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Résumé
De nombreux exemples d’accidents impliquant une prise
de décision par un opérateur humain, montrent une inco-
hérence entre les actions observées et les actions attendues.
Dans cet article, nous proposons un modèle capable de
fournir une explication de ce comportement à travers les
biais cognitifs en se basant sur les propriétés de la révision
des croyances AGM. Nous montrons qu’un opérateur res-
pectant ces propriétés suffit à générer des comportements
similaires aux biais. De plus nous montrons que caracté-
riser un biais revient à trouver une fonction de sélection
parmi les comportements générés.

Mots Clef
Biais cognitif, AGM, révision de croyance, diagnostic,
prise de décision

Abstract
Many examples of accidents involving decision making by
a human operator show an inconsistency between the ex-
pected actions and the observed actions. In this paper,
we present a model that can explain this kind of beha-
vior through cognitive biases, based on AGM belief revi-
sion properties. We show that an operator that behaves ac-
cording to these properties can generate biases-like beha-
viors. Moreover we show that characterizing a bias is si-
milar to finding a selection function among the generated
behaviors.

Keywords
Cognitive biases, AGM, belief revision, diagnostic, deci-
sion making

1 Introduction
Le 1er juin 2009, le vol 447 d’Air France entre Rio et Pa-
ris s’écrase dans l’océan atlantique. C’est l’accident le plus
meurtrier d’Air France avec 228 morts. Trois ans plus tard,
en juillet 2012, paraît le rapport du Bureau d’Enquêtes et
d’Analyses pour la sécurité de l’aviation civile [10]. L’ana-
lyse montre le déroulé suivant pour l’accident :

— incohérence temporaire entre les vitesses mesurées,
vraisemblablement à la suite de l’obstruction des

sondes Pitot par des cristaux de glace, ayant en-
traîné notamment la déconnexion du pilote automa-
tique ;

— situation de décrochage suite à la déconnexion du
pilotage automatique ;

— maintien de la situation de décrochage par les pi-
lotes par leurs actions.

De plus il peut être noté que l’alarme de décrochage a re-
tenti plus de 75 fois sans que les pilotes identifient leur si-
tuation comme un décrochage. D’un point de vue extérieur
et avec toutes les informations à notre disposition, ce com-
portement semble irrationnel. Pourtant si nous nous posons
du point de vue du pilote avec les informations à sa dispo-
sition, ses actions semblent faire sens. En effet, le rapport
montre que :

— l’alarme de décrochage sonnait de manière furtive
et pouvait être considérée comme non pertinente ;

— il n’y avait pas d’information visuelle permettant de
confirmer l’approche du décrochage après la perte
des vitesses caractéristiques ;

— il y avait confusion possible avec une situation de
survitesse ;

— des indications des directeurs de vol pouvaient
conforter l’équipage dans ses actions, bien qu’elles
soient inappropriées.

Nous voyons ici que nous avons à faire à une erreur de ju-
gement de la situation qui diffère de la réalité et qui est
confortée par les informations à la disposition des pilotes.
Ce phénomène est largement étudié en psychologie dans
le domaine des biais cognitifs et est présent jusque dans
la méthode scientifique [23], la justice [16] ou en méde-
cine [25]. Ainsi, comme le déclare Murata [22], si les ingé-
nieurs oublient de prendre en compte et de comprendre les
limitations humaines dans la conception des technologies
modernes, la distorsion des décisions se produit inévitable-
ment, aggravant les erreurs humaines et conduisant finale-
ment à des incidents, des accidents, des collisions ou des
catastrophes.
En informatique, la branche qui s’intéresse à modéliser et
comprendre les erreurs dans les systèmes est le diagnostic
[8]. Dans cet article, nous nous intéressons à un cas parti-
culier de diagnostic. Il s’agit, à partir d’un comportement



attendu et d’un comportement observé (suite d’actions)
qui semble irrationnel, d’apporter une explication en s’ap-
puyant sur les biais cognitifs. Nous proposons pour cela
de nous appuyer sur les modèles de révision de croyances
pour déterminer quels biais peuvent être mis en œuvre pour
mener à une erreur.
Dans la prochaine section, nous présentons la définition
des biais cognitifs en sciences humaines et leur modélisa-
tion en informatique. Nous faisons le lien avec la rationalité
telle qu’elle est représentée dans les modèles de révision de
croyance. Dans la troisième section, nous montrons com-
ment extraire des biais cognitifs à partir d’un ensemble de
connaissances ayant conduit à une situation d’erreur. Nous
illustrons ce fonctionnement sur un cas d’école. Nous mon-
trons enfin dans les perspectives quelles sont les proprié-
tés que devrait respecter une fonction de sélection de biais
dans un tel modèle.

2 Travaux connexes
Dans cette première section nous définissons les biais cog-
nitifs selon les sciences humaines et discutons des mo-
dèles informatiques de ce phénomène irrationnel. Nous
détaillons ensuite la raison pour laquelle la révision de
croyance est le mécanisme central de la rationalité, et son
lien avec le diagnostic.

2.1 Les biais cognitifs
Selon Tversky et Kahneman [33], l’être humain utilise
des raccourcis de pensée (heuristiques) afin de compen-
ser ses limitations en mémoire et en temps. Ces heuris-
tiques peuvent parfois mener à des erreurs, c’est-à-dire des
comportements qui diffèrent de la théorie du choix ration-
nel. Les auteurs montrent par exemple que les individus
fondent leur jugement sur des informations personnelles
plutôt que statistiques. Todd [31] montre l’importance de
ces heuristiques comme par exemple l’heuristique Take the
Best. Dans le problème de choisir une option parmi un
ensemble de possibilités selon un critère de comparaison,
Take the Best revient à prendre la première information qui
départage les possibilités avec ces informations rangées par
ordre de validité. La validité est la probabilité condition-
nelle qu’un objet tombe dans une catégorie selon l’infor-
mation choisie. Todd montre que Take the best est plus
performant en généralisation et utilise moins d’information
pour départager qu’une régression multiple. Mais dans cer-
tains cas, la solution obtenue grâce à cette heuristique est
sous-optimale : nous parlons alors de biais cognitif.
Benson [4] répertorie l’ensemble des biais cognitifs (175
biais) en 4 catégories reflétant les problèmes pour lesquels
ces heuristiques apportent une solution :

— trop d’information,
— pas assez de sens,
— manque de temps,
— compromis entre l’oubli et le souvenir.

L’ensemble de ces catégories contient 20 sous-ensembles
reflétant la stratégie utilisée pour répondre à ce problème.

Plusieurs études ont montré le rôle important de certains
de ces biais dans la prise de décisions à forts risques. Par
exemple, dans le domaine de l’aviation, Walmsley et Gil-
bey [35] effectuent plusieurs expérimentations dans les-
quelles un pilote est informé de la météo prévue en amont,
puis un changement du temps apparaît pendant son trajet.
Les différentes expériences montrent que :

— le bulletin météo donné avant l’envol influence l’in-
terprétation des indices météorologiques par les pi-
lotes (le biais d’ancrage) ;

— il n’existe pas de preuve montrant que les pilotes
favorisent une stratégie de recherche d’éléments
contradictoires par rapport à une stratégie de re-
cherche de confirmation (biais de confirmation) ;

— les pilotes évaluent positivement le fait d’avoir tra-
versé une zone de conditions météorologiques in-
stables si le résultat est positif (outcome bias).

Le biais d’ancrage est le fait de s’appuyer sur l’informa-
tion reçue en premier pour prendre une décision. Le biais
de confirmation consiste à privilégier ses idées préconçues.
Enfin l’outcome bias consiste à évaluer trop vite une dé-
cision quand son effet est connu. De plus, Gibley et Hill
[15] effectuent des expérimentations similaires mais sur le
scénario d’un pilote perdu qui doit retrouver son chemin.
Une majorité des pilotes utilisent une stratégie de confir-
mation et prennent la mauvaise direction, mettant en avant
ici encore le biais de confirmation. Enfin, nous pouvons
citer Malmquist [20] qui met en relation les biais cogni-
tifs et des exemples célèbres d’accident d’aviation (le vol
Air France 447 par exemple), ainsi que Brafman & Braf-
man [7] qui montrent que l’aversion à la perte a largement
contribué au crash du vol KLM 4805, l’aversion à la perte
consistant à attacher plus d’importance à une perte qu’à un
gain de même montant.

Dans l’industrie nucléaire, Takano et Reason [30] se sont
basés sur des analyses des facteurs humains concernant les
accidents dans des centrales nucléaires aux États-Unis, au
Japon et sur un simulateur. Leur étude montre le rôle de
l’excès de confiance, l’effet de récence qui est la facilité
de se rappeler du dernier élément entendu et le biais de
confirmation dans l’évaluation d’une situation inattendue.

Enfin, Murata [22] dans le domaine de l’accidentologie,
met en évidence l’importance de certains biais cognitifs,
notamment l’excès de confiance, le biais d’optimisme qui
consiste à croire que les évènements négatifs nous touchent
moins que les autres, et le framing effect qui est le fait de
choisir une option selon le fait quelle soit présenté positi-
vement ou négativement

L’ensemble de ces études permet d’identifier des biais fré-
quents dans la prise de décision : biais de confirmation, ef-
fet de récence, aversion à la perte, excès de confiance, etc.
Nous nous concentrons sur ces biais pour construire des
diagnostics sur les comportements erronés des opérateurs
humains.



2.2 Modèles informatiques des biais
La littérature en informatique montre peu de travaux por-
tant sur la modélisation des biais dans la prise de décision.
La plupart des travaux en informatique décisionnelle visent
à calculer une solution optimale [32] tandis que les travaux
en simulation cherchent souvent à retrouver des faits styli-
sés [9].
Cependant, nous pouvons citer Voison [34] qui s’intéresse
à la modélisation de l’impact des biais cognitifs dans les
campagnes de vaccination. Ce modèle est basé sur un mo-
dèle de croyance et deux fonctions distinctes représentant
chacune des biais. Le modèle mathématique est simple
mais ne modélise que deux biais cognitifs. Nous visons ici
à avoir une approche plus générale et à proposer un modèle
prenant en compte plusieurs biais.
Le travail de Kulick [18] cherche à modéliser l’effet d’une
opération militaire sur une cible. Ce modèle se base sur
un modèle de « boîte noire » avec des facteurs en entrée
pour aboutir à des probabilités de comportements pos-
sibles. Néanmoins, celui-ci n’offre pas la possibilité d’inté-
grer des mécanismes de biais connus, et du fait de son fonc-
tionnement, le modèle ne donne pas le mécanisme mental
qui mène au comportement en sortie.
Enfin nous pouvons citer Arnaud et Adam [3] qui cherchent
à modéliser les biais cognitifs lors des feux de forêts en se
basant sur le modèle BDI [28]. Leur approche s’appuie sur
un mécanisme de mise à jour de croyance en fonction de
probabilités. Cette approche à l’avantage de pouvoir inté-
grer facilement de nouveaux biais dans le modèle et d’avoir
une description claire du mécanisme mental effectué. Ce-
pendant, le choix d’une révision probabiliste des croyances
de l’agent n’est pas conforme aux modèles de révision de
croyances qui ont été largement étudiés et formalisés en
logique.
Nous pensons qu’en nous appuyant sur un mécanisme de
révision de croyances et un modèle de type BDI, nous pour-
rons bénéficier d’une base théorique forte tout en offrant
une facilité d’intégration à des modèles existants.

2.3 Révision de croyance
La révision des croyances est le mécanisme qui permet de
passer d’un état de croyance à un autre tout en gardant la
rationalité de l’agent. Ce dernier a été largement étudié en
informatique [14].
Pour pouvoir étudier les biais cognitifs, nous proposons de
nous appuyer sur ces modèles pour construire des transi-
tions rationnelles entre des états pouvant expliquer un com-
portement irrationnel. Il faut donc que chaque étape soit
conforme au modèle de révision de croyance, tout en me-
nant à une situation d’erreur de décision (par exemple, le
maintien de l’appareil en situation de décrochage malgré
les alarmes lors du crash Rio-Paris).
Le problème de la révision de croyance est de choisir les
modifications à effectuer dans une base de connaissances
pour prendre en compte une nouvelle information. Pour
illustrer ce problème, nous prenons l’exemple proposé par

Gärdenfors et al. dans leur livre fondateur [14]. Considé-
rons la base de croyances suivante :

(1) L’oiseau attrapé dans la cage est un cygne (A)
(2) L’oiseau attrapé dans la cage vient de Suède (B′)
(3) La Suède fait partie de l’Europe (B′ → B)
(4) Les cygnes européens sont blancs (A ∧B → C)

Nous pouvons en déduire alors que l’oiseau attrapé dans la
cage est blanc (C). Imaginons maintenant que nous obser-
vons que l’oiseau est noir (¬C). Nous devons alors révi-
ser nos croyances afin de garder une cohérence dans notre
base. Pour cela, nous devons éliminer une des croyances
(1-4) mais d’un point de vue logique aucune préférence
n’est donnée pour l’élimination : l’ensemble de la com-
binaison des quatre croyances est acceptable pour réviser
notre croyance.
Bien que d’un point de vue logique l’élimination de toutes
les anciennes croyances pour prendre en compte la nou-
velle information soit recevable, elle n’est pas ration-
nelle. C’est pourquoi Alchourrón, Gädenfors et Makinson
(AGM) [1] définissent des postulats veillant à la rationa-
lité de la révision des croyances. Le but de ces propriétés
est de retenir autant que possible nos anciennes croyances,
en d’autres termes, nous ne voulons changer que le néces-
saire : c’est le changement minimal.
Le modèle AGM définit trois opérations possibles pour le
changement de croyances : la contraction (÷), l’expansion
(+) et la révision (∗). La contraction est le fait de retirer
une croyance de la base. L’expansion consiste à ajouter une
nouvelle croyance à la base et la révision est l’ajout d’une
nouvelle connaissance dans la base mais tout en gardant sa
cohérence. Ainsi la révision peut être construite à partir de
la contraction et de l’expansion selon l’identité de Levi [1] :

K ∗ p = (K ÷ ¬p) + p

où K est la base de croyance et p une nouvelle information.
La contraction est donc au cœur de cette question de révi-
sion de croyances et le modèle AGM caractérise ces fonc-
tions de contractions rationnelles, appelées partial meet
contraction. Ces travaux ont donné lieu à de nombreuses
recherches [12] ainsi que plusieurs définitions de la ré-
visions de croyances, dont il a été montré qu’elles sont
équivalentes. En particulier, nous pouvons citer le kernel
contraction [17] dont le principe est de calculer les en-
sembles minimaux impliquant la proposition à retirer de
la base, et le Epistemic Entrenchement [13] qui définit une
relation d’ordre sur les croyances de la base K pour aban-
donner en priorité les croyances avec un enracinement plus
faible.
Dans notre article, nous utiliserons la méthode des Minimal
Correction Set (MCS) qui consiste à calculer l’ensemble
des corrections minimales à apporter à un ensemble de
croyances insatisfiable pour le rendre satisfiable. Besnard
[5] montre que MCS est le complément de Maximal Subset
Satisfiable, ce qui revient a faire une partial meet contrac-
tion qui respecte donc AGM. Plus formellement :
M ⊆ K est un MCS de K ssi :



— K\M est SAT
— ∀p ∈M, (K\M) ∪ {p} est UNSAT

Il existe dans la littérature de nombreux algorithmes ca-
pables de calculer un tel ensemble [21].

Lien entre le diagnostic et la révision des croyances.
Wassermann [36] montre qu’un problème de diagnostic
peut être traduit en un problème de révision de croyance.
En effet, l’approche consistency-based diagnosis proposée
par [29] consiste à décrire un système en termes de com-
posants et des interactions entre ces derniers indépendam-
ment de la tâche de diagnostic. Le but est alors de trouver le
composant responsable lorsqu’un comportement anormal
est détecté. L’approche consistency-based diagnosis est un
système de trois ensembles logiques :

— SD qui est la description du système ;
— ASS qui sont les hypothèses ;
— OBS qui sont les observations.

L’ensemble ∆ ⊂ ASS est un diagnostic pour le triplet
(SD,ASS,OBS) ssi ∆ est un ensemble minimal tel que
SD ∪OBS ∪ (ASS\∆) est consistant. Ainsi, si nous par-
tons de l’hypothèse que tous les composants sont fonction-
nels alors le triplet sera inconsistant et ∆ revient à trou-
ver et retirer le composant défectueux. Wassermann montre
que nous pouvons utiliser AGM pour calculer ∆ car cela
revient à trouver une partial meet contraction, c’est à dire
trouver l’ensemble maximal satisfaisable.
Un tel diagnostic est donc l’ensemble minimal de propo-
sitions à retirer pour retrouver la consistance. Notre pro-
blème de diagnostic d’accident consiste, à partir d’une
situation donnée et d’une prise de décision irrationnelle,
à déterminer quelle croyance a été ignorée (retirée) par
l’agent à cause d’un biais cognitif. Nous pouvons donc
nous reposer sur l’opérateur de révision de croyance pour
déterminer les croyances inconsistantes.

Dans la suite de cet article, nous montrons comment cette
approche de diagnostic à partir de révision de croyances
peut être mise en œuvre pour extraire des biais cognitifs et
expliquer des situations d’accident.

3 Contribution
Notre modèle part d’une situation où l’agent se comporte
de manière irrationnelle. Nous avons comme supposition
ses croyances et l’ensemble des observations que l’agent a
pu faire. Nous cherchons une explication possible de son
comportement. De ce fait, nous traduisons ce problème de
diagnostic en un problème de révision de croyances en se
basant sur AGM. Une fonction de révision de croyance
AGM est divisée en deux parties :

(1) génération des solutions conformes à AGM;
(2) sélection de la meilleure solution.

Nous allons montrer dans cet article que (1) permet d’avoir
un ensemble comportant des biais cognitifs possibles (tout
en préservant la rationalité de l’agent) et que caractériser
un biais spécifique revient à sélectionner (2) la solution re-
présentant ce biais. En d’autres termes, nous montrons ici

que la révision de croyances est suffisante pour mettre en
évidence des biais cognitifs. De plus, nous discuterons des
caractéristiques nécessaires des fonctions de sélection de
biais.

FIGURE 1 – Modèle du diagnostic des biais cognitifs

3.1 Exemple concret
Nous allons considérer le problème suivant, inspiré de l’ex-
périmentation de Walmsley et Gibley [35] présentée dans la
section précédente. À l’approche de son point d’arrivée, un
pilote d’avion doit prendre en compte de nouvelles infor-
mations météorologiques moins favorables. Nous pouvons
modéliser ce problème avec la base de croyances suivante :

(1) (visibility ≤ 16)→ ¬good
Si la visibilité est en dessous de 16 km alors les condi-
tions de vol sont mauvaises

(2) (cloud ≤ 2500)→ ¬good
Si les nuages sont en dessous de 2500 pieds alors les
conditions de vol sont mauvaises

(3) meteo : ((visibility = 25) ∧ (cloud = 3800))
La météo fournie au début du vol déclare une visibilité de
25km et des nuages à 3800 pieds

(4) picture : ((visibility = 16) ∧ (cloud = 2500))
La photographie reçue à l’approche du point d’arrivée
montre une visibilité de 16 km et des nuages à 2500 pieds

(5) DoneTraj → good
Je ne peux faire le trajet que si les conditions sont bonnes

Nous nous plaçons dans la situation où le pilote effectue
le trajet (décision erronée) : DoneTraj est nécessairement
vrai. Le système [1-5] est d’entrée de jeu insatisfaisable
car l’agent ne peut pas accepter plusieurs valeurs diffé-
rentes pour la visibilité et les nuages (propositions 3 et 4).
De plus si l’agent prend en compte les nouvelles informa-
tions qui lui ont été communiquées sur la photographie,
le système reste insatisfaisable, du fait que DoneTraj
doit être vrai. Nous allons donc utiliser un algorithme de
MCS pour calculer les corrections rationnelles possibles
pour rendre cet ensemble satisfaisable. Chaque correction



correspond à une révision de croyance possible pouvant
expliquer DoneTraj. Cela correspond à l’ensemble des
croyances que l’agent a dû ignorer pour effectuer cette ac-
tion. Dans notre exemple, nous nous retrouvons avec l’en-
semble de solutions suivantes :

{{3, 1, 2}, {3, 5}, {4}}

3.2 Extraction de biais cognitifs
Dans cette partie, nous allons discuter de chacune de ces
solutions :

— {4} représente le fait d’ignorer (involontairement
ou volontairement) les informations météorolo-
giques contenues dans la photo.

— {3, 1, 2} représente le fait d’ignorer les connais-
sances sur le danger et d’ignorer (involontairement
ou volontairement) les informations données par la
météo au début du vol.

— {3, 5} représente le fait de considérer le danger
comme négligeable pour faire le trajet. L’agent
ignore ici encore les informations météorologiques
initiales (pour garder une seule valeur possible pour
les nuages et la visibilité).

Si nous gardons les hypothèses de l’étude où les informa-
tions sur les photos et les données météorologiques ne pou-
vaient être ignorées involontairement alors le cas {4} vient
capturer le comportement d’un biais d’ancrage mis en évi-
dence dans l’étude. En effet, ignorer ces informations re-
vient à placer trop d’importance dans la véracité des don-
nées météorologiques et oblige à ignorer les informations
de la photo : “Specifically, pilots appeared to place too
much importance on reports that may no longer be valid
and then fail to adjust their perceptions in the face of evi-
dence to the contrary (i.e. the presented images)” [35].

Ignorer la météo (3), c’est à dire donner une priorité de
croyance sur la photographie, revient à faire deux choix
de révision possibles. Soit l’agent ignore ses croyances sur
les conditions de danger ({3, 1, 2}), soit il ignore le fait
qu’il est nécessaire pour ce trajet que les conditions soient
bonnes({3, 5}). Bien que ces comportements ne ressortent
pas dans l’étude de Walmsley et Gilbey, ils n’en restent pas
moins intéressants. Par exemple ignorer {3, 5} peut être vu
comme un excès de confiance : l’agent ne remet en cause
ni les photographies ni le danger, mais considère que, dans
son cas, les conditions pour faire le trajet sont suffisantes.
Enfin {3, 1, 2} peut correspondre à une aversion à la perte,
c’est-à-dire que le fait de ne pas continuer le trajet est une
perte trop importante aux yeux du pilote et qu’il est pré-
férable d’ignorer le danger et de continuer. Néanmoins, il
faut garder en mémoire que les solutions du MCS ne re-
présentent pas uniquement des ignorances volontaires : il
peut aussi s’agir d’oublis involontaires et donc de choix
non-intentionnels de la part de l’agent.
Enfin, nous avons considéré dans toutes les hypothèses
mentionnées ci-avant que l’agent percevait toutes les in-
formations (ce qui était le cas dans l’étude de Walmsley et
Gilbey).

3.3 Sélection d’une solution
Face à un comportement irrationnel, nous pouvons diag-
nostiquer par la révision de croyances des comportements
équivalents au fonctionnement de certains biais cognitif.
Ainsi, la révision de croyances par AGM suffit à retrou-
ver des biais cognitifs. Néanmoins, si nous voulons défi-
nir quelle solution, parmi l’ensemble des possibilités, cor-
respond à un biais en particulier, nous devons prendre en
compte des caractéristiques qui ne sont pas présentes dans
la modélisation de l’exemple. Par exemple, quels facteurs
ont influencé le pilote pour prendre la décision d’ignorer
les informations de la photographie plutôt que de prendre
la décision d’ignorer la météo et le danger? En d’autres
termes, pourquoi la météo est-elle difficile à abandonner
dans le premier cas et les informations dans la photogra-
phie dans le deuxième cas? Ces points seront adressés dans
de futurs travaux dont nous donnons les premières pistes
dans la section suivante.

4 Travaux Futurs
Nous nous retrouvons avec un ensemble de solutions de ré-
vision dont le comportement de sortie peut correspondre à
des biais. Néanmoins, nous n’avons pas défini une fonc-
tion de sélection permettant de dire quelle croyance igno-
rée correspond à un biais. Si nous nous référons aux ré-
sultats de l’étude [35], une majorité de pilotes a choisi
d’ignorer {4} et non {3, 1, 2} ou {3, 5}. De ce fait, il faut
que la fonction de sélection soit une fonction de préfé-
rence sur l’ensemble des solutions. Or l’epistemic entren-
chement [13] a ce fonctionnement comme vu à la section
2.3. Néanmoins il faut pouvoir définir les facteurs de préfé-
rence d’une croyance, et le fonctionnement des biais cog-
nitifs nous donne quelques pistes. En effet, le biais d’an-
crage donne une importance plus grande à la première in-
formation reçue (ici 3 > 4). Une notion de temps doit donc
être ajoutée dans la logique afin de prendre en compte ce
facteur. De plus, le temps n’est pas la seule notion impor-
tante si nous nous intéressons à d’autres biais. Par exemple
le biais de confirmation qui est très proche de l’ancrage
vient ignorer les informations qui rentrent en contradic-
tion avec nos croyances de base. Comme le décrit Ni-
ckerson [24], une croyance ancienne A et appuyée par
d’autres croyances B (B → A) sera difficile à abandon-
ner et sera sujette à un biais de confirmation. Là encore
cette notion d’enracinement doit être prise en compte dans
la sélection. Enfin les émotions jouent un rôle aussi dans
les biais cognitifs. Par exemple le biais attentional [19],
nous dirige vers des croyances qui ont un sens émotion-
nel. Par exemple un pilote ayant une expérience traumati-
sante d’une panne d’essence fera tout pour éviter de retom-
ber dans le même contexte (et donc possiblement prendra
d’autres risques). De plus, un biais n’est pas limité à un
seul facteur mais peu aussi dépendre d’une combinaison
de ceux-ci. Par exemple, [11] montre que le biais d’ancrage
est plus prononcé lorsque nous sommes tristes.
Ainsi le travail futur reposera essentiellement sur la dé-



finition de fonctions de sélection correspondant à des
biais spécifiques. Ces fonctions reposeront sur des facteurs
d’évaluations avec notamment :

— le temps
— les émotions
— l’enracinement des croyances

De ce fait, ces fonctions permettront de mettre en évidence,
dans une situation donnée, si un biais cognitif a pu jouer
un rôle ou non. De plus nous voyons que plusieurs biais
cognitifs prennent en compte une combinaison de tous ces
facteurs et que nous devons trouver un moyen d’agencer
tous ces éléments pour caractériser un biais. En s’appuyant
sur la littérature des sciences humaines, une étude plus
poussée des différents facteurs à prendre en compte dans
le fonctionnement des biais cognitifs permettra sûrement
de mettre en valeur d’autres facteurs mais aussi l’impor-
tance de ces facteurs. Par exemple nous pouvons voir que
la notion de temps est centrale pour la conservation des
croyances.

5 Conclusion
Dans cet article, nous avons proposé un modèle général
pour diagnostiquer les biais cognitifs dans un modèle lo-
gique d’action, comme le modèle BDI [28] ou le calcul des
situations [27]. Notre modèle a l’avantage de reposer sur la
théorie de la révision de croyances qui a déjà été largement
étudiée et formalisée dans la littérature. De plus, nous mon-
trons que la génération des comportements possibles par
la révision de croyances est suffisante pour retrouver des
comportements similaires aux biais cognitifs tout en pré-
servant la rationalité de la révision de croyances de l’agent.
La prochaine étape de nos travaux est de caractériser la
fonction de sélection venant choisir le comportement re-
latif à un biais spécifique. Nous avons donné dans cet ar-
ticle quelques premières pistes sur les facteurs nécessaires
à intégrer pour déterminer un biais voulu. Ce dernier point
fera l’objet d’un travail futur pour spécifier quels facteurs
ont une influence sur quels types de biais. Nous pouvons
pour ce point nous appuyer sur la littérature des sciences
humaines. Pour l’intégration, la littérature de la révision de
croyances étant déjà très fournie, de nombreux travaux se
sont déjà penchés sur le problème du temps [6], des émo-
tions [26] et de l’enracinement des croyances [13]. Enfin
Arnaud et Adam [2] ont mis en évidence les limitations du
modèle BDI pour rendre compte des comportements hu-
mains. Notamment dans l’engagement dans les intentions,
la mise à jour des croyances et le changement de contexte.
Les auteurs mettent en évidence l’importance de prendre
en compte les sciences sociales et d’intégrer les biais cog-
nitifs dans la BDI. Nous pensons que les prémisses de notre
travail offrent un point de départ pour répondre à cette pro-
blématique.
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