées
(section 3.1). Ensuite, nous présentonstdeBniques d’apprentissage par optimisation qui
encouragent cette fois-ci le développement de connaissances plutdt de type numérique et
supervisé (section 3.2). Pour finir, nous montrons queelgmiques d’apprentissage par
découverte permettent de développer des connaissances symboliques et/ou numériques dites
non-supervisées (section 3.3).

3.1 Les apprentissages par exploration

Il existe plusieurs formes d’apprentissages par exploration qui repose, le plus souvent, sur le
modele de I’espace des versions développé par Tom M. Mitchell en 1978 (Mitchell, 1997).
Ici, nous nous concentrerons sur deechniques d’apprentissage par exploration mobilisées
par les marchandsla programmation logique inductivef( llic et al., 2008 et I’inférence
grammaticaledf. Karampatziakis edl., 2004 ; Korfiatis et Paliouras, 2008).

Comme nous 1’avons vu dans la section 2, la programmation logique indittest une
technique d’apprentissage symbolique supervisée qui peut permettre de développer un
systeme de personnalisation basé sur le contenu. Par le biais de la programmation logique
inductive, un agent artificiel peut en effet induire un ensemble de regles logiques a partir de
différents exemples pdds et négatifs. En guise de deuxiéme illustration, imaginons cette
fois-ci que les données issues de notre site de vente de vélo de route montrent en synthése
que:

- la clause « achat_pompe_vél@) implique la clause « achat_rustine_vélo); (
- la clause « achat_vélo »)(mplique la clause « achat_rustine_veélg) (
- laclause « achat_vélo »)(mplique la clause « achat_pompe_véla)» (

Notre agent artificiel serait alors capabllepprendre la régle suivante :

- pour toutachat d’un vélo (z) et de rustine a véloyy tel que 1’achat d’un vélo (z)
implique celui de rustine a vélg)( il existe un achat de pompe a vély {el que
’achat de pompe a vélo (x) implique celui de rustine a vélg) (et tel que I’achat d’un
Vélo (z) implique celui d’une pompe a velox).

Notons que cette régle pourrait ainsi permettre a notre agent artificiglommander 1’achat
d’une pompe a vélo a un visiteur qui viendrait, par exemple, d’acheter un vélo et des rustines
a vélo.

12 Notons que ¢’est Gordon D. Plotkin (1970) qui a posé les bases de la programmation logique inductive.
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L’inférence grammaticale13 est égalemen une technique d’apprentissage symbolique
supervisée. Elle est utilisée par les marchardsde dégager des groupes d’actions (i.e. :
patterng caractéristiques des parcours informationnels de leurs visiteuesteEn’inférence
grammaticale permetchduire des motifs correspondainties stratégies d’action. Ainsi, notre

agent artificiel pourrait apprendre les stratégies de découverte®)( et de recherches
d’information (§7_®) de nos visiteurs afin de développer, en fonction d’un critére
d’optimisation préalablement établie (e.g.: un indice de désorientation a minimiser), la
stratégie de recommandatiofa@_C et S44_S5) présentée dans le schéma 6.

Stratégie de 1" Agent Artificiel -

recommandation Complémentaire (524 () et recommandation Similaire (524 .5

'\‘1 - , -
La stratégie de 'agent artificiel est la suivante : lorsque le visiteur est dans une stratégie de découverte
d’information (57_@), je lui propose une recommandation de produit complémentaire (534_() et lorsqu’il est
dans une stratégie derecherche d information (£7 %), je lui propose une recommandation de produit similaire

(5445

Stratégie du Visiteur ; Smratégie du Visiteur :

Recherche d’information (57_%) Découverte d'information ($7_@)

~ ™\ Rubri :
(qﬁ : ubrique

La stratégie de recherche du visiteur est la suivante ; je | La stratégie de découverte du visiteur est la suivante :
fais une requéte et je consulte un certain nombre de | je sélectionne une rubrique et je consulte un certain
pages produit. nombre de pages catégorie.

Schéma 6 : Apprentissage par inférence grammaticale

3.2 Les apprentissages par optimisation

Comme dans ek cas des techniques d’apprentissage par exploration, les techniques
d’apprentissage par optimisation sont nombreus€gpendant, ces techniques d’apprentissage

ne sont pas dites symboliques mais numériques. Ici, nous proposons de présenter deux
techniqus relativementlassiques dans le domaine de I’apprentissage artificiel : la régression

linéaire et le réseau de neurones. Ajoutons que ces deux techniques sont souvent mobilisées
dans le domaine du e-commerce pour réaliser différents systemes de filtrage collaboratif et/ou
basé sur le contenaf(Vucetic, 2005 ; Vassiliou &t., 2006).

'3 Pour Colin de la Higuera (2005), les auteurs ayantiboiita faire émerger I’inférence grammaticale au sein

de I’intelligence artificielle sont nombreux. Néanmoins, il souligne que les articles de King-Sun Fu (1974) et de
King-Sun Fu et Taylor L. Booth (1975) sont les premiers a m@pone définition approfondie de ce domaine
de recherche.
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La régression linéaité est la technique d’apprentissage par optimisation la plus connue. Et,

comme I’illustre le schéma 7, a partir de cette technique, notre agent artificiel pourrait par
exemple apprendre que plus nos visiteurs ont tendance a interagir avec leur@adiet (

plus ils ont tendance a effectuer des parcours informationnelles redorgiants (

(o)

cC CC CC O
cloo o

co o @C0Coeg ol O
Co@oooCol oo

oo ©co oC O

(R_1)
O_p : fréquence d’Ouverture de la page panier.

®_1:Indice de Redondance informationnelle calculantle ratio du nombre de page identique ouverte (p1) sur le
nombre de pages totales ouvertes (pz), soit : ®_i = pi/pt.

Schéma 7 : Apprentissage par régression linéaire

En référencea I’exemple précédent et en admettant qu’un indice de redondance
informationnelle 1) élevé couplé a une forte fréquence d’ouverture de la page panier (O_p)

indique une posture de recherche d’information, notre agent artificiel pourrait alors
automatiseia décision d’activation du systéme de recommandation de produits similaires a

chaque fois qu’un visiteur ouvre plus d’une fois la page panier. En outre, si la régression
linéaire permet aux agents artificiels d’apprendre a réaliser facilement et rapidement des
prédictions efficaces a partir de variables quantitatives, elle constitue néanmoins une
technique d’apprentissage qui n’est pas tres expressive.

Le réseau de neurorlégst, en quelque sorte, la symétrie inversée de la régression litléaire.
est canposé d’un plus ou moins grand nombre d’unités élémentaires (i.e. : les perceptrons ;
Rosenblatt, 1962capables d’apprendre des fonctions f de décisions simples. Et, le principe
d’apprentissage d’un tel réseau et le suivant :

- plus deuxperceptrons s’activent 1’un et 1’autre, plus ils sont liées 1’un a I’autre (Hebb,
1949).

4 La théorie de la discrimination linéaire est trés ancienne puisqu’elle remonte aux premiéres procédures de
classification développées par Ronald A. Fisher (1982pendant, elle attira ’attention des spécialistes de
I’intelligence artificielle quelques années plus tard avec les travaux de Franck Rosenblatt sur le perceptron
(1962; cf. I’apprentissage par réseau de neurones).

!5 Les travaux réalisés par Warren S. McCulloch et Walter H. Pitts (1948)seament cités comme au
fondement des réseaux de neurones.
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Entrée Couche cachée Sortie

Schéma 8 : Apprentissage par réseau de neurones

Compte tenu de la multiplicité des schémes d’associations permis par les réseaux de neurones,

ces derniers ont alors de tres bonnes d&pad’apprentissages dans les domaines de la
généralisation et de la catégorisation. Cependant, si les réseaux de neurones permettent de
rendre compte d’une certaine complexité, leur apprentissage, qui demande une grande
guantité de données, est relativement long et difficile.

Pour autanti partir d’une série de vingt variables (vs, vz, v3, ..., v20; Cf. les fonctions d’entrée)
caractérisant les parcours informationnels et les comportements d’achat de plusieurs milliers
d’anciens clients (cf. les exemplex), la technique du réseau de neurone pourrait pernaettre
notre agent artificiel d’apprendre a reconnaitre le profil de chacun de nos nouveaux clénts
’aide des sortie y que sont les étiquettes « Explorateurs Fidéles) $, « Explorateurs
Infideles (£1) », « Chercheurs Fideleg€) » et « Chercheurs Infidélesif ». Il pourrait ainsi
personnalisr 1’environnement numérique de NOS nouveauxisiteurs en décidant d’activer ou

non le systeme de recommandation de produits similaig@g §) ou complémentaires
(844_¢C) tout en ajoutant un parameétre de fidélisation (e.g. : une promotion) aux clients les
moins fidéles.

3.3 Les apprentissages par découverte

Les techniques d’apprentissage par découverte sont aujourd’hui trés répandues dans le

domaine du commerce numériqud. (Amatriain etal., 2011 ; Ben Schafer, 2009) une

maniere généralese type d’apprentissage renvoie au probléme de la classification non-
supervisee. |l existe plusieurs méthodes de classification non-supervisée : par exemple, celles
fondés sur les distances et celles fondées sur les hiérarchies. Ici, nous présentons seulement un
exemple de classification non-supervisée fondée sur les distances.

Comme toutes les autres formes de classification non-supéfyiséles fondées sur les
distances permettent, en quelque sorte, de réaliser le uW&tajhetage effectuépar 1’oracle.

Par exemple, par le biaide 1’algorithme des k-moyennes ou encore des cartes auto-
organisatrices de Kohonen, un agent artificiel peut dégager la division « naturelle » des
donnéesx en classey. Plus concretement, en référence a notre exemple précédent, notre

'8 | es techniques de classification trouvent bien entendu leurs originelesara/aux de Karl Pearson (1894).
Cependant, il ressort que le concept de fouille de données a été défiffist partl’ouvrage de Gregory
Piatetsky-Shapiro et William J. Frawley (1991).
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apprenant artificiel pourrait apprendre a classifier en toute autonomie 1’ensemble de nos
visiteurs afin de dégager les quatre groupes que sont les explorateurs fidgleteg

explorateurs infidelesH), les chercheurs fid

elesq) et les chercheurs infidélesi].
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Schéma 9 : Apprentissage

par classification non-supervisée

Ainsi, notre agent artificiel pourrait définir par lui-méme les quatre étiquettes « Explorateurs
Fideles EF) », « Explorateurs Infidélese() », « Chercheurs Fideleg®) » et « Chercheurs

Infideles (1) » de facon a apprendre le ré
pouvoir reconnaitre et prédire les profils de

CONCLUSION

Avec le développement toujours croissant
grande quantité de trace d’usages (i.e. : les b
afin de personnaliser automatiqguement

section 1). Pour ce faire, ces derniers effec

la premicre, qui n’est pas toujours
épistémique des big data ;

seau de neurones présenté précédemment et ainsi
chacun de nos nouveaux clients.

des TIC, nous sommes tous conduit a produire une
ig data) que les marchands stockent et traitent
nos environnements numeériques marafands (
tdent grands types d’activité :

trés soignée, consiste a vérifier la qualité

la seconde, qui fait I’objet d’un travail parfois considérable, consiste a développer des

agents artificiels capables d’inférer des connaissances a partir de ces big data.

Afin de permettre 1’apprentissage des agents artificiels, les marchands sont amenés a

développer un probléme et weénario d’appr

entissage (cf. section 2), puis, a choisir (voire

parfois a combiner) la(les) technique(s) d’apprentissage(s) qui est(sont) la(les) plus adaptée(s)

a ce dernierdf. section 3.
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En ce sens, afid’élaborer, par exemple, un systtme de recommandation, les marchands
doivent réaliser un travail de conception qui s’apparente a ce que Pierre-Michel Menger

(2014) nomme le travail créaté(irEt, comme nous nous sommes attaché a le montrer dans la
section 2 et 3, c’est trés précisément a travers ce travail que les marchands congoivent des
agents artificiels qui constituent, en quelque sorte, des symbiotes intégrés des cognitions des
consommateurs (Brangier &t, 2010). Ces symbiotes instaurent ainsi une certaine forme de
coévolution entre 1’utilisateur et la machine, puisque, comme 1’avait déja anticipé Joseph C.R.
Licklider en 1960, les apprenants artificiels instituent finalement une dépendance cognitive et
dynamique entre ces deux acteurs/actants. Notons alors que, du point de vue des marchands,
la maitrise de la qualité de cette relation est lourde de conséquences puisqu’elle doit leur

permettre de personnaliser les interactions qu’ils entretiennent avec une masse de
consommateurs parfois trés hétérogenes.

Pour autant, cette relation symbiotiquiest pas symétrique. Car, si elle permet effectivement

de mieux considérer les capacités de créativité des usagers (Certeau, 1990fkiekeltn

une logique d’exploitation. En effet, a travers les big data et les technigligsprentissage

artificiel, il s’agit bel et bien, pour les marchands, d’exploiter les logiques d’exploration
développées par les consommateurs durant leurs activités numeériques (March, 1991 ; Mallard,
2011) Par conséquent, si, du point de vue de l’offre, cette relation symbiotique est
intéressante compte tenu qu’elle favorise un modeéle de gestion plus ambidextre (Mothe et
Brion, 2008), elle n’en reste pas moins une stratégie d’exploitation.

En conclusion, nous coproduisons nos environnements numérique marchand a travers :

- la créativité dont nous faisons preuve durant les usages que nous faisons
quotidiennement des TIC ;

- la créativité dont font preuve les marchands pour développer les agents artificiels qui
vont apprendre nos appétences, nos centres d’intéréts et nos pratiques de
consommation a partir des usages créatifs que nous faisons des TIC.

Néanmoins, compte tenu que les big data sont des traces d’usages qui ne sont généralement

pas sollicitées et que nous n’avons aucune possibilité de connaitre et encore moins de
participer au paramétrage des apprenants artificiels, il semble que cette relation symbiotique
que nous entretenonsjourd’hui avec notre environnement numériquerchand ne puisse

pas, a notre sens, étre considérée comme une cocréation. En effet, il ne faut pas éablier qu
travers les différentes technologies de personnalisation, la coproduction des environnements
numériques marchands eftbord une création des marchandd. dartout, il ne faut pas
négliger le fait que les agents artificiels sont créés (et donc se développent) avant tout en
fonction des représentations, des incertitudes et des intéréts des seuls marchands.

7 ¢f. par exemple ’bntretien que Libération a réalisé avec David Bessis en janvier 2012 intuition

mathématique, ¢’est comme une transe ». Rappelons que David Bessis est le fondateuymelues une société
qui propose des services de personnalisation des environnements nesnérajehands. Et, dans cet article,
David Bessis exprime bien quelques uns des aspects créatifs que recquatigjl@ des mathématiqué&n ce
sens, David Bessis jignt les autres témoignages que nous avons pu recueillir dans d’autres travaux et qui
montre que la conception de technologies algorithmiques reléve souvent d’un travail de création complexe et
tatonnant qui, mélant intuition et une certaine recherche de « putegande une forte motivation intrinséque
(cf. Menger, 2009).
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