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1 Introduction

L’écriture d’un tel document oblige a figer une réflexion qui est encore en devenir, ce qui
laisse toujours une forme d’insatisfaction. C’est d’ailleurs cette insatisfaction qui m’a fait
reporter plusieurs fois I’achévement de ce travail. J’imagine que ce sentiment touche tous
ceux qui sont confrontés a ce genre d’exercice. Mais il est probable que certaines
particularités de mon travail m’y exposent davantage.

En effet, ce travail se situe a la fois dans des disciplines bien constituées et sires de leur
identit¢ comme les mathématiques appliquées et I’informatique, et dans d’autres qui sont
beaucoup plus nouvelles, mouvantes et immatures comme les sciences de la cognition,
I’intelligence artificielle. Ces nouveaux champs de recherche sont des continents nouveaux
dont I’exploration ne fait que commencer. IlIs sont extrémement attirants pour le jeune
chercheur en mal d’aventures, et qui n’a pas idée des dangers qui le guettent.

L’un des pieges les plus redoutables est le sable mouvant des questions fondamentales qui
parseéme ces contrées. En sciences de la cognition ou en intelligence artificielle, ce risque est
permanent. Qu’est-ce que I’information ? Qu’est-ce la connaissance ? Ces questions ne sont
nullement résolues. Plus grave, elles glissent vite vers d’autres questions encore plus
angoissantes : Qu’est-ce que I’objectivité, la subjectivité, la conscience ? Et voila que notre
jeune chercheur en informatique se met a anonner laborieusement Kant ou Spinoza.

Cependant, qui évitera soigneusement ces régions marécageuses a toutes chances de se perdre
dans des déserts, s’épuisant a poursuivre les mirages qui les peuplent. Combien d’effets de
mode, d’annonce, d’engouements passagers agitent régulierement ces communautés ?
Généralement, un mot bien choisi et appliqué a une vague métaphore suffit. La recherche, a
I’¢ére du marketing, prospeére sur des slogans : réseau neuronal, algorithme génétique,
traitement de I’information, vie artificielle, multi-agents...Et voila notre jeune chercheur, qui,
croyant participer a la révolution mondiale et ses lendemains qui chantent, se réveille membre
de I’église de scientologie ou de la secte des Raéliens.

Au seuil de la présentation de ce bilan d’une quinzaine d’années d’activité dans ces domaines,
il me faut bien I’annoncer d’emblée : Je suis tombé dans les deux pieges. Oui, je me suis
passionné pour les réseaux connexionnistes, les algorithmes génétiques, les modeles multi-
agents, I’apprentissage par renforcement, les fractals, le chaos, la complexité et bien d’autres
choses encore. Oui, j’ai pass¢ de longues heures avec les classiques de la tradition
philosophique, les moins classiques aussi d’ailleurs. C’est aussi la pleine conscience, déja
ancienne, de cette dépense d’énergie excessive au regard des critéres académiques qui suscite
mon insatisfaction. Je plaide donc doublement coupable. Mais j’aimerais faire valoir quelques
circonstances atténuantes.

D’abord, avouons-le, I’insatisfaction est mélée a un grand plaisir a parcourir ces contrées
inhospitali¢res. Les dangers qu’elles recelent donnent son gotit apre a I’aventure intellectuelle.
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On ne pratique pas pendant des années des auteurs comme Castoriadis, Dupuy ou Varela sans
étre contaminé par une soif de fondements, une volonté de dépasser le morcellement des
disciplines scientifiques comme seul horizon de sens. Et puis, pouvais-je vraiment faire
autrement ? C’¢était bien la régle du jeu que de se lancer a corps perdu dans ces explorations.

Par ailleurs, je pense avoir rapidement ¢laboré des stratégies pour combattre les pieges. Je ne
me suis pas contenté de m’agiter en tous sens dans les marécages. J’ai tenté, comme d’autres
avant moi, d’utiliser des matériaux solides importés des contrées civilisées, pour planter des
piliers et couler des fondations. Certains mélanges entre ces matériaux, comme les statistiques
et la géométrie, sont encore peu utilisés, alors qu’ils me semblent particulierement efficaces
sur toute une partie du terrain. Cette méme méthode m’a permis de repérer plus rapidement
les mirages, en donnant des points de repére solides.

D’autre part, cette réflexion sur les fondements a toujours été menée en parallele a des
recherches sur des questions concrétes, parfois trés appliquées. La plupart ne sont pas
mentionnées dans ce document, car je tenais a lui conserver une certaine unité, alors que ces
travaux appliqués s’éparpillent dans de nombreuses directions (guidage d’engins, propagation
du risque de contamination dans les abattoirs, classification de zones humides...). Cette
préoccupation pour les applications concrétes a souvent €té un antidote utile aux vertiges des
questions fondamentales. Elle m’a permis aussi de tester le véritable potentiel des nouveautés
récurrentes. La plupart des travaux plus spécialisés que je présente portent tout de méme la
marque de la double exigence de cadres fondamentaux solides et de potentiel d’application
concrete.

Enfin, ces errances et ces explorations ont bénéfici¢é de multiples aides, collaborations,
discussions avec d’autres chercheurs, avec les doctorants. La discussion critique bienveillante,
la controverse argumentée m’ont protégé de bien des pieges.

A la réflexion, mon insatisfaction est peut-étre finalement davantage due a I’ampleur de la
tache qui reste a accomplir qu’aux erreurs ou aux difficultés rencontrées.

J’ai donc choisi de commencer ce document par un regard rapide sur le paysage des questions
fondamentales, méme si cette réflexion est loin d’étre suffisamment mire pour constituer un
exposé scientifique convaincant. Il m’a semblé impossible de la passer sous silence car elle
explique beaucoup des choix et des orientations du reste de mon travail. Apres étre revenu
rapidement sur le probléme de I’information, je propose de distinguer trois niveaux de
cognition et quelques pistes pour les modéliser et les comprendre. En particulier, au premier
niveau, je plaide pour I'utilisation de concepts issus des statistiques et de la géométrie.

Le reste du document présente des travaux plus techniques, que 1’on peut rattacher
principalement au premier niveau de cognition défini au chapitre 2.

Le chapitre 3 est consacré a un premier modele mélant statistiques et géométrie : les « support
vector machines »(svm). Ces modeles, dont le principe est trés simple, sont tres efficaces
notamment en discrimination statistique. Je propose un algorithme d’optimisation particulier
de ces machines, qui permet en particulier de moduler le poids accordé aux points aberrants et
ainsi améliorer la robustesse de la méthode.

Le chapitre 4 présente un ensemble plus large de modeles : les réseaux géométriques
dynamiques. Définis a partir de composants géométriques simples, soumis a des dynamiques
individuelles, ces modé¢les construisent une forme globale plus ou moins stable. Nous
proposons plusieurs variantes de ces modeles, dont les propriétés sont intéressantes pour
résoudre des problémes statistiques.
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Le chapitre 5 présente une autre famille de réseaux géométriques dynamiques, dont 1’objectif
est de simuler certaines dynamiques d’évolution d’opinions. Nous étudions le comportement
global de populations de ces composants dans différentes conditions. Nous identifions des
comportements typiques, qui trouvent des interprétations sociales pertinentes.

Le chapitre 6 décrit un modele individu-centré de diffusion de I’innovation, qui s’appuie sur
le précédent. Ce modele est issu du travail d’équipe mené dans le cadre du projet Européen
IMAGES pour modéliser la diffusion de mesures agri-environnementales dans les populations
d’agriculteurs. I comprend, outre les dynamiques d’influence sociale, des dynamiques de
propagation d’informations. Nous montrons en explorant I’espace des paramétres que le
modele rend compte de différentes situations typiques de diffusion de I’innovation.

Enfin, le dernier chapitre dresse un bilan partiel de ces travaux et présente mes orientations de
travail pour I’avenir, dans le cadre de celles de mon équipe.

L’annexe présente le logiciel SICOPTER d’aide a la décision de groupe en gestion du
territoire, issu de la theése de L. Rousseau et du projet Européen FIRMA.
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2 Un regard sur le paysage

La mode est actuellement au langage de « l’information ». On
nous dit que le vivant cueille des informations dans la nature et
les traite de diverses facons. Ce langage doit étre
impitoyablement condamné. On a jamais vu des informations
pousser dans les champs au printemps ou a [’automne. Le
vivant crée de l'information pour lui. Rien n’est information
que pour un soi — qui peut transformer, ou ne pas transformer,
le X du choc extérieur en information. Les ondes radio n’offrent
aucune information aux vivants terrestres, et le théoreme de
Weirstrass-Stone aucune information a ma boulangere (..).

C. Castoriadis. Les carrefours du labyrinthe V. p. 260.

Ce chapitre expose brievement le cadre général dans lequel s’inscrivent les travaux plus
spécialisés présentés dans les chapitres suivants, et aborde des questions générales sur
I’information et la cognition. Cet intérét pour les questions fondamentales remonte au début
de ma these. Il est au départ stimulé par une forte défiance vis a vis de I’idéologie ambiante
du « traitement de 1’information», partagée par mon directeur de these, F. Varela. Puis ma
réflexion sur ces questions prend progressivement un caractére plus constructif, proposant des
outils et des cadres conceptuels alternatifs. Je remets tous les ans cette réflexion sur le métier
dans le cadre du séminaire sur les sciences de la cognition que je donne depuis 8 ans a
I’ENSAE.

Je reviens tout d’abord sur les difficultés posées par le « traitement de 1’information », puis je
retrace les trois jalons principaux d’une vision alternative : 1’apport de concepts venant des
statistiques et de la géométrie, le rdle particulier de 1’action dans une boucle « sensori-
motrice », la spécificité des dynamiques engendrées par un opérateur d’empathie, comme
approche privilégiée pour comprendre la complexité humaine. Les deux derniers paragraphes
reprennent partiellement certaines publications (Deffuant 1997, 1998, 2004). Je développe
peu les arguments, car mon objectif est d’informer le lecteur du contexte de mon travail,
plutdt que de tenter de le convaincre d’adopter mes positions.

2.1 Pour une alternative scientifique et idéologique au paradigme
du traitement de I’information

L hégémonie du paradigme du traitement de I’information m’apparait au mieux comme un
aveuglement idéologique collectif, au pire comme une vaste malhonnéteté intellectuelle. Bien
que trés minoritaire, cette position n’est pas originale (elle est trés marquée par 1’influence de
Varela et Castoriadis notamment). Cependant, les enjeux idéologiques de ces débats
scientifiques me semblent souvent dangereusement sous-estimés, voire ignorés, et ils

11
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motivent une grande partie de mon activité de recherche. J’essaie de me limiter a I’essentiel,
en renvoyant a des argumentaires souvent développés ailleurs.

2.1.1 La « théorie de I’information » ne parle pas d’information

Dans son livre « la redécouverte de 1’esprit » (Searle 1992), Searle considére les spécialistes
modernes de la philosophie de D’esprit comme atteints collectivement d’une névrose
obsessionnelle qui les rameéne constamment dans la méme impasse. Selon lui, la cause de
cette névrose est le choix initial de développer une théorie de I’esprit qui exclut complétement
la conscience. Cette exclusion initiale impose des contorsions intellectuelles de plus en plus
désespérées pour éviter la notion de conscience dans la description du fonctionnement de
I’esprit. Mais la conscience est selon lui un phénomene tellement central et incontournable de
la cognition, que toute tentative de le contourner est vouée a 1’échec. On assiste donc toujours
au méme scénario : les théories de la cognition tentent de se définir en faisant abstraction
totale de la conscience, mais il s’avére ensuite que cette option initiale les méne a des
contradictions, ce qui suscite des modifications subtiles et sophistiquées de la théorie, menant
a d’autres contradictions, et cela indéfiniment. Et Searle de se désoler de ce vaste gaspillage
d’intelligence et de talents.

Un syndrome trés similaire semble identifiable dans 1’activité de recherche autour de la
théorie de I’information en sciences de la cognition'. En effet, en choisissant dés Iorigine de
faire abstraction du sens des signes qu’elle étudie, la théorie de I’information se condamne
inéluctablement a s’écarter radicalement de 1’acception commune du terme information. Dans
le langage courant en effet, une information désigne avant tout le sens porté par les signes (ou
les formes), plutot que les signes eux-mémes. L’information, c’est le sens. La théorie de
I’information fait donc le choix de laisser a part ce qui est au cceur du concept auquel elle
s’intéresse. On assiste donc a des contorsions conceptuelles un peu similaires a celles dont
Searle se plaint a propos de la conscience dans la philosophie de 1’esprit”. Il s’agit de parler de
I’information, sans parler du sens tout en en parlant quand méme. Ainsi, par exemple le terme
de « quantité d’information » est bien caractéristique de cette tendance. Comme si quantifier
un objet autorisait a le dénaturer totalement ! Le fait de compter des pommes de terre les
transforme-t-il en carottes ? Ce caractére insatisfaisant apparait d’ailleurs rapidement
puisqu’une communauté de chercheurs essaie de quantifier la pertinence des informations.
Mais on cherche a nouveau a le faire en évacuant a priori 1’idée de sens et en se fondant sur la
théorie de [D’information. Sperber le fait en déployant des trésors d’intelligence et
d’ingéniosité. Mais comment ne pas voir que cette technicité ne fait que cacher une vaine
fuite en avant, dont la cause vient d’une position de principe évacuant le sens a 1’origine ?
Dans le langage courant, le sens est tout autant constitutif de la pertinence qu’il I’est de
I’information. Il est donc a craindre que tous ces magnifiques talents soient déployés en pure
perte.

Dans cette perspective, la dénomination « théorie de 1’information » apparait comme usurpée,
et confine méme a 1’imposture intellectuelle. En effet, cette théorie ne peut en aucun cas se
targuer d’avoir donné un contenu scientifique précis a un concept courant, comme par
exemple les travaux sur les systémes formels et les machines de Turing ont permis de préciser
la notion de calculabilité. La dénomination « théorie de la communication », utilisée par
Shannon n’apparait pas plus heureuse. Il s’agit en fait d’une théorie permettant d’optimiser la
transmission de signaux discrets, en excluant également a priori la question du sens des

' Notre jugement sur 1’application de la théorie de I’information en physique est totalement différent (voir
plus loin).

* Ce paralléle n’est pas du tout fortuit. Le syndrome de la théorie de I’information et celui de la philosophie de
I’esprit contemporaine puisent évidemment leurs causes aux mémes sources idéologiques.
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signes. Or, dans 1’acception courante, la communication humaine concerne avant tout le sens,
les signes n’étant qu’un moyen. Quelle désolation de voir de doctes consultants en
communication se référer pompeusement a Shannon pour donner un vernis scientifique a un
discours qui porte principalement sur ce qui est exclu de cette théorie ! Constater que ces
dérives se perpétuent, et probablement s’amplifient depuis des décennies est peut-€tre encore
plus déprimant que le tableau que fait Searle de la philosophie de I’esprit contemporaine. Car
il s’agit d’un phénomene a la fois plus ample et plus profond, le syndrome de la philosophie
de I’esprit n’en étant qu’une manifestation parmi d’autres.

En effet, la théorie de I’information a permis 1I’émergence du paradigme du « traitement de
I’information », qui s’étend naturellement aux sciences de I’homme. Ainsi elle a quitté les
problémes de transmission télégraphique, de statistiques ou de physique dans lesquels elle
pouvait encore trouver une interprétation précise, qui limitait les effets de I’inadéquation a son
objet. De plus, le paradigme du traitement de I’information présente dans notre perspective
des difficultés supplémentaires.

2.1.2 Le traitement de I’information marche sur la téte

Nous ne pouvons pas nous attarder sur 1’analyse du succes fulgurant de 1’idée de « traitement
de I’information ». Signalons simplement, en suivant H. Gardner (Gardner 1985), une
conjonction de travaux en linguistique (Chomsky), psychologie (Miller) et informatique
(Simon) a la fin des années 50, qui lui a donné une crédibilité apparente. Ces travaux sont
incontestablement d’une grande qualité et d’une grande créativité. L’engouement pour les
nouvelles pistes de recherche qu’ils ouvraient est parfaitement compréhensible. En
simplifiant, on peut dire que la théorie de I’information s’est associ€e au « linguistic turn »,
lui méme associé aux progres décisifs de la logique formelle au 20™ siécle, pour produire
cette machine de guerre conceptuelle redoutable qu’est le « traitement de I’information ».
Cette association nous semble reposer sur I’ambiguité de la théorie de I’information, qui
légitime I’idée d’un calcul sur des ¢léments de sens, et la logique formelle qui identifie calcul
et langage. Ainsi, le «traitement de I’information » sensorielle et le « traitement de
I’information » symbolique langagicre peuvent-ils faire appel aux mémes mécanismes dans ce
cadre. Toute activité cognitive est finalement linguistique. Ce pari est tout a fait explicite dans
le livre de Fodor «le langage de la pensée » (Fodor 1975), et il imprégne encore en
profondeur des travaux plus récents tres influents (Pinker 2000).

Cependant, outre la référence douteuse a la théorie de I’information, ce paradigme nous
semble source de graves confusions. Pour résumer, d’une part il étend excessivement le role
du langage et rend ainsi incompréhensibles les activités dont le langage est absent, et d’autre
part il mutile irrémédiablement le langage en faisant abstraction de sa nature sociale.
Mentionnons quelques jalons de cette critique.

Le connexionnisme nous semble étre la voix la plus forte du premier versant de cette critique.
Il postule I’existence de mécanismes paralléles, non syntaxiques et non symboliques, qui se
veulent plus proches d’une inspiration biologique. C’est d’ailleurs le manque de réalisme
biologique des théories du traitement de I’information pure et dure qui est I’'un de leurs
arguments les plus forts. Il reste que, selon nous, le connexionnisme n’a fait que la moitié¢ du
chemin, car il n’a pas remis en cause I’idée de « traitement de 1’information ». Il en résulte
une certaine confusion qui souligne le manque d’un cadre conceptuel plus approprié.

L’autre versant de la critique attaque l’absence de composante sociale du traitement de
I’information qui rameéne 1’activité cognitive a des calculs de conséquences, essentiellement
individuels. Cette vision entre en opposition avec certaines théories du langage notamment la
théorie des « actes de langage », qui, au contraire pose la relation a I’autre comme centrale
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dans Dactivité linguistique (Austin 1962) (pour un développement plus complet de cette
critique, voir (Winograd et Flores 1986)).

L’¢échec relatif du premier courant de I’intelligence artificielle, qui a dii constamment revoir
ses ambitions a la baisse, fait écho a cette double critique. En effet, encore aujourd’hui, des
taches usuelles comme comprendre une langue naturelle ou conduire une automobile en ville
semblent treés largement hors de portée des systémes artificiels actuels. Les recherches en
intelligence artificielle ont depuis longtemps consacré 1’inadéquation de 1’orthodoxie inspirée
du logico-empirisme en privilégiant souvent des assemblages de solutions pragmatiques
(cadres, objets, scénarios, connaissances théoriques du domaine) dans les systémes a base de
connaissances.

A ce stade, il pourrait apparaitre que nous nous acharnons a tirer sur une ambulance, voire sur
un corbillard. Ce serait négliger le puissant courant idéologique que le traitement de
I’information a la fois traduit et renforce. Cette collusion idéologique explique a notre avis la
persistance et méme a certains égards le renforcement du paradigme du traitement de
I’information, malgré ses faiblesses et ses contradictions bien identifiées. Qui ambitionne de
combattre ce phénomene a tout intérét a bien en prendre la mesure.

2.1.3 La toute puissance de I’idéologie sous-jacente est néfaste

H. Arendt (Arendt 1961) disait : « ce qu’il y a de facheux dans les théories modernes du
comportement, ce n’est pas qu’elles sont fausses, c’est qu’elles peuvent devenir vraies, c’est
qu’elles sont, en fait, la meilleure mise en concept possible de certaines tendances évidentes
de I’époque moderne ». Cette phrase visait plus particulierement le behaviorisme et les
théories utilitaristes en économie, mais elle pourrait tout autant étre appliquée au paradigme
du traitement de I’information, qui leur est fortement apparenté. Peu importe que ce
paradigme soit incohérent et faux, car il traduit et renforce des partis pris idéologiques
modernes, qui ont presque acquis la force de I’évidence. Essayons de mieux les identifier.

Dans « le jardin imparfait » (Todorov 1998), Todorov distingue I’humanisme de deux autres
familles de pensée moderne : le scientisme et 1’individualisme®. Malgré la lourdeur un peu
désagréable de ces mots en « isme », cette classification nous semble trés éclairante sur les
enjeux idéologiques qui nous intéressent.

En effet, le paradigme du traitement de 1’information nous semble aménager une alliance
entre scientisme et individualisme, qui renforce ces deux familles et leur assure une position
hégémonique au détriment de [I’humanisme. En retour, le traitement de 1’information
bénéficie du double soutien inconditionnel de ces familles idéologiques, qui lui savent gré des
services rendus. Cette alliance s’appuie selon nous sur deux points fondamentaux : la
possibilit¢ de déduire des lois globales de mécanismes individuels de traitement de
I’information, et la déduction des valeurs a partir des faits.

En effet, le scientisme privilégie des lois globales, économiques ou biologiques au détriment
de la liberté¢ individuelle, qui lui apparait comme une illusion. Il s’oppose en cela a
I’individualisme, qui considére au contraire la liberté individuelle comme premicre. Certains
modeles économiques et biologiques permettent de lever cette contradiction, en associant
liberté, égoisme individuel et bénéfices collectifs. Nous ne pouvons revenir sur 1’histoire
passionnante de cette idée typiquement moderne (voir (Dumont 1983; Renaut 1989)), dont la
matrice serait la monadologie de Leibniz. Les mécanismes apparentés au traitement de

\

I’information donnent une crédibilité renouvelée a ce schéma. En effet, I’individu de

3 Nous laissons de coté la famille des conservateurs identifiée comme faisant partie des modernes par Todorov,
mais qui, finalement, s’oppose a la modernité.
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I’économie libérale optimise son intérét individuel, et ce faisant optimise I’utilité¢ collective
(la « main invisible » d’A. Smith). De méme, 1’individu biologique cherche a optimiser ses
chances d’avoir une descendance et participe ainsi au grand jeu de 1’évolution, qui permet la
création d’especes plus adaptées. De plus, avec I'idée de « traitement de I’information »
génétique, le paradigme s’inscrit au cceur d’une des avancées scientifiques majeures du 20"°™
siécle, et permet a un autre niveau la jonction entre dynamiques individuelles et collectives.
Le traitement de I’information individuelle s’accorde aux principes de I’individualisme, et les
lois globales engendrées par ces comportements individuels sont caractéristiques du
scientisme.

L’autre fondement de 1’alliance entre les deux familles est moins souvent souligné, me
semble-t-il, mais il est peut-&tre encore plus profond. L une des caractéristiques du scientisme
que de penser que les valeurs peuvent se déduire des faits. La démarche scientifique doit
permettre a I’homme de se construire des valeurs rationnelles, conformes a la vérité. Or, la
théorie de I’information amalgame les faits et les valeurs en une méme quantité, et semble
ainsi rendre cette distinction non pertinente. Certes, la distinction réapparait dans les théories
utilitaristes, mais le calcul de la valeur, monétaire le plus souvent, d’un fait est un traitement
de I’'information comme un autre, exécuté au niveau strictement individuel, et la fonction
d’utilité est au mieux la somme des intéréts individuels d’un groupe. Le statut des valeurs
n’est donc pas tres différent de celui des faits. Le paradigme du traitement de I’information
contribue donc au discrédit d’une distinction fondamentale entre faits et valeurs, tant au
niveau individuel que collectif, et permet ainsi une nouvelle jonction entre scientisme et
individualisme.

La position hégémonique de 1’alliance entre individualisme et scientisme, lui permet de
prétendre couvrir I’ensemble du champ, de 1’individuel au collectif, et reléguer la troisieme
famille, ’humanisme, au rang de pauvres vieillards indigents perdus dans les chimeres d’un
autre temps. Mais les exemples de paradigmes triomphants, qui s’écroulent tout-a-coup
comme des chiteaux de cartes, ne manquent pas. Il est permis d’espérer que le « paradigme
informationnel » du 20*™ siécle figure en bonne place avec le behaviorisme dans le bestiaire
des chiméres conceptuelles qu’établiront les historiens des sciences de la fin du 21", et que
cela bouleverse la fortune des familles idéologiques. Contribuer, méme de la maniére la plus
minime, a un tel renversement est une des motivations les plus profondes de mon activité.

Je juge I’hégémonie actuelle des familles individualistes et scientistes invraisemblablement
excessive et potentiellement dangereuse. Selon moi, sa vision de I’homme est mutilée,
atrophiée, en particulier car elle ignore la découverte fondamentale des humanistes qui est que
le «je» et le « tu» naissent en méme temps et sont indissociables, et remet en cause cet
acquis formidable de la modernité qu’est la distinction entre faits et valeurs. Elle maintient
I’intersubjectivité hors du champ scientifique, et dans un monde dominé par la pensée
scientifique produit des hommes étrangers a eux-mémes.

Le renversement que j’appelle de mes veeux ne peut advenir que sous I’influence d’un cadre
conceptuel rigoureux, aux fondements scientifiques solides qui parvienne a traduire la pensée
humaniste. Car, dépourvue de cet appui, son combat contre les autres familles, qui bénéficient
de l’allure formelle et quantitative du traitement de 1’information, sera toujours celui du pot
de terre contre le pot de fer. Je m’attache donc depuis longtemps a esquisser les contours
possibles d’un tel cadre.
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2.2 Allier géométrie et statistiques pour mettre le « traitement de
Pinformation » sur ses pieds

2.2.1 Les statistiques distinguent I’estimateur et les données

Crier « le sens, le sens ! » ou « I’intersubjectivité, I’intersubjectivité ! » en sautant comme un
cabri, est bien dérisoire. Cette attitude comporte en outre le risque de fournir des arguments
en faveur d’une dérive nihiliste et anti-scientifique, que nous nous empressons de condamner
avec la derniére énergie. Il faut reconnaitre au paradigme du traitement de I’information la
volonté de produire des descriptions précises et rigoureuses des phénomenes cognitifs, et
d’étre le seul actuellement a pouvoir prétendre le faire avec une certaine cohérence. D’ailleurs
cette allure scientifique est une des explications de son succeés, notamment car elle
impressionnait les financeurs, ce que les chercheurs ont exploité parfois abusivement (Segal
2003).

Le défi est donc de contribuer a I’émergence d’une alternative crédible. La premiére étape est
selon nous de mettre le « traitement de I’information » sur ses pieds. Nous entendons par la
introduire un cadre conceptuel mathématique qui rend compte de la cognition non
linguistique. Sur ce point, il nous semble qu’une alternative possible est actuellement en
gestation. Nous tentons d’en identifier certains contours, ce qui n’est pas toujours aisé, car les
composantes de cette alternative sont a notre avis un peu dispersées.

Tout d’abord, comme Castoriadis et beaucoup d’autres le soulignent, il est indispensable de
considérer le couple systeme / environnement. Se focaliser uniquement sur 1’un ou sur 1’autre
est voué a I’échec. Une information n’existe pas en elle-méme. Ne revenons pas sur cette
¢vidence. Il s’agit maintenant de I’exprimer plus formellement.

Signalons que I'utilisation de I’information de Fisher en physique intégre bien ce couple en
considérant I’interaction entre le phénomeéne mesuré et le dispositif physique utilisé pour faire
la mesure. En cela, la démarche proposée nous semble moins critiquable que celle de
Shannon, sans remettre en cause la critique de fond exprimée au paragraphe précédent”.

Mais il nous semble plus clair encore de considérer le cadre mathématique dont est issu
initialement 1’information de Fisher : 1’estimation statistique, et notamment les travaux sur
I’apprentissage artificiel qui s’y rattachent. En effet, ce cadre formalise I’influence de
données, distribuées dans un espace quelconque, sur un objet qui peut étre modifié par ces
données. Des distributions de points dans un espace nous semblent la meilleure maniére
d’aborder mathématiquement la « diversité sensorielle », les chocs X dont parle Castoriadis.
Ainsi, le cadre de I’estimation statistique présente 1’avantage d’étudier des cas trés simples
d’évolution d’un systetme sous I’influence de «chocs» (I’arrivée des données). Plus
profondément, ces systémes permettent en général de résumer, ou d’extraire une sorte d’ordre
de ces données. Le traitement de 1’information est parfois qualitativement associ¢ a cette
«mise en ordre », ce qui ferait de I’estimation statistique le prototype du traitement de
I’information.

Cette opération de mise en ordre, de structuration, issue du couplage entre 1’estimateur
statistique et les données nous semble effectivement rendre compte d’un aspect fondamental

de la cognition, touchant a la fois a la mémoire, la reconnaissance et la capacité
d’anticipation. Ces différentes facultés reposent en effet sur une structuration du « divers

4 .. . , . . . . . .

Cette critique ne vise pas, évidemment, la pertinence des travaux en physique issus du principe d’extremum
d’information, travaux trés impressionnants pour celui qui, comme moi, ne posséde qu’une culture générale
moyenne en physique. La critique porte sur le choix du terme information qui nous semble impropre.
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empirique », que les statistiques nous permettraient de formaliser. Cette formalisation nous
apprend notamment que cette structuration dépend a la fois des propriétés de ’estimateur, et
des caractéristiques de la distribution a laquelle il est confronté. La distribution des données
doit présenter certaines propriétés, elle doit étre « organisable », d’une maniére compatible
avec les propriétés de 1’estimateur. Tout cela est philosophiquement confortable.

Il nous semble que cette vue n’est cependant pas entiérement satisfaisante. En effet, la
question du sens que nous mettions au centre de notre critique de la théorie de 1’information
reste difficile a exprimer dans le cadre des statistiques. Le mode¢le statistique construit-il du
sens pour lui-méme ? On est plutdt tenté de dire qu’il en construit pour son utilisateur humain,
ce qui nous ramene aux mystéres de la cognition humaine. En fait le modele statistique
semble atteindre ici ses limites, et il faut appeler d’autres concepts a la rescousse.

2.2.2 Mathématiques des formes, distinction entre saillance et prégnance

Les sciences modernes se sont développées en opérant une distinction entre faits et valeurs, et
en se focalisant strictement sur les faits. La théorie de I’information se trouve selon nous prise
dans une contradiction li¢e a cette distinction. En effet, en tant que théorie scientifique, elle se
doit d’exclure les valeurs de son discours, c’est pourquoi elle élimine le sens, car sens et
valeur ont partie liée. D’ailleurs ce probléme de la valeur d’une information est signalé par de
nombreux auteurs, notamment Delahaye (Delahaye 1999), qui I’utilise pour mettre en
¢vidence I’inadéquation de la notion, mais aussi Brilloin, qui cherche a établir une
équivalence entre les quantités d’information et une valeur monétaire. Mais elle aboutit en fait
a une théorie qui, dans le meilleur des cas confond structuration de données (et encore dans
un sens extrémement faible) et attribution de valeur. On reconnait 1a une caractéristique de la
famille scientiste, dont nous souhaitons profondément nous affranchir.

Le défi est donc de proposer un cadre rigoureux permettant d’appréhender cette distinction
entre faits et valeurs. Les concepts de saillance et prégnance, proposées par R. Thom, nous
semblent des candidats particulieérement intéressants pour remplir ce role (Thom 1988). Nous
rapprochons la saillance, fondée sur 1’organisation d’un ensemble de singularités, de la
structuration de données. Mais dans notre cadre, la forme est extraite statistiquement d’une
distribution de points dans un espace. Elle dépend donc a la fois du phénomene considéré et
des caractéristiques du systéme qui 1’organise : par exemple 1’échelle d’observation ou les
capacités de détection influenceront 1’organisation des données. Nous rapprochons la
prégnance d’une valeur associée a la forme par un processus biologique (reconnaissance innée
de proies, de partenaires ou de prédateurs) ou par un processus social (apprentissage social du
gout et des convenances par exemple). Les valeurs peuvent donc évoluer au cours du temps,
indépendamment de la forme a laquelle elles s’attachent. Par exemple, une bottine de femme
peut acquérir une trés forte intensité sexuelle pour certaines personnes (exemple de
prédilection de Castoriadis), ou encore prononcer le nom d’un dictateur peut déclencher
I’effroi des individus qui en subissent le joug.

Conserver a Desprit ce couple saillance / prégnance nous semble étre un repére
particulierement utile dans toutes ces discussions. En effet, la saillance reste par définition
neutre de valeur, elle est seulement le résultat d’une activité de structuration de données. Ce
terme de saillance serait donc beaucoup plus approprié que celui d’information pour rendre
compte de la théorie de I’information, qui ne serait, selon nous, que ’amorce d’un discours
sur la saillance. En effet, la « quantité d’information » portée par une distribution de
probabilité est ¢levée lorsque cette distribution est concentrée en un point de 1’espace, et elle
est au contraire faible lorsqu’elle est diffuse dans un large volume. Ainsi, la quantité
d’information d’une distribution gaussienne est-elle I’inverse de son écart-type. N’est-ce pas
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la le cas le plus simple de saillance, correspondant a une singularité portée par un point de
I’espace ?

Mais comment une valeur, une prégnance, s’associe-t-elle a une saillance ? La difficulté de
cette question est inapergue dans le paradigme du traitement de I’information. Or, elle
implique un changement de perspective dans la pratique scientifique habituelle, car, comme le
défend notamment Castoriadis, cette attribution de valeur ne peut étre comprise qu’a
I’intérieur d’un monde « pour soi », créé par le systéme étudi€. Il nous faut mobiliser des
concepts différents pour aborder cette nouvelle difficulté.

2.3 Constituer un monde « pour soi » , la boucle sensori-motrice

Dans (Deffuant 1997), je tente de montrer que la notion d’un monde pour soi permet de lever
des contradictions apparentes entre les visions de 1’autonomie de Castoriadis et Varela. La
these soutenue est que, en particulier Varela ne distingue pas suffisamment clairement le point
de vue scientifique global sur le systéme et son environnement, du point de vue complétement
différent du systéme sur cet environnement, c’est a dire son monde pour soi. Parfois, en effet,
il passe d’un point de vue a I’autre sans le préciser, ce qui rend I’interprétation tres difficile.
Conserver explicitement a la fois la vision globale de I’estimateur et des données, et celle de
I’estimateur lui-méme, nous semble donc indispensable.

La théorie de I’information essaie au contraire de faire croire que qu’il est possible d’en faire
I’économie, et c’est 1a I’un de ses effets les plus pernicieux. En effet, établir cette double
vision, dans une démarche scientifique, est un chantier immense, et beaucoup des talents et
des efforts déployés dans des directions stériles actuellement, y seraient a mon sens beaucoup
mieux employés. Mais 1’enjeu fait peur, légitimement sans doute. Car les pratiques
scientifiques se sont construites sur I’éviction de la subjectivité, et il s’agit bien de la faire
revenir au centre de la scéne. Cette question fait bien sir I’objet de nombreux débats, et
depuis longtemps. Je ne peux ici qu’en mentionner trés succinctement quelques aspects, qui
retiennent plus particuliérement mon attention.

Tout d’abord, quelles sont les dynamiques minimales permettant 1’émergence d’un monde
« pour-soi » ? Cette question est évidemment trés délicate, puisque ce monde est extrémement
difficile a imaginer pour nous. Varela semble considérer que les dynamiques de 1’autopoiese
sont une condition suffisante a cette constitution (Varela 1989). En effet, I’environnement
prend un sens en fonction de son potentiel bénéfique ou menagant le maintien de 1’unité. On
peut se demander, en général, dans quelles conditions un systéme adaptatif complexe (Gell-
Mann 1997), se constitue un monde pour soi. Cette question me semble importante et
largement ignorée.

Est-il possible de distinguer différentes catégories de monde pour soi, associées aux
dynamiques qui en permettent la création ? J’ai proposé (Deffuant 1997; Deffuant 1998)
quelques pistes pour répondre a cette question. Cette catégorisation est en fait trés proche de
celle de (Edelman 1992), et peut avoir certains points communs avec celle de Damasio
(Damasio 1999). Cependant, il me semble que Damasio et Edelman ne prennent pas
suffisamment en considération les dynamiques sensori-motrices, dont le réle est mis en
évidence de maniere éclatante par les expériences de Bach y Rita (Bach y Rita 1994; Bach y
Rita 1995).

Rappelons brievement ces expériences et leurs résultats pour éclaircir ce point. Bach y Rita
utilise un dispositif technique qui relie les pixels d’une caméra numérique a des effecteurs
disposés sur la peau d’un sujet (sur le ventre ou dans le dos par exemple). Selon le niveau de
gris du pixel, ’effecteur varie I’intensité de I’impulsion sur la peau. Ainsi, la peau sert de
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rétine visuelle. Dans notre perspective, le résultat le plus remarquable de ces expériences est
le suivant :

- lorsque la caméra reste fixe, les sujets peuvent discriminer des formes, mais ils
ressentent les impulsions sur leur peau, et ne distinguent pas vraiment leur cause
externe, ces sensations pourraient étre causées de Dintérieur comme des
démangeaisons.

- En revanche, lorsque les sujets peuvent bouger la caméra, faire des zooms, etc, un
changement fondamental se produit: ils percoivent les objets dans un espace
extérieur.

Ce résultat nous semble tout a fait remarquable, et trop peu souvent souligné (et toute I’équipe
de I'université technologique de Compiegne qui s’intéresse plus particulierement a ce point,
notamment C. Lenay, n’en a a nos yeux que plus de mérite). En effet, cette expérience montre
le passage d’un monde pour soi d’une monde sans espace extérieur a celui d’un étre sensori-
moteur percevant un monde externe. Il apparait donc que les boucles sensori-motrices, en
apprenant a anticiper les modifications des perceptions induites par les actions, permettent de
constituer la sensation d’un espace externe.

Le cadre morphodynamique présenté par J. Petitot  (Petitot 1992) nous semble
particulierement adapté pour rendre compte de cette transformation. En effet, il permet de
faire apparaitre perceptions et actions dans un méme espace, et d’en identifier les saillances et
les régularités. Ainsi, la création d’un monde extérieur « pour-soi » pourrait-elle se formaliser.
La différence entre saillance et prégnance reste d’ailleurs tout aussi pertinente dans ce cadre.
En effet, les aveugles ont une certaine réticence a utiliser le dispositif, alors qu’il leur rend des
services pratiques immédiats (Lenay 1997). Cette réticence s’expliquerait par une difficulté
particulieére a associer les prégnances de la perception visuelle normale. Il en résulterait une
forme de malaise.

Cependant ce formalisme de la morphodynamique ne nous semble pas élucider completement
le bouclage entre action et anticipation de sensation. En effet, il ne rend pas compte du
processus d’apprentissage spontané qui associe les modifications des sensations de la grille
aux actions sur la caméra. Le sujet déploie spontanément une exploration de ces sensations en
choisissant des actions, et en anticipant les modifications des sensations que ces actions vont
provoquer. Comment formaliser ce processus itératif ?

Le domaine de I’apprentissage par renforcement, et la programmation dynamique adaptative
nous semblent fournir des concepts et des formalismes prometteurs. En effet, ces formalismes
s’attaquent a cette question du choix de I’action en fonction de I’anticipation. Notons en outre
qu’ils pratiquent une distinction explicite entre la saillance et la prégnance (qui est la
récompense associée a certaines situations).

Il nous semble donc que des pistes sérieuses existent pour construire un discours
scientifiquement acceptable sur la constitution de certains types de mondes pour soi. Il est
clair que les conclusions de ce discours seront en général indirectes. Par exemple : il est
possible d’expliquer la perception d’un monde externe par I’apprentissage de régularités entre
des actions sur le monde et leurs effets sur les sensations, car ces régularités peuvent
expliquer I’impression d’espace. Si I’on accepte cette explication, les systémes dépourvus de
dispositifs leur permettant d’apprendre ces régularités entre action et sensation, ne peuvent
pas se constituer de monde extérieur, et sont donc réduits a 1’état de monade sans espace (et
sans temps). Si ’on étudie rigoureusement le monde pour-soi sensori-moteur, il est probable
que nous découvrirons un temps et un espace tres différents de ceux auxquels nous sommes
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habitués. Ce temps ressemblera probablement beaucoup au « présent remémoré » proposé par
Edelman, et I’espace sera morcelé.

La constitution du monde pour soi spécifiquement humain, établissant un monde
intersubjectif dans lequel prend place une conscience de soi et un temps autobiographique
demande en effet a nouveau de faire appel a d’autres concepts, dont la formalisation
rigoureuse semble encore plus lointaine.

2.4 Conscience de soi et empathie

Plusieurs auteurs s’accordent sur cette distinction entre une conscience « sensori-motrice », et
une conscience de plus haut niveau, appelée d’ordre supérieur par Edelman (Edelman 1992),
autobiographique par Damasio (Damasio 1995), ou encore « ’exister » par Todorov (Todorov
1995). Mais la s’arréte le consensus. En effet, on trouve peu d’accord dans la littérature sur
les mécanismes explicatifs de ce niveau de conscience. Edelman considére que le langage est
particulierement important et permet de sortir du présent remémoré de la conscience primaire,
sensori-motrice. Damasio récuse cette explication et pense que la différence ne constitue pas
vraiment une rupture, mais vient d’un accroissement de la capacit¢ de mémoire et de
I’efficacité de son archivage. La controverse sur ce point n’en est qu’a ses débuts.

Nous avons proposé¢ des pistes différentes pour expliquer ce changement de niveau. Ces
réflexions sont fortement influencées par les travaux de J.P. Dupuy, qui lui-méme revisite les
théses de A. Smith a la lumiére de travaux récents sur la complexité. Il s’agit notamment
d’amorcer la définition d’un cadre conceptuel plus précis, qui intégre I’un des fondements de
la famille humaniste : le « je » et le « tu » naissent en méme temps et se codéterminent. Ces
idées sont en partie développées dans (Deffuant 1998) et surtout (Deffuant 2004). J’en résume
ici les principes, sans en développer les conséquences sur les structures sociales (se reporter a
(Deffuant 2004) sur ce point).

2.4.1 Composition d’empathie fusionnelle et distanciée

Nous proposons de poursuivre la voie ouverte par A. Smith et réempruntée par Dupuy
(Dupuy 1992; Dupuy 1999), qui considere I’empathie (ou la sympathie dans le langage d’A.
Smith) comme [’opérateur central des interactions humaines. Nous proposons de prolonger
cette réflexion en distinguant deux opérateurs d’empathie” :

e L’empathie fusionnelle est I’identification (partielle) de soi a 1’autre, c’est a dire
I’adoption de ce qu’on imagine étre son point de vue et ses émotions. Cela correspond a
ce que M. Scheler nomme « fusion affective ». Mme de Sévigné écrivant a sa fille « j’ai
mal a votre poitrine », constitue un joli exemple d’empathie fusionnelle. A. Smith
remarque que la découverte d’un livre par une autre personne peut nous donner un plaisir
renouvelé a entendre sa lecture, alors que le lire seul nous aurait ennuyé. Ceci correspond
a nouveau pour nous a de ’empathie fusionnelle. L’existence des neurones « miroir »,
indique une probable base biologique et inconsciente a 1’empathie fusionnelle. Nous
représenterons 1’empathie fusionnelle par un rectangle en pointillé autour de la perception
action ressentie chez 1’autre (voir figure 2.1 sur la gauche). La valeur associée par B (du

> Ces deux catégories recouvrent sans doute partiellement celles qui sont visées dans le débat entre « théorie de
la simulation » et « théorie de la théorie ». Cependant, il se peut que les choses ne soient pas aussi claires.
L’empathie distanciée pourrait étre issue d’une simulation, qui prend ensuite ses distances. Inversement
I’empathie fusionnelle pourrait étre issue d’une reconstitution théorique, qui est ensuite totalement reprise a son
propre compte. Donc il ne s’agit pas pour nous de prendre parti dans le débat qui oppose théorie de la simulation
et théorie de la théorie.
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point de vue de A), est reprise a son compte par A, et donc partagée par les deux systémes
(selon A).

e L’empathie distanciée est I’imagination du point de vue de 1’autre, mais sans adopter les
émotions correspondantes. Ainsi, le parent qui cherche a rassurer son enfant effrayé par
I’obscurité, s’imagine-t-il les sentiments de I’enfant, mais sans les reprendre a son compte.
De méme, les concurrents, ou les ennemis imaginent-ils constamment leurs intentions ou
sentiments mutuels, sans se les approprier. L’historien du totalitarisme pourra avoir une
connaissance fine de la psychologie de Hitler ou Staline, imaginer leurs espoirs, leurs
obsessions, leurs drames, sans ressentir lui-méme directement ces émotions. La pitié¢ peut
s’analyser comme une empathie distanciée : la conscience du malheur de 1’autre engendre
une valeur négative, mais aussi un refus de s’ identifier a sa situation. On peut supposer
que I’empathie distanciée vient d’une analyse conceptuelle de la situation de 1’autre,
associée a un blocage plus ou moins volontaire de 1’empathie fusionnelle, a la suite d’un
refus d’échanger les roles. Nous représenterons 1’empathie distanciée par rectangle en
traits pleins autour de la perception action attribuée a ’autre (voir figure 2.1 sur la droite),
en outre, contrairement a 1’empathie fusionnelle, les valeurs associées ne sont plus
partagées : A associe une valeur a sa perception globale de I’état de B qui comprend un
cycle perception action et une valeur associée. Ces valeurs peuvent donc étre différentes.

A | A

: R E B )

Perception — Perception
phys. de B
fusionnell¢

1
1
:
1
pour A ' pour A

Figure 2.1 : Empathie fusionnelle et distanciée. A gauche I’empathie fusionnelle de A avec B le méne a partager
ce qu’il imagine étre les perceptions et valeurs de B. A droite I’empathie distanciée de A pour B distingue les
perceptions et valeurs de B des siennes. En outre, A peut associer une valeur a ce qu’il imagine étre le couple
perception /valeur de B.

s ~

'|/ \

Action/
Perception

phys. de B [Empathie1 [AAction/
. [Perception

[Empathie

distanciée

Il est probable que 1’empathie fusionnelle s’établit facilement lorsque la fusion est bénéfique,
c’est a dire lorsque la situation de I’autre semble égale ou préférable. Au contraire, I’empathie
distanciée suppose un refus d’entrer en I’autre, de se mettre véritablement a sa place, méme si
sa situation est un sujet de préoccupation ou de satisfaction. Le refus de la fusion serait dii au
désagrément ou au déclassement qu’elle impliquerait.

Nous supposons que 1’humain se caractérise par 1’utilisation de ces deux opérateurs, et de
leurs combinaisons. En réalité, la distinction tranchée que nous proposons ici est sans doute
artificielle, car il existe probablement une continuité entre empathies fusionnelle et distanciée.
Cependant, cette simplification nous semble utile. En effet, en suivant I’approche de Dupuy,
nous examinons différents modes de composition de ces opérateurs. Nous insistons plus
particuliérement sur une figure composant empathie fusionnelle et distanciée, et permettant
d’établir une empathie fusionnelle avec 1’image de soi percue en I’autre. Cette figure nous
semble caractéristique d’une forme de conscience de soi. Nous appelons cette configuration :
conscience de soi « par le haut ». Le prototype de cette configuration est la relation entre
enfant et parent du point de vue de I’enfant. L enfant a une empathie fusionnelle avec son
parent qui a une empathie distanciée pour lui, ce qui donne a I’enfant la possibilité de
s’identifier a I’image de lui-méme ainsi pergue.
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Figure 2.2 : Schéma de la conscience de soi « par le haut» comme composition d’empathie fusionnelle, puis
distanciée, puis encore fusionnelle avec la vision de soi-méme déployée dans le temps.

Il nous semble qu’une configuration de ce type est nécessaire pour sortir d’'un monde pour soi
sensori-moteur, limité par le «présent remémoré». Dans (Deffuant 2004) j’utilise
I’expérience de la croyance dégue, réinterprétée par Gopnik (Gopnik 1993), pour illustrer ce
point. L’idée centrale est que la conscience d’un temps autobiographique nécessite un point
de vue extérieur a I’anticipation sensori-motrice présente, qui permette d’organiser plusieurs
¢épisodes dans un ensemble cohérent. Ce point de vue extérieur est donné par 1’empathie
distanciée.

La configuration composant empathie distanciée et fusionnelle dans I’ordre inverse permet
aussi un déploiement de soi dans le temps, selon ce raisonnement. Cependant, cette image de
soi est d’abord mise a distance par A lui-méme, ce qui rend probablement un peu plus
difficile son réinvestissement fusionnel que dans le cas précédent. Nous appellerons cette
configuration : conscience de soi « par le bas ». Le prototype de cette configuration est aussi
la relation entre parent et enfant, mais du point de vue du parent. La perception distanciée
d’une empathie fusionnelle confére une forme de conscience de soi, d’existence (qui semble
prémunir du suicide par exemple).

La conscience de soi, ou I’existence sociale, résulte dans notre cadre de configurations
complexes, composant trois niveaux d’empathie : composition d’empathie fusionnelle et
distanciée (dans un ordre ou dans I’autre), et ensuite investissement fusionnel de I’intériorité
déployée dans le temps ainsi constituée.

La composition d’empathies de méme type présente une grande richesse, mais ne permet pas,
selon nous, d’établir une véritable conscience de soi. La composition d’empathies distanciées
a été¢ formalisée par la théorie des jeux (en général plusieurs anticipations sont considérées,
comme par exemple dans le cas du dilemme du prisonnier). Cette configuration empathique
est celle qui est la plus libre, car tous les niveaux sont issus d’une imagination distanciée.
L’autre est donc manipulable a merci. Par ailleurs, un réinvestissement fusionnel de I’image
de soi ainsi obtenue semble particulicrement difficile, car il contredit la double distance
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introduite. Cette configuration permet aussi un déploiement du temps, dans la méme logique
que précédemment, puisqu’elle permet la vision de Dintériorit€é a plusieurs instants.
Cependant la source de ce temps est une activité interne, activable selon les désirs de A, ce
qui donne une illusion de maitrise du temps. Ce processus serait a rapprocher d’une tendance
a rejouer les scénes passées, en arrangeant ses propres attitudes et celles des autres a son
avantage. Cette configuration peut probablement expliquer la constitution d’un temps
complexe, et notamment des projections dans le passé, et donc une distinction peu claire entre
passé et avenir®.

2.4.2 Autres virtuels

Notre cadre retrouve I'une des caractéristiques principales de 1’humanisme selon Todorov :
I’autre apparait comme la source profonde de soi. Plus précisément, le déploiement temporel
des séquences de la conscience primaire requiert un point d’appui extérieur a cette
conscience, par nature prisonni¢re de chacune des séquences. L’autre joue le role de ce point

d’appui extérieur.

Mais la présence effective d’autrui n’est pas indispensable. En effet, ’autre peut étre virtuel,
imaginaire. Cette capacité a simuler la présence d’autres virtuels est attestée des 1’age de 18
mois. En fait, il nous semble pertinent de distinguer deux sortes d’autres virtuels : 1’autre
virtuel miroir et I’autre virtuel commun.

L’autre virtuel miroir joue le rdle de point d’appui extérieur imaginaire, potentiellement
constamment présent. Comme le propose A. Smith avec ’homme intérieur (« the man
within »), il s’agirait d’un amalgame d’autres réels, souvent composite. L’empathie plutot
fusionnelle ou plutdt distanciée avec I’autre virtuel miroir définit des formes différentes de
conscience de soi. Nous examinons un peu plus en détails dans (Deffuant 2004) les
conséquences de I’instabilité naturelle de I’autre virtuel miroir, soumis a la pression constante
des autres réels, et de I’instabilité probable des formes d’empathie qui leur sont attribuées.
Nous réfléchissons aussi au lien probable avec la création de personnages mythologiques et
divins comme autres virtuels miroir plus stable et commun a I’ensemble d’'une communauté.

L’autre virtuel miroir doit selon nous étre distingué de I’autre virtuel commun. Ce dernier ne
constitue pas la conscience de soi, mais une forme d’objectivité ou d’intersubjectivité (il n’y
la rien de vraiment original, on trouve des idées similaires chez Husserl et Kant notamment).
Le monde objectif correspondrait non seulement a nos propres perceptions et anticipations,
mais aussi au fait que tout un chacun anticiperait ou percevrait la méme chose’. Ainsi, la
perception de I’espace est objectivée par la conviction que les autres en ont une similaire. De
méme, la perception du sens d’un mot s’accompagne de la conviction que 1’ensemble des
locuteurs en a une perception similaire. Dans les deux cas, il s’agit d’une empathie fusionnelle
un ou des autres virtuels, que tous partagent. C’est pourquoi nous I’appelons autre virtuel
commun, par opposition a 1’autre virtuel miroir, qui a plutdt tendance a étre particulier a
chacun. En outre la configuration empathique engendrée par 1’autre virtuel commun est plus
simple, car elle peut se limiter & une empathie fusionnelle. Dans (Deffuant 2004), nous
suggérons que D’activité scientifique établit des autres virtuels communs particuliers,
rationnels et non empathiques, qui se traduisent par des paradigmes partagés au sein d’une
communaute.

6 Cette discussion sur le temps pourrait utilement étre rapprochée de la distinction proposée par J.P. Dupuy entre
temps du projet et temps de I’histoire.

7 A ce niveau, il ne s’agit pas du « common knowledge » (CK), tel que le présente Dupuy, car I’empathie pour
les autres n’est opérée qu’une fois, alors que ces opérations sont répétées a I’infini dans le CK. Nous soutenons
donc que cette récursion a I’infini n’est pas nécessaire a la constitution d’un monde commun.
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Dans cette perspective, le monde individuel et le monde social sont intimement imbriqués. En
effet, méme la conscience de soi passe par ’autre. Cette définition de la conscience de soi
permet d’ailleurs de construire une vision particuliere des institutions sociales, que nous
évoquons tres partiellement dans (Deffuant 2004) et qui serait hors de propos ici. En effet,
nous avons déja fait une excursion bien téméraire en dehors des limites scientifiques
habituelles.

2.4.3 Hors des limites scientifiques ?

Force est de constater que 1’empathie n’est présente dans aucune des conceptions scientifiques
les plus structurantes de ’homme moderne. Elle a évidemment été éliminée de toute les
sciences fondamentales (physique, chimie, biologie..). Mais elle est ¢également
majoritairement contournée dans les sciences de ’homme, qui subissent I’hégémonie des
sciences de la nature. L’idéologie récente considére I’homme comme une machine a « traiter
de I’information », ce qui exclut I’empathie ou la tient dans le role marginal d’un module
parmi d’autres. Pour toutes les anthropologies et sociologies qui sont fondamentalement
influencées par cette vision, et c’est la majorité, I’empathie est donc hors du champ.

Selon nous cette tendance a éradiquer 1’empathie fusionnelle a une cause trés profonde : sa
contradiction apparente avec la logique mathématique. Par logique mathématique, nous
référons a ce que Castoriadis appelle la « logique ensembliste identitaire », qui structure tout
discours scientifique. L’une des caractéristiques fondamentales de cette logique est que deux
choses sont soit €gales, soit distinctes. L’empathie fusionnelle se trouve donc en porte a faux
dans un tel formalisme, car son principe inclut justement a la fois une séparation et une
fusion.

L’anecdote suivante nous semble en fournir une illustration particulierement frappante (tirée
de (Barrow 1992)). Lors d’une conférence, B. Russel utilisait la thése bien connue selon
laquelle si un systéme logique contient une proposition fausse, alors on peut ’utiliser pour
prouver n’importe quelle proposition. Un auditeur I’interrompt et le met au défi de démontrer
que celui qui I'interpelle et le pape ne font qu’un a partir de ’affirmation 2+2=5. B. Russel
répond du tac au tac : « si 2+2 = 5 alors 4 = 5, si j’6te 3 alors 1 = 2, donc le pape et vous étes
deux personnes mais pouvez aussi bien n’en faire qu’une ». La possibilité de fusion (étre a la
fois un et deux) est donc directement associée a une aberration mettant en péril I’ensemble de
I’édifice logique.

Notre figure de la conscience de soi qui met en oeuvre une telle fusion a deux niveaux
différents, ne peut donc étre qu’une hérésie totale dans une vision ensembliste identitaire®.
L’autre virtuel miroir, qu’il soit public ou privé, ne peut donc avoir droit de cité explicite dans
les conceptions scientifique modernes, pas plus que 'autre virtuel « commun », car cela
impliquerait de reconnaitre 1’empathie fusionnelle comme centrale. Selon nous ces évictions
ne sont qu’idéologiques, et ne changent évidemment rien a la réalit¢ d’un monde
intersubjectif porté par une figure virtuelle partagée, ni a la nécessité d’une forme de fusion et
de distanciation pour que la conscience de soi voie le jour.

Nous pensons que le caractére non scientifique du cadre que nous proposons n’est pas une
fatalité¢. En améliorer la rigueur formelle, ainsi que le lien a des données précises observables
nous semble une tiche de longue haleine, mais réalisable. Une étape majeure de cette
démarche sera donc de dépasser 1’incompatibilité prétendue entre empathie fusionnelle et
principes scientifiques, qui n’est selon nous qu’apparente. Peut-étre faudra-t-il pour cela

¥ Notons que I’empathie distanciée, qui conserve plus clairement la séparation des monades, a trouvé un cadre
scientifique dans la théorie des jeux, bien que ce développement soit relativement récent
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repousser certaines limites habituelles de la rationalité. Ce défi nous parait des plus importants
et des plus stimulants.

2.5 Conclusion

Ce chapitre parcourt de grands espaces conceptuels a bien trop vive allure, et asséne de
manicre péremptoire quelques idées qui paraitront probablement inhabituelles, voire
inacceptables a beaucoup. Il peut en résulter une certaine confusion dont je suis trés conscient.
Il faudrait en effet leur consacrer un ouvrage entier pour les argumenter et les articuler
correctement. Le lecteur aura sans doute deviné que j’ai I’espoir de parvenir un jour a achever
une telle tache.

Cependant, dans ce document a vocation plus académique, mon objectif était de brosser en
quelques pages un large paysage, dans lequel s’insérent les travaux plus techniques qui vont
suivre. II me semble important en effet d’évaluer ces travaux plus précis dans cette
perspective large, afin d’éviter des interprétations erronées.

Je tire une lecon de prudence et de modestie de cet exercice. A ma connaissance, aucun
systeme artificiel n’est véritablement parvenu a s’extraire d’un monde pour soi monadique,
c’est-a-dire celui des organismes privés de cortex, des végétaux, sans temps et sans espace.
Les mod¢les de perception en effet ne se fondent en général pas sur I’apprentissage de boucles
sensori-motrices qui pourraient laisser espérer 1’accession a un embryon de conscience
primaire. L expression « intelligence artificielle » apparait au mieux comme prétentieuse, et
les simulations sociales d’agents informatiques actuelles ne peuvent capturer que des aspects
grossiers et relativement superficiels des dynamiques sociales les plus profondes.

Les travaux plus techniques que nous présentons dans les chapitres prochains se nourrissent
des convictions exprimées dans ce chapitre. Mais ils ne font pas exception et en restent aux
toutes premicres étapes de notre programme. Au moins sont-ils congus avec une pleine
conscience de leurs limites, et des étapes qu’il reste a franchir. Nous espérons que parfois, ils
ouvrent quelques pistes qui permettront un jour d’y parvenir. Les chapitres 3 et 4 portent sur
I’utilisation de la géométrie et des statistiques pour détecter certains aspects saillants
d’ensemble de données dans de espaces euclidiens. Les chapitres 6 et 7, consacrés a des
modeles sociaux, utilisent fortement la distinction entre faits et valeurs, et se focalisent plus
particulicrement sur 1’é¢tude de dynamiques d’évolution de valeurs. En annexe, nous
présentons un logiciel d’aide a la construction de valeurs au sein d’un groupe.
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3 Des hyperplans séparateurs dans des espaces
déployés : les Support Vector Machines

Nous considérons le probleme typique de la théorie de D’apprentissage statistique : des
données sont engendrées par une distribution de probabilité stable dans le temps (par exemple
un phénoméne physique), et se répartissent en deux classes. On désire utiliser au mieux un
¢échantillon fini de ces données classées, pour construire une loi générale permettant de classer
des points nouveaux tirés selon la méme distribution.

Les « support vector machines » (svm) sont fondées sur 1’objet géométrique le plus simple
permettant de tracer une frontiére dans 1’espace : ’hyperplan. Il s’agit donc d’une saillance
¢lémentaire. L’interprétation géométrique est explicite, car dans le cas ou les données sont
linéairement séparables, il s’agit de définir I’hyperplan qui sépare les points selon leur classe,
en prenant les plus grandes marges possibles. La position du séparateur est donc obtenue a
I’aide d’une optimisation quadratique.

Plusieurs recherches récentes ont relancé trés fortement 1’intérét pour cette technique depuis
1995 (Vapnik 1998; Cristianini et Shawe-Taylor 2000). Tout d’abord, 1’approche peut étre
étendue a des « espaces déployés », définis de maniére trés générale par un produit scalaire
dans I’espace initial (qui définit une distance). Ainsi, les hyperplans dans 1’espace déployé
permettent-ils de définir des séparations non-linéaires de formes treés diverses dans I’espace
initial. L’optimisation dans un espace déployé requiert de faire une optimisation quadratique
dont la matrice est une transformation lin€aire simple de la matrice des produits scalaires des
données, et permet de traiter a trés peu de frais le cas d’échantillons non linéairement
séparables (dans 1’espace déployé¢). Cette derniere opération introduit un parameétre qui
s’interpréte comme un parametre de « régularisation ».

L’argument déterminant en faveur des svm est qu’elles permettent de définir des surfaces
séparatrices dans des espaces de dimension trés élevée (voire infinie), en utilisant un nombre
de degrés de liberté en général faible (la normale a I’hyperplan résultat est définie comme une
combinaison linéaire de certains points de I’échantillon projetés dans I’espace déployé). Cette
particularité leur donne une trés grande capacité a rendre compte de caractéristiques robustes
de la séparation, bien que parfois trés irrégulieres dans 1’espace initial. Ainsi, les
performances des svm sont-elles trés souvent meilleures que celles d’autres techniques qui
résolvent moins bien le dilemme de I’apprentissage.

Outre ces qualités, D’interprétation géométrique explicite de cette technique la rend
¢videmment trés séduisante dans la perspective d’allier statistique et géométrie. Mais
curieusement, je I’ai abordée initialement a partir d’une autre perspective géométrique : celle
de la recherche d’algorithmes rapides de projection d’un point sur un polyédre convexe
quelconque dans I’espace. Ce probléme m’était posé¢ par des manipulations de polyedres
convexes €voqués dans le chapitre suivant. En fait, il est apparu que ce probléme est tres
proche de celui de I’optimisation d’une svm. Apres plusieurs années de travail récurrent sur ce
probléme, j’ai proposé trés récemment un algorithme qui a la particularité d’étre direct. Cette
proposition est particulierement intéressante lorsque le nombre final de « support vectors » est
faible. Cet algorithme m’a permis également de proposer une technique automatique de
pondération des support vectors, qui rend le résultat moins sensible aux points aberrants
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(outliers). Enfin, j’ai pu montrer que I’approche était généralisable a un plus large ensemble
de problémes d’optimisation quadratique convexe. Pour simplifier la présentation, je
commence par ce résultat général, que j’applique ensuite aux svm. Tous ces résultats sont
récents et en cours de soumission.

3.1 La convergence de la stratégie de décomposition (chunking)

La stratégie de décomposition (chunking) est souvent utilisée dans les algorithmes
d’optimisation des svm, surtout lorsque les échantillons sont grands. En effet, la forme
quadratique a optimiser est définie par la matrice des produits scalaires des points
d’apprentissage, donc de taille le carré du cardinal de I’échantillon. Lorsqu’on considére des
¢échantillons de plusieurs dizaines de milliers d’éléments, cela peut devenir trés difficile.

L’idée de la décomposition est de réaliser plusieurs optimisations sur des sous parties de
I’échantillon, a la place d’une seule optimisation sur 1’ensemble de I’échantillon. On
considére donc un sous-ensemble courant de [’échantillon, sur lequel on réalise
I’optimisation, ce qui permet d’identifier des éléments qu’on peut éliminer du sous-ensemble
courant, et d’autres qu’on peut ajouter. La méthode a d’abord été proposée par Vapnik, et a
fait I’objet de plusieurs améliorations et généralisations (Mangasarian et Musicant 1998;
Smola et al. 1998; Kaufmann 1999). Cependant, la démonstration de sa convergence n’a été
faite que récemment, dans le cas particulier des svm (Hush et Covel 2003).

Nous proposons une démonstration de convergence plus générale concernant un grand
ensemble de problémes d’optimisation, et qui nous permet ensuite de proposer un algorithme
d’optimisation direct particulier (il en existe d’autres, notamment a partir des méthodes de
« pivot complémentaire » (Murty 1997)).

3.1.1 Notations et hypothéses

Nous considérons un probléme classique de minimisation quadratique convexe dans un
espace euclidien IR” soumis a / contraintes linéaires :

Mi(rimg')ser 'xOx + Rx

elR”

M

Sous contrainte : a,. x+b, 20,iel = {1,..,1},

Ou Q est une matrice semi-définie positive, R un vecteur de IR”, et “.” est le produit scalaire
standard.

Nous considérons un sous ensemble J de / I’ensemble des contraintes, nous appelons P, le
polyedre convexe défini par les contraintes de J:

P, ={xeIR",VjeJ,a,x+b, >0}. @)
Nous considérons que pour tout sous-ensemble J de 7, le minimum de la fonction quadratique

dans P; existe et est unique. Soit X, ce point :

X, =arg min’ xOx + Rx 3)

xeP;

Le point x, peut étre caractérisé a I’aide de la théorie lagrangienne. Le lagrangien du
probléme est :
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L, :%’XQX+RX—Zaj(a_/.x+bj). “4)

jeJ

Le point x solution du probléme, est donné par les équations suivantes, obtenue notamment
en égalant les dérivées du lagrangien a 0 :

Qx+R:Zajaj avec: VjelJ,a, 20. (5)
jeJ

Vied, a,la,x+b,)=0. ©

VieJ,a,x+b, 20. 7)

Géométriquement, ces équations expriment que X, se trouve sur une facette du polyedre.

Nous notons J* ’ensemble des contraintes définissant cette facette. Ce sont les contraintes
dont les multiplicateurs de Lagrange sont non nuls:

J*:{jEJ,Olj>O}. (8)

Dans la suite, pour simplifier 1’écriture, nous utilisons la notation :

o(x)="x0Ox + Rx .. 9)
3.1.2 La procédure de décomposition

Pour réaliser la décomposition, nous supposons dans un premier temps que nous disposons
d’une procédure d’optimisation. La procédure de décomposition considére un ensemble
courant de contraintes J, initialisé arbitrairement. A chaque itération, on réalise une
optimisation de I’ensemble courant, on élimine de 1’ensemble courant les contraintes dont les
multiplicateurs de Lagrange sont nuls, puis on lui ajoute un nombre arbitraire de contraintes
non satisfaites au point rendu par 1’optimisation. La procédure s’arréte lorsque le résultat de
I’optimisation sur I’ensemble courant satisfait toutes les contraintes. Plus précisément, la
procédure est la suivante :

chunking(Q, R, I)

Jo := arbitrarySubset(/)

(J*0,X*0):= minimum(Q, R, Jy)

while (dJ; := chooseNonSatisfiedConstraints(/, x*;) not nil )
(J*t1, X¥1):= minimum(Q, R, J *, LWdJ,)
k=k+1
end while

return (J*, x*;)

Les fonctions appelées dans la procédure sont :

e chooseNonSatisfiedConstraints(l, x*): choisit un nombre un nombre de contraintes non
satisfaites, c’est a dire telles que : a;.x, +5; <0.
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o  minimum(Q, R, J): calcule le minimum de la fonction quadratique définie par Q, R et
I’ensemble de contraintes J, retourne ce point x* et l’ensemble de contraintes
correspondant J*.

On peut aisément vérifier que si la procédure de décomposition converge, alors elle donne le
résultat attendu. En effet, on peut voir que le résultat satisfait nécessairement les conditions
imposées par théorie Lagrangienne. Le théoréme 1 exprime la convergence de la procédure.

Theoréme 1 : Quelle que soit la procédure utilisée pour choisir les contraintes non
satisfaites, si tout les ensembles J de I définissent des polyédres Pj tels que le minimum de la
fonction quadratique considérée existe et est unique, alors la procédure de décomposition
converge.

Démonstration du théoréme 1 :

* 1z * * J \ “, 7 . .
Nous considérons les valeurs J, et x, calculées a chaque itération & de 1’algorithme, et nous
, . * *
allons montrer que pour un couple (m, n) tel que m > n, nous avons nécessairement : J, #.J, .

Nous allons d’abord montrer que : (p(x; )> (p(x: )

Pour tout k, J, < J,,,, donc P.c P, . Donc, puisque x, est le minimum de ¢ dans P, et

* . . * *
X,,, le minimum de ¢ dans PJZ+l , ous avons : (p(x ,M)z (p(x ,C).

Supposons go(x;l ): go(xz ) Puisque P,. P, , nous avons : X, € P,. . De plus, puisque
le minimum est unique x,,, = x, . C’est impossible puisque la procédure suppose que J,,, est
obtenu en ajoutant des contraintes non satisfaites par x, . Donc ¢(x;+l)> go(x:), pour tout &, ce
qui implique : go(xfn)> (p(X)

Or, (o(x; )> (o(x:) implique J,, #J,, puisque le minimum est unique. Le nombre de sous-
ensembles J, de / étant fini, I’algorithme s’arréte nécessairement. [J

3.2 La minimisation récursive de facettes

3.2.1 Calcul du minimum dans I’espace d’une facette

Nous considérons maintenant les facettes du polyedre P, Soit J des sous-ensembles de 1.
Nous appelons espace d’une facette F; le sous-espace de IR" défini par I’intersection des
hyperplans définis par les contraintes correspondantes dans J :

F,={xeIR" telque VieJ,a,x+b, =0} (10)

Nous recherchons le minimum dans le polyeédre P; en faisant des minimisations dans les
espaces de facette. Pour étre slir que la solution existe toujours, nous ajoutons artificiellement
des variables de détente (5[) et un parametre C, et réécrivons le probléme de la manicre

suivante :

1<i<l?

/

e . 2

inimiser 'XQOX+ Rx + E 3
xelR" EelR’ i-1

(11)
sous contrainte : a,X+b, + C”ai”fi >0,iel={,.1}.
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Le choix de C proche de 0 (par exemple 0.000001) garantit de résoudre une approximation
trés proche du probléme initial. Pour simplifier la présentation, nous conservons la notation de
(1), puisque la réécriture du probléme n’en change pas la forme.

L’optimum de ¢ dans I’espace d’une facette peut étre obtenu directement, par la méthode du
gradient conjugué, en utilisant le gradient de ¢ projeté sur ’espace de facette. Pour faire cette
projection, nous construisons une base orthogonale (par la méthode de Schmidt)
U=(u,,u,,..,u,)a partir de la base 4=(a,,a,,...,a, ) (la transformation du probléme assure
que A est toujours une base). Le gradient conjugué est initialisé par la projection d’un point
quelconque de I’espace sur I’espace de facette.

Lorsque la procédure de gradient conjugué a convergé, le gradient projeté est nul, donc le
gradient est une combinaison linéaire des vecteurs (a,,a,,...,a,). Les coefficients de cette

combinaison linéaire sont les multiplicateurs de Lagrange pour une minimisation avec des
contraintes d’égalité. Ces multiplicateurs ne sont donc pas nécessairement positifs.

Le minimum de ¢ dans I’espace de facette F; est noté X, .

3.2.2 L’algorithme de minimisation récursive de facettes

La procédure est récursive. Elle est appliquée a un couple d’ensembles de contraintes J et K,
tels que K c— J . Elle utilise le calcul du minimum dans 1’espace de facette pour calculer les
multiplicateurs de Lagrange et ¢éliminer ceux qui sont négatifs. L’ensemble K retient les
contraintes qu’il est interdit d’éliminer a 1’étape considérée pour empécher la procédure de
boucler.

recursiveMinimization(J, K)

Jo:=J Ko =K,
(%,, J,) = eliminateNegativeMultipliers(Jo, Ko)
while (i, := leastSatisfiedConstraint( X, , J) not nil )
Jn+1 = jn o {ln }’ Kn+1 ::K U {ln}
(X,.» J .1 ) = recursiveProjection(J/,,,, K, .,)
n:=n+l
end while
return (X, J,)

Les deux procédures appelées par la minimisation récursive :

e La procédure eliminateNegativeMultipliers(J, K) calcule le minimum dans 1’espace
de facette J, ¢limine le multiplicateur de Lagrange le plus négatif, n’appartenant pas
a K, jusqu’a ce que J ne contienne que des multiplicateurs strictement positifs.

e La procédure leastSatisfiedConstraint(x, J) sélectionne la contrainte de J qui est la
moins satisfaite en x. Si toutes les contraintes sont satisfaites, la procédure retourne
nil.

Nous allons montrer que la procédure renvoie le minimum de ¢ dans I’intersection du
polyedre P, et de la facette Fg. Notons ce minimum x,_, , et J*~K la facette de P, a laquelle
ce point appartient.
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Theoréme 2 : Soit J un sous-ensemble de I et K un sous-ensemble de J, la minimisation
récursive appliquée a (J, K) donnex’, ., le minimum de @ dans [’intersection du polyédre J et
du sous-espace de facette K et J*~K, la facette a laquelle ce point appartient, en un nombre
fini d’itérations.

Démonstration du théoréme 2 :

Appelons profondeur de recursiveMinimization(J,K) le nombre maximum d’appels imbriqués
a elle-méme au cours de son exécution.

Tout d’abord, notons que la profondeur est majorée supérieurement par la taille de J-K., car
deés qu’une contrainte est choisie, elle est ajoutée a K, ce qui empéche qu’elle soit choisie a
nouveau.

I1 faut donc montrer que ces séquences sont en nombre fini, et que la procédure donne le bon
résultat. Il s’agit d’une démonstration par récurrence sur la profondeur de
recursiveMinimization(J, K).

Notons P(m) le fait que, si recursiveMinimization(J, K) est inférieur m, alors la procédure
retourne J*~K.

P(0) est vrai, parce si la profondeur est 0 recursiveMinimization (j,K)=J,. Donc toutes les
contraintes de J sont satisfaites pour X,, et tous les multiplicateurs dont les indices sont dans
Jo-K sont strictement positifs (garanti par la fonction eliminateNegativeMultipliers (X,,J)). Le
point satisfait donc les conditions de la théorie Lagrangienne, donc J, = J*~ K, et X, =x,, .
Supposons maintenant P(m) vrai, et que la profondeur de recursiveMinimization (J, R) est au
plus m+1. Les appels a 'intérieur de la procédure sont donc au plus de profondeur m, et nous

pouvons leur appliquer I’hypothése de récurrence. Pour chacun de ces appels (supposé¢ a
I’étape n) , nous avons donc :

*

. o . . . *
recursiveMinimization (J ., , Ky+1) —(XJMNKM o ~ K, ) (12)

En utilisant le méme raisonnement que lors de la démonstration du théoréme 1, nous
obtenons:

in € Jn+l ~ Kn+1 . (13)
Le multiplicateur de Lagrange correspondant & cette contrainte dans J , ~K,  est donc

strictement positif. Donc, puisque K,,, = K Ui, } :
Jn+1 ~ Kn+1 = Jn+1 ~K : (14)
Donc :
recursiveMinimization(J ., Ku+1) Z(xj LK Joo~ K) (15)

Nous sommes donc dans les conditions du théoréme 1, a ’intérieur de I’espace de facette F :
La procédure d’ajout de contrainte est limitée a celle qui satisfait le moins le minimum
courant. Le théoréme 1 assure que la procédure se termine en un temps fini. [

3.2.3 Décomposition un par un

La procédure décrite précédemment pourrait étre lancée avec J=I et K ={}. Mais cela
obligerait a faire beaucoup de calculs pour éliminer les multiplicateurs de Lagrange négatifs,
en partant d’une facette définie par ’ensemble de toutes les contraintes. Au contraire, pour
limiter ces calculs, il est préférable de limiter le plus possible le nombre de contraintes a
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chaque décomposition. Cela donne donc une procédure dans laquelle chaque décomposition
contient uniquement une contrainte.

oneByOneChunking(/)

(%,,J, ):= initialize(/)

while (i,:= leastSatisfiedConstraint( X, , /) not nil )
(X,.,> J .1 ):=recursiveProjection( J 2 Fins in)

n:=n+l
end while

return (%,,J,)

La fonction initialize consiste, lorsque la forme quadratique est définie positive, a faire une
minimisation sans contrainte de la forme quadratique. Dans ce cas, J, est I’ensemble vide.

Mais dans certains cas particuliers, notamment lorsque la forme quadratique est semi définie,
il est nécessaire de faire une initialisation particuliére. C’est par exemple le cas lorsque nous
utilisons cette méthode pour calculer des svm. Nous savons que cette procédure converge,
comme toutes les procédures de chunking, dans les conditions indiquées.

3.2.4 Quelques tests

R. Lalain a implémenté 1’algorithme de minimisation récursive au cours d’un stage de
I’ISIMA. 1l I’a testé sur le probléme de la projection d’un point sur un polyédre convexe. Le
tableau 3.1 présente le nombre de projections nécessaires pour obtenir le résultat (moyennes
sur 10 répétitions), en utilisant des contraintes générées aléatoirement (tout en s’assurant que
leur intersection n’est pas vide).

Nombre de contraintes 500 1000 5000 10000
Dimension
de I’espace
10 nombre de projections : 46 67 95 111
tps de calcul (en s) : <1 <1 <1 <1
50 nombre de projections : 112 224 490 611
tps de calcul (en s) : <1 3 31 75
100 nombre de projections : 239 363 682 887
tps de calcul (en s) : 14 33 200 465

Tableau 3.1 : Résultats des tests de performances (moyenne sur 10 répétitions)

Il apparait clairement que la méthode peut étre intéressante pour des problémes comportant de
nombreuses contraintes de petite dimension. Par exemple R. Lalain fait des tests
supplémentaires sur 500 000 contraintes en dimension 10, pour lesquels 1’algorithme donne
des résultats en quelques secondes.

Des tests supplémentaires seraient évidemment nécessaires pour mieux apprécier 1’intérét de
cette méthode, notamment pour des formes quadratiques dont la matrice est plus compliquée.
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3.3 Application aux svm

La procédure de minimisation récursive peut étre appliquée a la minimisation des svm, bien
que la matrice de la forme quadratique ne soit pas définie. En effet le noyau de 1’application
est de rang 1, et la configuration du probléme assure que le minimum de la forme quadratique
considérée dans I’espace de la facette est unique pour toute facette définie par au moins un

hyperplan.

Par ailleurs, les svm introduisent naturellement des variables « de détente » qui permettent de
traiter les échantillons non linéairement séparables. L’idée est de minimiser la distance entre
ces points mal classés et le séparateur. La distance L1 est souvent utilisée pour les svm, car
elle demande en général un nombre de vecteurs support moins élevé. Dans le formalisme
classique des svm, le passage au dual pour résoudre la minimisation aboutit a des problémes
trés similaires pour les distances L1 ou L2, au point que les mémes algorithmes de résolution
peuvent étre utilisés. Ce n’est pas le cas avec notre approche. En effet, la distance L1 introduit
des contraintes supplémentaires, exprimant que les variables de détente doivent rester
positives. Cependant, cette complexité supplémentaire est compensée par le fait que le calcul
du minimum dans une facette est plus simple que dans le cas L2.

3.3.1 Notations, présentation du principe géométrique dans le cas
linéairement séparable

Nous considérons un échantillon S =((x1, V1)s(X5, 95 )5een (X, y,)) de I vecteurs de IR? ,
chacun étant associé a une classe (y, =1 or y, =—1). I est ’ensemble des indices : [ =
{1,....0}.

Le principe des svm est de rechercher 1’hyperplan qui sépare les points avec la plus grande
marge. Un hyperplan définit un demi espace par une inégalité du type :

wx+b>0. (16)

La marge est la distance de ’hyperplan au point x qui lui est le plus proche, son expression
est:

|wx+d
1 17
W
I1 est possible de fixer arbitrairement, pour le point le plus proche :
|w.x + b| =1, (18)

Car nous avons un degré de liberté¢ disponible dans 1’équation de I’hyperplan. Dés lors,
maximiser la distance du point le plus proche a I’hyperplan revient a minimiser la norme de
w. Le probléme s’exprime donc de la maniére suivante :

. 2
Minimiser ||w||
(whb)

19
Sous contraintes : y,(wx, +b)>1,iel. (19)

Mais toute la puissance des svm s’exprime lorsqu’on projéte le probléme dans un espace de
traits, grace a la définition d’un noyau.
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3.3.2 Projection dans un espace de traits et ajout de variables « de
détente »

Nous supposons que le probléme est projeté dans un espace déployé E de dimension D
(éventuellement infinie), par une fonction¥ qui est définie (parfois de maniére uniquement
implicite) par un noyau K. C’est-a-dire qu’on a :

\V(X1)~\V(X2) :K(prz) (20)

Ou °.” est le produit scalaire dans E. De plus, on ajoute des variables « de détente », notées &,

permettant de traiter des ensembles non linéairement séparables, et un parametre C dit de
régularisation. Il faut minimiser la valeur de ces variables, et deux possibilités ont utilisées
pour calculer cette distance : la distance L1 ou la distance L2.

L’espace de recherche est noté Q = ExIR""'. Le probléme d’optimisation d’une svm pour la
distance L2 est le suivant :

i
Migimiser "+ 2.7 a1

Sous contraintes : y, (VY (x,)+b)+C&, 21,iel.
Ou bien, pour la distance L1 :
s !
Minimiser ||V|| + Zfi
(V,é:[ ’b) i=1

Sous contraintes : y,(v.Y(x,)+b)+C¢&, 21, £, 20,iel.

(22)

Dans les deux cas, il s’agit de problémes de minimisation quadratique convexe, du type de
ceux évoqués en premicre partie de ce chapitre. La différence importante est 1’introduction
d’un espace « déployé ».

Cependant, le cas de la distance L2 semble a priori plus simple car il y a moins de contraintes,
et que la matrice de la forme quadratique est trés proche de la matrice identité. Nous
I’examinons donc en premier.

3.3.3 Application de I’algorithme de minimisation récursive pour la norme
L2

Montrons tout d’abord que nous nous trouvons dans les conditions d’application de la
méthode de minimisation récursive.

La matrice de la forme quadratique est diagonale, avec des 1 partout sauf sur la composante b.
La forme quadratique est donc semi-définie positive. Il nous faut donc en outre vérifier que la
minimisation sur un espace de facette quelconque existe et est unique. On voit que cette
condition est toujours vérifiée car les hyperplans de contraintes ne peuvent jamais étre
paralleles a I’axe b (il y a toujours au moins une composante en &, non nulle).

Il s’avere que ce passage a un espace déployé (méme s’il est de dimension infinie),
n’empéche pas d’utiliser la méthode, car elle peut étre adaptée de maniére a n’utiliser que le
noyau K appliqué a des éléments de I’espace initial. En effet, le calcul de la minimisation dans
I’espace d’une facette est particuliérement direct dans ce cas, car il est obtenu a partir d’un
seul pas du gradient conjugué (puisque le noyau de la matrice est de dimension 1).

Pour simplifier les notations, nous posons :
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u,.= (y[\y(xl.),yl. ,0,...,0, C,O,.,O). (23)

Ou le C correspond a la composante sur 1’axe des &, donc apres i-1 zéros. Et nous

définissons 1’espace d’une facette définie par les contraintes de 1’ensemble J inclus dans /
par :

FJ:{meQ telsquereJ,uj.u):l}. (24)

Théoréeme 3 : Soit J un sous-ensemble de I, et soient :
b le vecteur directeur de [’axe des b, et 0 [’origine de [’espace 2,
B la projection orthogonale du vecteur b sur l’espace F},,

, la projection orthogonale du point 0 sur F.

Nous avons :

A ®,.b
0, =0,+ . 25
J 0 I—B.bB (25)

Démonstration :

Calculons le gradient en @, il est égal a ce point auquel on enléve sa composante sur 1’axe
b:

V(d,)=d, —(d,b)b. (26)
Ce gradient projeté sur la facette est donné par :

p(V(®,))=p®@,)-(®,b)p. 27)

AV 0,b o,b B
p(V(®,))= plo,)+ _Bb B [mo.b "1 Bb .li.b].[i =0. (28)

Donc le gradient projeté s’annule en @ ,, et puisque ce point appartient a 1’espace facette, il
s’agit bien du minimum. o

Le calcul de @, peut étre exprimé uniquement a I’aide des vecteurs x; et des expressions

K(x,x,) avecp et g dans J. Ce résultat fait I’objet du théoreme 4.

Remarquons que nous avons (0, étant le symbole de Kronecker):
up.uq:yp.yqK(xp,xq)+yp.yq+5qu2. (29)
Théoréme 4 : Le calcul de & , peut se mettre sous la forme :

@, =Y au, +b,b. (30)

jeJ
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Ou a; et b, sont des fonctions de u ,u,, avec p et q dans J.

Démonstration:

L’orthogonalisation de Schmidt de la base U=(u,,u,,...,u, )donne une base orthogonale
R=(r,r,,...,r,) dont les éléments sont des combinaisons linéaires des u,, avec des

coefficients fonction de u LU,

i—1
r,=u etr, =Z/1y.rj + 4,4, pour i=2,..k. 31)
Jj=1
u..u u,.r,
Ao=1, A, =—"L et 1 =—A. L for j=2,.,i-1.
il ii i u (32)
u.u,; rr,

Cette base permet de calculer Petm,comme combinaisons lin€aires de u; et b car, (en

supposant que R =(r,r,,...,Ir, ) est normée):

k
B=b->(r.b)r, . (33)
=1

i

K 1 I—Zﬂj(rj-“i)

= 34
"’ozzlh-r,« avec f, = et y, =— _ (34

i=1 r.au, i

En remplagant B etw,par leur valeur dans I’expression du théoréme 3, on obtient le résultat

recherché. O

L’algorithme de minimisation récursive peut donc étre appliqué directement au probléme
d’optimiser une svm en norme L2. Il fournit une solution analytique a ce probléme, sans
passer par le dual.

3.3.4 Tests de la méthode pour la norme L2

Dans un premier temps, nous nous limitons a des tests dans lesquels ’espace déployé¢ est le
méme que I’espace initial. Nous considérons le nombre de tests de facettes nécessaire a
I’obtention du résultat.

3.3.4.1 Un ensemble linéairement séparable en dimension 2

La figure 3.1 représente la progression de I’algorithme dans le cas d’un échantillon
linéairement séparable de dimension 2 comprenant 50 points. La svm est représentée par ses
marges, I’hyperplan séparateur se trouve donc en leur milieu.

Pour converger, 1’algorithme utilise 8 minimisations de facette. On peut remarquer que dans
ce cas, il y a au plus un point dont le multiplicateur de Lagrange est négatif, et que son
¢limination conduit directement a un ensemble dont tous les multiplicateurs sont strictement
positifs. Dans cet exemple, la profondeur des récursions est toujours 0. Ce ne sera plus le cas
lorsque la dimension de 1’espace initial sera plus grande.
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Figure 3.1 : L’algorithme de minimisation récursive appliqué a ’optimisation d’une svm en norme L2. Les
points définissant la facette en cours de test sont entouré d’un cercle. Un nouveau point sélectionné, qui va
s’ajouter a ceux qui définissent la facette, est représenté entouré d’un carré. Le point qui va étre éliminé de ceux
qui définissent la facette est représenté par un disque grisé.

3.3.4.2 Echantillons linéairement séparables a d’autres dimensions

Nous considérons maintenant des échantillons linéairement séparables de différentes tailles
(de 500 a 5000) dans des espaces de différentes dimensions (de 10 a 100). Les échantillons
sont tirés selon une distribution uniforme dans [O,S]d, d étant la dimension de I’espace, et leur
classe est calculée a 1’aide d’une séparation linéaire définie au hasard. La figure 3.2 présente
les résultats moyennés sur 20 échantillons de chaque taille et chaque dimension. Nous avons
choisi C le paramétre de régularisation égal a 1.0e107 fois la dimension de I’espace.

Ces résultats appellent plusieurs commentaires :

e Le nombre de minimisations dans une facette croit moins vite que linéairement avec la
taille de I’échantillon. Cela est di au fait que ce nombre croit avec le nombre de vecteurs
support nécessaires a la solution finale.

e Le nombre de minimisations est au plus 3,5 fois le nombre de décompositions, indiquant
qu’en moyenne, pour qu’un nouveau vecteur support soit inclus, moins de 3,5 récursions
sont nécessaires,
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e Le nombre maximum de minimisations de facettes (relativement au nombre de
décompositions) apparait lorsque le nombre de vecteurs support est proche de la dimension
de Vapnik Chervonenkis (VC) de I’espace. Au contraire, lorsque le nombre de vecteurs
supports est soit trés inférieur, soit trés supérieur a la dimension de VC, le nombre
décompositions et le nombre de minimisations sont trés proches.

1000
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35

700
600

25 -

500

nb facet tests

400 -
300

200

nb facet tests / nb of chunks
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[ -dim=10 - -dim=25 .- dim =50 —x—dim=100 | [-e--dim=10 - -dim=25 --a - dim =50 —x—dim=100 |

Figure 3.2 : Echantillons linéairement séparables de différentes tailles et différentes dimensions. A gauche, le
nombre de minimisations de facettes. A droite, le rapport du nombre de minimisations au nombre de chunks. Les
points sont des résultats moyens sur 20 répliques.

3.3.4.3 Séparation linéaire bruitée

Afin d’obtenir des échantillons non linéairement séparables, en partant des échantillons
précédents, nous avons modifi¢ la classe de certains points choisis au hasard, avec une
probabilité gaussienne autour de la séparation. En tout, nous avons modifi¢ la classe de 5% de
I’échantillon. Comme nous I’attendions, le nombre de vecteurs support augmente tres
fortement, plus de 350 vecteurs support pour un échantillon de taille 2000 en dimension 50.
Ceci rend le nombre de minimisations trés proche du nombre de décompositions, mais allonge
considérablement le temps de calcul, qui est en degré 3 du nombre de vecteurs supports.
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Figure 3.3 : Echantillons non linéairement séparables (5% de bruit gaussien autour de la séparation). A gauche,
le nombre de minimisations en fonction de la dimension de I’espace et de la taille de I’échantillon. A droite, le
rapport du nombre de minimisations au nombre de chunks. Chaque point des courbes est la moyenne de 20
répliques.
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3.3.4.4 Conclusion de ces premiers tests

La méthode parait intéressante lorsque le nombre de vecteurs support n’est pas trop grand. En
effet, lorsque ce nombre augmente elle devient trés peu performante. Ce défaut est tres
rapidement perceptible avec des svm en norme L2, car ils sont réputés pour établir un grand
nombre de vecteurs supports des que les données sont non linéairement séparables.

3.3.5 Application de la méthode de minimisation récursive pour la norme
L1

Le probléme de I’optimisation d’une svm en norme 1 ne permet pas d’appliquer directement
la méthode de minimisation récursive. En effet, pour certaines configurations de facettes, le
probléme n’a pas de solution. Nous devons donc introduire de nouvelles variables &',, et un
nouveau parametre C’, afin de construire le probléme approché, selon la méthode indiquée au
paragraphe 3.2.1. En fait, il n’est pas nécessaire d’ajouter ces variables pour tous les indices
de /. En effet, dans la définition d’une facette, il est opportun de distinguer des indices pour
lesquels a la fois la contrainte de position (y,(v.¥(x,)+b)+ C&, =1) et la contrainte &, =0
doivent étre respectées (nous appellerons conventionnellement cet ensemble d’indice J), et les
indices ou seule la contrainte de position doit étre respectée (nous appellerons cet ensemble
d’indice K). Les variables &', ne sont nécessaires que pour pallier I’annulation de &,, et donc

seulement pour I’ensemble J. Le probléme de minimisation dans une facette s’écrit donc de la
maniére suivante :

M(nimis)er ||V||2 + Z§'§+Z§k

v AP jeJ keK
Sous contraintes: y ,(v¥(x;)+b)+C'¢', =1, §,=0, jeJ, (35)
Y. (v¥(x,)+b)+CE =1, keK .

Le Lagrangien de ce probléme s’écrit :

L= %{”VHZ + Z§'§J+ ka —2“1 (J’j(v-lp(xj) +0)+ C'fv-"_l)

jeJ keK jeJ (36)

-2, (W (x)+b) +CE ~1)=D B, &,

keK jeJ

En égalant ses dérivées a 0, on obtient :

v=>a,y,Y(x)+ D anYX,), (37)
jeJ keK
Ca,=1,kek, (38)
2.0, + 2 0, =0, (39)
jeJ keK

D’ou, on obtient :
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1
v=2a )+ >y P(x). (40)

jeJ C keK

Dans cette expression, on retrouve la distinction entre les vecteurs supports des svm L1 qui
sont a la limite des marges définies par le séparateur (ceux qui sont dans J), et ceux qui sont a
I’intérieur des marges (appartenant a K), et dont le coefficient est toujours 1/C.

Dés que I’ensemble J est non vide, le probléme de minimisation de facette ainsi posé a
toujours une solution unique. Dans 1’algorithme, nous for¢cons donc toujours a avoir au moins
un ¢élément dans J. Ce n’est pas restrictif, car le calcul donne finalement une valeur égale ou
trés proche de 1/C pour le multiplicateur de Lagrange, dans le cas ou cet élément appartient en
fait a K.

Nous pouvons donc appliquer la méthode de minimisation récursive. En outre, on peut
montrer que la solution du probléme peut se calculer directement, avec une méthode tres
proche de celle utilisée dans le cas L2. C’est ce qui est exprimé par le théoréme 5.

Pour simplifier les notations, nous posons :
', = (v, w(x,),,,0,..,0,C",0,.,0), pour j € J . (41)

Ou le C’ correspond a la composante sur I’axe des ¢&',, donc apres i-1 zéros. Et nous

définissons 1’espace d’une facette définie par les contraintes de 1’ensemble J inclus dans 7
par :

FJ:{meQ telsquereJ,u'j.co:I}. (42)
Nous définissons en outre :
u, = (yk\y(xk ), ¥;.,0,.,0, C,O,..,O), pour k € K (43)
Ou le C correspond a la composante sur ’axe des &, , donc apres [+k-1 zéros.

La facette F, . est definie par :

F, = {meQ telsque Vj e J,u' . =1let¢’, =OetheK,uk.m=1}. (44)

Théoréme 5 : Soient J et K deux sous-ensembles de I, F; et F;x des espaces de facettes
définis comme indiqué plus haut. Soient :

b le vecteur directeur de [’axe des b,

1
0, =E.2uk ,

keK
B la projection orthogonale du vecteur b sur l’espace F),

®,  la projection orthogonale du point o sur Fjk.

Le point ®, , défini par I'équation suivante :
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o,.b
O‘)JK + e
’ 1-Bb

A

0, = B, (45)

est le point ou le minimum de la forme quadratique est atteint.

Démonstration du théoréme 5 :

On procéde de la méme maniére que pour le théoréme 3. Le gradient en @, est égal a ce
point auquel on enléve sa composante sur I’axe b, et ses composantes sur les axes des &, , (on
appelle 9, le vecteur directeur de I’axe correspondant), et auquel on ajoute la somme des &, ,
correspondant a la dérivée du terme lin€aire de la forme quadratique :

V@, )=, —(@,, b= (6,,8,)8, +>5,. 6)

keK keK

On peut montrer que les termes en &, s’annulent dans cette somme. Apres projection sur la

facette , il ne reste que le terme en B.

PV, )=, b)B. 7
dont le développement, similaire a celui du théoréme 3, est nul. Donc le gradient projeté
s’annule en @, ,, et puisque ce point appartient a 1’espace de la facette, il s’agit bien du

minimum. o

Le calcul de I’optimum dans une facette est donc finalement moins lourd dans le cas des svm
L1, puisque le calcul des multiplicateurs de Lagrange, exigeant le calcul d’une base
othonormale, n’est nécessaire que pour les éléments de J. Pour les éléments de K, ce calcul est
immédiat. Comme les vecteurs support de J sont ceux qui sont sur les limites des marges, ils
sont souvent moins nombreux que ceux de K.

Bien que la recherche des contraintes &, =0 demande de faire de plus nombreuses

minimisations de facettes que pour la norme L2, en général le temps de calcul est plus court
pour les minimisations en norme L1.

3.3.6 Tests de la méthode pour la norme L1
3.3.6.1 Echantillon linéairement séparable en dimension 2

La figure 3.4 montre un exemple d’optimisation d’ une svm en norme L1 pour un échantillon
linéairement séparable de 50 points. Le résultat a nécessité de tester 10 contraintes pour 21
minimisations de facettes.
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Figure 3.4: Exécution de I’algorithme de minimisation récursive pour 1’optimisation d’une svm en norme L1. Les
vecteurs supports sont représentés entourés d’un cercle, et grisés s’ils ont 1/C comme multiplicateur de
Lagrange. L’échantillon est linéairement séparable de taille 50.
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3.3.6.2 Bruit uniforme sur des échantillons linéairement séparables

Le tableau 3.2 ci-dessous donne quelques résultats de tests de la méthode sur des échantillons
initialement linéairement séparables, dont on modifie aléatoirement les classes de certains
points (un pourcentage donné, ici 10%). Les résultats sont des moyennes sur 20 répétitions.

dimension 10 20 30 40 50
% erreur test 4.25 6.52 7.64 9.09 10.14
Nbre sup. vec. 213 214 210 211 212
Nb fac.minim. 1658 1835 1832 1842 1869

Tableau 3.2 : svm en norme L1 pour un échantillon linéairement séparable bruité a 10% de taille 500, dans des
espaces de différentes dimensions (de 10 a 50). Les trois lignes du tableau donnent de haut en bas: le
pourcentage d’erreur en test (sur 10 000 points tiré selon la distribution sans le bruit), le nombre de vecteurs
support, le nombre de minimisations de facettes.

On vérifie que le nombre de vecteurs supports est bien moindre que pour la norme L2. Autre
point remarquable, le nombre de minimisations de facettes n’est pas beaucoup influencé par la
dimension de I’espace.

3.4 Diminuer la sensibilité des svm aux points aberrants

3.4.1 La sensibilité des svm aux points aberrants

L’un des défauts des svm reste leur sensibilité aux points aberrants, surtout pour les svm en
distance L2. En effet cette méthode accorde un poids maximal aux points qui sont les plus mal
classés (c’est-a-dire le plus loin a I’intérieur des marges définies par la machine), et tend a
¢largir les marges, ce qui peut amener a définir un nombre excessif de vecteurs support. La
figure 3.5 illustre ce comportement.

Ce probleme est moindre pour les svm en norme L1, mais il demeure. En effet, le poids
accordé aux points qui sont en dehors des marges est égal a celui donné aux points qui sont a
I’intérieur des marges. C’est justement 1’idée de donner moins de poids aux vecteurs support
qui sont en dehors des marges, que nous explorons maintenant.
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Figure 3.5 : une svm en norme 2 est fortement perturbée par 1’ajout de 2 points bruités. En haut, 1’échantillon est
linéairement séparable, et la svm comporte 8 vecteurs supports. En bas, avec les mémes paramétres et un
échantillon dans lequel les classes de deux points ont ét¢é modifiées, on obtient une svm qui comprend 50
vecteurs supports, et dont la direction est sensiblement modifiée.

3.4.2 Donner moins de poids aux vecteurs support situés en dehors des
marges

Afin de réduire ce poids des vecteurs support situés au dela des marges, nous introduisons des
contraintes supplémentaires dans le probléme. La difficulté est que nous devons maintenant
minimiser une forme quadratique non plus sur un polyeédre convexe, mais sur ’'union de deux
polyedres. Le probléme n’est donc plus convexe. Cependant, I’approche de la minimisation
récursive offre des possibilités pour résoudre ce type de problémes.

Nous ajoutons en effet de nouvelles contraintes avec un nouveau parametre de régularisation
C’, et dont nous cherchons a limiter 1’effet aux vecteurs support qui sont au dela de la marge.
Il nous faut donc modifier également I’ordonnée a I’origine des hyperplans qui définissent ces
contraintes, de maniere a ce qu’elles intersectent les anciennes contraintes au niveau des
marges (c’est a dire lorsque w.u, = —1). Le nouvel ensemble de contraintes est donc du type :

(v, (VP (x,)+b)+CE >1)v (yl.(v.‘lj(xl.) +h)+C'E > %—1}, iel, (48)

auquel s’ajoutent les contraintes &, > 0 dans le cas des svm L1. La figure 3.6 représente la

projection de ces contraintes selon des axes &, et — y, (V. (x,)+b) :
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>
), (VE(x,) +b)

-1 1

Figure 3.6 : La contrainte supplémentaire dont le coefficient de régularisation est C’ , est active pour les points
qui sont hors des marges. A ’intérieur des marges, c’est la contrainte de coefficient de régularisation C qui est
active. Le probléme n’est donc plus convexe.

La non convexité¢ de I’ensemble des contraintes implique des difficultés supplémentaires.
Nous essayons de les résoudre en utilisant les caractéristiques particulieres du processus
d’optimisation par décomposition un par un.

3.4.3 Modification de I’algorithme d’optimisation

L’observation du fonctionnement de 1’algorithme de décomposition un par un suggere en effet
une voie possible pour résoudre le probléme. Lorsque I’échantillon est non linéairement
séparable, les premiers pas de ’algorithme donnent lieu a des oscillations trés brutales. Ce
comportement s’explique par 1’ajout de la contrainte la moins bien satisfaite a chaque pas, ce
qui améne la machine a se concentrer sur les points aberrants, qui sont en général parmi les
premiers a étre intégrés. Au bout d’un moment, I’hyperplan se stabilise dans une position
assez proche de sa position finale, et la marge décroit progressivement (cf. figure 3.7). C’est
uniquement lorsque la stabilisation commence qu’il est possible d’identifier véritablement les

vecteurs supports qui sont hors des marges. Auparavant cela peut mener a de graves erreurs.

Figure 3.7: Evolution du chunking un par un. A gauche, la trace de I’hyperplan engendre au cours des 10
premiers pas de 1’algorithme. Sur la droite, la trace de I’hyperplan du 15" au 20" pas. La séparation se
stabilise, et les margent diminuent. Au cours des premiers pas (sauf pour le premier) ces marges sont trés larges.

Le principe est donc de commencer 1’optimisation uniquement avec les contraintes C, et de
remplacer les contraintes C en C’ uniquement lorsque la stabilisation est suffisante pour étre
stir, ou presque sir qu’on ne reviendra pas en arricre. Le critére heuristique que nous adoptons
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est de comparer si le remplacement de la contrainte C en une contrainte C’ représente un gain
supérieur a celui obtenu par le dernier recrutement d’une contrainte C. Mais on ne recrute
jamais que des contraintes C.

Ainsi I’algorithme devient :

doubleConstraintOneByOneChunking(/)

(%,,J, ):= initialize()

while ((in,d,) := leastSatisfiedCConstraint( X, , /) not nil )
(X,.,, J .1 ):=recursiveProjection( J L Fin, )

changeConstraints ( J dy)

n+l’
n:=n+l
end while

return (%,,J,)

Les différences essentielles avec 1’algorithme de décomposition un par un standard sont :

- La fonction leastSatisfiedCConstraint() renvoie non seulement I’indice de Ila
contrainte, mais aussi la distance correspondante (d,,).

- On a ajouté la fonction changeConstraints(), qui va changer une contrainte C en une
contrainte C’ ou inversement, selon que ce changement fait gagner plus que d, ou pas.

Notons que cette méthode ne requiert pas d’utiliser la minimisation récursive. Tout autre
méthode d’optimisation pour chaque chunk pourrait convenir. Cependant, cette approche
convient particuliérement bien a la minimisation récursive pour les svm L1, car le calcul des
multiplicateurs de Lagrange apres le passage d’une contrainte de C a C’ne nécessite pas de
changer la base orthonormale. Pour les svm L2, la situation est moins favorable puisque le
passage d’une contrainte de C a C’ oblige a recalculer la base orthogonale (au moins une
partie), ce qui peut étre trés coliteux.

Pour I’instant, la méthode ne garantit pas que le passage d’un type de contrainte a 1’autre soit
irréversible. En effet, il peut se produire des allers et retours entre une contrainte C et son alter
ego C’. Nous n’avons pas non plus démontré la convergence de cet algorithme, bien que nous
n’ayons jamais rencontré de bouclage au cours des plusieurs centaines de tests que nous avons
effectués.

3.4.4 Tests de la méthode

Nous reprenons tout d’abord notre exemple initial en dimension 2, puis nous présentons une
batterie plus large de tests dans des dimensions différentes.
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Figure 3.8: Décomposition un par un avec double contrainte pour une svm L1. L’échantillon est le méme que
celui des figures précédentes. Les deux premiéres figures représentent 1’état de la machine lorsque des
contraintes sont changées de C en C’ (ici C =4 et C’ = 1), le point correspondant a la contrainte qui change est
représenté entouré¢ d’un carré grisé. La figure de droite représente 1’état final. Les autres vecteurs support sont
entourés d’un cercle, vide lorsque les vecteurs support sont sur le bord de la marge, grisé lorsqu’ils sont a
I’intérieur. La machine finale comprend 13 vecteurs support (2 sur les bords, 9 C, 2 C°).

Figure 3.9: Chunking un par un avec double contrainte pour une svm L2. L’échantillon est le méme que celui des
figures précédentes. Les deux premiéres figures représentent 1’état de la machine lorsque des contraintes sont
changées de C en C’ (ici C = 10 et C’ = 1), le point correspondant a la contrainte qui change est représenté
entour¢ d’un carré grisé. La figure de droite représente 1’état final. Les autres vecteurs support sont entourés d’un
cercle. La machine finale comprend 27 vecteurs support (25 C et 2 C*).

La figure 3.10 indique une comparaison des performances en généralisation sur des
apprentissages faits a partir d’échantillon de 500 points bruités uniformément, avec différents
taux de bruit (5%, 10% , 15%), et de dimensions différentes (10, 20, 30, 40, 50). Il s’agit de
svm L2. On constate que la méthode en double contrainte apporte une amélioration sensible.

16 __16
& 14 4 _ 2 14 -
s 12 5 12 /%/
S 10 [ 8 10 [ -
c /i [
S 8 F S 8-
2 6 i 3 2 6
T 4 & ;//f, T 4
Q Q
§ 2 — ¢ 5§ 2
© 9 °© 0
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Dimension Dimension
‘+noise 5% —a—noise 10% —a— noise15% \ ‘+noise 5% —a—noise 10% —a— noise15%

Figure 3.10: A gauche : apprentissage avec double contrainte, a droite apprentissage standard (svm L2).
L’échantillon comprend 500 points et les résultats sont moyennés sur 20 répliques (1’écart type est figuré par les
barres verticales autour des points).
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L’utilisation de la méthode de double contrainte permet d’obtenir des améliorations des
performances en généralisation pour un bruit uniforme.

Il faut cependant signaler deux bémols importants :

- Lorsque le bruit sur les données est gaussien, I’amélioration des performances devient
non significative, en grande dimension, on peut méme constater une dégradation des
performances. L’analyse montre que cette dégradation est due a une forme de sur-
apprentissage : 1’erreur sur les données d’apprentissage est en général beaucoup plus
faible avec D’algorithme a double contrainte. Seulement, lorsque le bruit est
gaussien, les exemples bruités sont souvent pres de la fronticre, et la machine tend a
les prendre excessivement en compte.

- Le temps de calcul est souvent sensiblement augmenté par le passage en double
contrainte, méme pour les svm L1, car pour ces derniers, le nombre de tests de facette
peut augmenter considérablement dans certains cas. Des analyses plus poussées sont
nécessaires pour en identifier les causes.

3.5 Conclusion de ce chapitre

Ce travail sur une approche géométrique de I’optimisation quadratique et son application aux
svm est encore en devenir. Il faudrait poursuivre les tests pour mieux en identifier I’intérét
pratique, au dela de I’originalité de proposer une nouvelle méthode directe, qui ne passe pas
par le dual. Il apparait quand méme deés maintenant que 1’algorithme est particulicrement
intéressant lorsque le probléeme comporte de nombreuses contraintes (plusieurs milliers) en
faible dimension (jusqu’a 15 environ).

La méthode de double contrainte, en limitant le nombre de vecteurs support peut améliorer les
performances de 1’apprentissage dans certains cas. Cette méthode peut sans doute étre encore
améliorée, et son étude théorique reste a faire.

L’intérét de contrdler ce nombre de vecteurs support peut €tre encore plus net dans un
contexte d’apprentissage « avec oracle », par exemple pour déterminer les frontieres de
certaines propriétés d’un systéme dynamique. Dans ce cas, ce serait plutot la capacité des svm
a représenter des formes complexes a partir d’'un nombre limité de points qui serait le plus
important. Il nous semble donc important de poursuivre ces efforts. Nous reviendrons sur ce
point dans les perspectives.
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4 Les réseaux géométriques dynamiques

4.1 Vers des organismes mathématiques ?

Ce chapitre aborde la question suivante : Peut-on construire des systémes dynamiques qui, a
partir d’éléments simples, constituent des formes et rendent compte de propriétés statistiques
intéressantes de distributions de points ? Dans la perspective du mouvement de recherche
intitulé « vie artificielle », 1’idée est de construire des « organismes mathématiques » qui se
développent dans des espaces multidimensionnels sur des distributions de points. Mais le
développement de ces organismes doit permettre de détecter des caractéristiques saillantes et
robustes des échantillons considérés. Trois théses ont €té consacrées a ces recherches (T. Fuhs
(Fuhs 1998), E. Monneret (Monneret 1995) et la mienne), qui tentent de tisser des liens entre
différents domaines (statistiques, vie artificielle, optimisation), tout en gardant un intérét
particulier pour la forme, la géométrie.

Parmi ces influences, mentionnons celle du concept « d’autopoicse », proposé dans les années
70 par H. Maturana et F. Varela (Varela 1989). L’ambition de ces deux chercheurs était
d’identifier les dynamiques fondamentales de la vie, et de les transcrire dans un modele
abstrait. Grossiérement, un systéme autopoiétique possede deux propriétés fondamentales : il
se définit par un réseau de dynamiques de génération de ses composants, et ces dynamiques
créent une unité topologique qui contraint de maniére essentielle les dynamiques de
génération de ses composants. La définition rappelle certaines visions de la complexité, qui se
focalisent sur la constitution spontanée de structures exergant une action en retour sur les
dynamiques élémentaires. Notons en outre que la définition de [’autopoiése mentionne
explicitement 1’idée d’une forme (unité topologique), comme manifestation de ce niveau
d’organisation supérieur. Cette définition a provoqué énormément de débats, dont certains ont
anim¢ la communauté Vie Artificielle, que nous ne pouvons reprendre ici. L’une des
difficultés nous semble étre liée au caractere trop général de la définition, et il nous semblait
intéressant de chercher a la préciser, quitte a en affaiblir un peu la portée.

La définition des réseaux géométriques dynamiques (RGD) cherche a répondre a cette
préoccupation (Deffuant 1993; Deffuant et Fuhs 1993; Deffuant et Monneret 1993; Deffuant
et al. 1995). L’idée centrale est que la structure de niveau supérieur se décrit comme une
forme géométrique issue de 1’assemblage de formes élémentaires, qui sont soumises a des
dynamiques de génération, d’élimination et éventuellement de liaison. Ainsi, il nous
apparaissait que cette idée de niveaux pouvait prendre un contenu mathématique plus précis,
tout en gardant une grande richesse de comportements dynamiques.

Comme je 1’ai montré dans ma thése (Deffuant 1992), cette définition des RGD fournit aussi
un point de vue différent sur beaucoup de modéles qui se situent a la croisée des
mathématiques et de I’informatique. Par exemple, certains modéles de fractals, comme la
courbe de Koch, entrent dans la définition des réseaux géométriques dynamiques, car ils sont
fondés sur des dynamiques de transformation simples d’objets géométriques. Ce n’est pas le
cas d’autres fractals, comme les ensembles de Julia, qui reposent sur le comportement d’un
systtme dynamique particulier dont on fait varier les parametres. Beaucoup de modeles
connexionnistes peuvent aussi avoir une interprétation géométrique, comme notamment les
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réseaux de Kohonen (Kohonen 1982). Nous verrons a la fin de ce chapitre que les svm
peuvent également étre considérées comme des réseaux géométriques dynamiques.

Les réseaux géométriques dynamiques (RGD) sont aussi a rapprocher des modeles individus-
centrés. En effet, comme ces derniers, ils se définissent a partir de la dynamique individuelle
de composants, qui évoluent en fonction de leur environnement (comprenant notamment
d’autres composants). On s’intéresse particulierement a la maniére dont ces dynamiques
individuelles se combinent pour former des comportements collectifs cohérents. Les RGD se
caractérisent par des composants géométriques simples, qui évoluent dans un espace
euclidien. L’évolution peut consister en déplacement ou déformation des composants
géométriques, mais aussi des dynamiques de création, de destruction ou de liaison de ces
composants. On espére ainsi pouvoir caractériser mathématiquement les formes globales
obtenues par leurs interactions.

On le voit, la famille des RGD est treés large. Trop peut-étre. Identifier cette famille se
justifiera si ce point de vue permet de développer des méthodes assez générales pour étudier
et éventuellement controler le fonctionnement de ces modeles. Dans ce chapitre, nous
présentons deux nouveaux modeles, les membranes de perceptrons et les fibres adaptatives,
directement suggérés par ce cadre. Nous utilisons ces modeles pour définir certaines
saillances de distributions de points dans I’espace, et nous insistons sur les avantages que
procure la perspective RGD pour gérer le « dilemme de I’apprentissage ». Ce chapitre
s’inspire des theéses de E. Monneret, T. Fuhs et du papier €crit en collaboration avec F. Varela
(Deffuant 1995) sur les réseaux semi-algébriques. La méthode pour définir les ensembles
d’apprentissage des membranes de perceptrons afin de minimiser 1’erreur de classement est
cependant nouvelle.

4.2 Le dilemme de ’apprentissage

Pour mener a bien efficacement cette tiche de définition de saillances, les modé¢les doivent
gérer correctement le « dilemme de 1’apprentissage ». Dans la perspective des RGD, ce
dilemme peut étre exprimé de la manicre suivante :

- Il est important de permettre la création de nombreux composants qui puissent
s’adapter aux caractéristiques particulieres de la distribution de points, sinon, ils
risquent d’en donner une image trop caricaturale,

- Il faut en méme temps que la forme globale qu’ils définissent soit la plus simple
possible, de maniére a rendre compte uniquement des régularités significatives de la
distribution.

Ce dilemme peut s’exprimer plus rigoureusement sous la forme du dilemme « biais —
variance ». L’erreur moyenne faite par une procédure d’apprentissage sur un nouveau point X
(tiré¢ selon la méme distribution que celle dont est issu I’échantillon) se décompose en la
somme de (voir (Fuhs 1998) pour des précisions et la bibliographie):

- la différence entre la moyenne de la réponse en x, calculée en faisant varier tous les
échantillons de taille donnée /, tirés selon la distribution considérée, et la moyenne de
la distribution en ce point (le biais).

- La moyenne des différences entre la réponse obtenue en x et le tirage correspondant
selon la distribution (la variance), en faisant varier tous les échantillons de taille
donnée /, tirés selon la distribution considérée.
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Cette expression mathématiquement plus précise rejoint la description précédente du
dilemme. En effet, ajouter des degrés de liberté au modele accroit ses chances d’étre proche
en moyenne de la réponse moyenne de la distribution cible, donc de diminuer le biais.
Cependant, cet accroissement des degrés de liberté du modele a de bonnes chances d’en
accroitre la variabilité selon les échantillons, et donc la variance, ce qui diminuera ses chances
d’étre performant.

La gestion de ce dilemme se traduit dans les RGD par la convergence vers un équilibre entre
des dynamiques de création de composants (diminution du biais) et d’autres dynamiques qui
tendent a les éliminer ou a les simplifier (diminution de la variance).

4.3 Les fibres adaptatives : des composants de dimension 1

Les fibres adaptatives, développées par E. Monneret, ont pour objectif de rendre compte de la
saillance de distributions de points autour d’une courbe a une dimension. On suppose donc
que I’on dispose d’un échantillon de points S = (xl,xz,...,x ,) de [ vecteurs de IR?, disposés

autour d’une courbe quelconque de dimension 1.

Les composants sont des segments de dimension 1, chacun défini par un couple de points
dans I’espace. On définit donc la fibre a un instant # par :

F(t)={@a,,b,).(a,.b,)....(a,,b,)}. (49)

Les segments se déforment sous 1’influence de la distribution des points, par I’intermédiaire
d’une descente de gradient stochastique, qui a pour effet de minimiser la distance entre le
segment et les points qui sont dans sont entourage. En outre des dynamiques de création,
destruction et liaison des segments sont définis de maniere a obtenir de bons compromis du
dilemme de I’apprentissage.

4.3.1 Dynamiques de déformation des segments

Cette dynamique a lieu sur un temps court, et s’inspire des algorithmes de gradient
stochastiques souvent utilisés dans les réseaux connexionnistes. Les points de 1’échantillon
sont parcourus dans un ordre aléatoire, et modifient les parametres du segment le plus proche.
Ainsi, la procédure est trés proche de celle utilisée en « quantification vectorielle ». La
différence est que la quantification vectorielle utilise des points au lieu de segments. La
modification du segment est faite de maniere a minimiser une fonction £ de la distance entre
le point et le segment.

E(X= (ai b, )) = exp(— Z,.d(X, (ai b, ))) (50)

Ou d(x,(a,,b,)) est la distance du point x au segment, et 1 un paramétre de I’algorithme. La
déformation provoquée par le point x est donnée par :

oE(x,(a,.b.
a0l a.b)
oa,

(51)

1

Ou p est un parametre de I’algorithme.
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On définit un cycle par la répétition de / (taille de 1’échantillon) tirages alé€atoires des points,
et les modifications correspondantes.

4.3.2 Les dynamiques de renouvellement des composants

Les procédures de création et de duplication de segments sont appliquées apres chaque cycle
de modification des segments, avec une probabilité décroissante au cours du temps. Les
procédures d’élimination et de liaison sont systématiquement appliquées apres chaque cycle.
L’idée métaphorique est que les segments ont besoin des points de la distribution pour
subsister. Ils sont en compétition pour recouvrir le maximum de points. Ceux qui ont un
nombre de points insuffisant (inférieur & un seuil m, paramétre de 1’algorithme) dans leur
voisinage sont ¢liminés. Nous décrivons maintenant ces procédures plus en détails.

La création des composants doit permettre de rendre compte de parties de la
distribution qui ne sont pas recouvertes par des segments. Pour cela, on teste si un
segment créé a partir d’un point et de son plus proche voisin aurait un nombre de
points supérieur a un seuil (parametre de 1’algorithme). Si c’est le cas, on crée
effectivement le segment.

De plus, les segments sont dupliqués, avec la méme probabilité décroissante, c’est a
dire qu’un segment en donne deux nouveaux, en se cassant en son centre.

Inversement, la procédure d’élimination élimine un segment qui n’a pas suffisamment
de points dans son voisinage. Allié a la duplication, I’élimination empéche la
croissance intempestive de segments dont certaines parties ne seraient par « nourries »
par des points de la distribution.

La procédure de liaison fusionne les extrémités des segments, lorsqu’elles sont a une
distance inférieure a deux fois la distance moyenne d’un point a son plus proche voisin
dans la distribution. Cette procédure a pour effet de « régulariser » la forme globale
obtenue, et constitue une différence importante vis a vis de la quantification
vectorielle (ou ce type de procédure n’est évidemment pas possible puisque les objets
manipulés sont des points). De plus, cette régularisation a des effets trés important sur
la qualité du compromis entre biais et variance.

L’algorithme global d’apprentissage des fibres adaptatives est donc le suivant :

ApprentissageFibres (S = (x1 5 SYINS ¢ ))
F = Initialisation(S)

T:=10

Tant que 7>0

Répéter / (taille de 1’échantillon) fois :
choisir x; au hasard
ajuster le segment correspondant
avec la probabilité T :
générer de nouveaux segments
dupliquer des segments
¢liminer les segments
lier les segments
T:=T—- a/n (aestun parametre et n le nombre de segments)

Fin tant que
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Comme on le constate sur la figure 4.1, les fibres adaptatives s’ajustent rapidement a des
distributions de points autour de courbes de dimension 1.

Cyde s 4 Cycle o 5

Figure 4.1 : Les fibres adaptatives. Au premier cycle, les segments sont créés, et ensuite se modifient et la figure
se simplifie grace aux dynamiques de liaisons. Les deux points noirs de la derniére figure repérent certains
ensembles de singularités.

Input fiber : IE
[EE[EVIEIETH]
*+: S [
+-t'::§'. f::,?'
v w | EVEE
Cycle : 0+ IZ] Output fiber : IE!
Input fiber :
Sy, B EIE LS
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Cycle: 0 Output fiber :
i Input fiber : E
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y BIMIEETFIEYIPITZISINE]
*’; oy
23 o | [FIWIELE
Cycle: 0 IX] Output fiber :

Figure 4.2 : Mémorisation des formes par groupes présentant des caractéristiques similaires. Calcul de
reconnaissance et activation des formes selon leur ressemblance a I’entrée.
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4.3.3 Mémorisation des formes, et reconnaissance selon leurs singularités

Une fois qu’une fibre adaptative est stabilisée sur un échantillon, il est possible d’en extraire
certaines caractéristiques géométriques, notamment ses singularités: les extrémités
appartenant a 1 seul segment (singularité 1), a 2, 3 etc...

Etienne Monneret a développé une méthode inspirée elle-méme des RGD pour faire cette
catégorisation. En effet, il génére de nouveaux composants géométriques qui interagissent
maintenant non plus avec les points de la distribution, mais avec les segments de la fibre aprés
convergence. Ces composants géométriques sont des points qui sont attirés par les singularités
(les extrémités des segments). Ils sont éliminés lorsqu’ils traversent un segment et ils
fusionnent lorsqu’ils sont proches les uns des autres. A convergence, cet ensemble de points
rend compte de grandes caractéristiques morphologiques de la distribution de points.

Ces caractéristiques globales sont utilisées pour établir des regroupements entre les formes,
afin ensuite d’en accélérer la reconnaissance. La reconnaissance en tant que telle dépend a la
fois de ces points, et des singularités auxquelles ils se rattachent.

4.4 Les membranes de perceptrons

J’ai commencé a travailler sur les membranes de perceptrons durant ma thése, et c’est a partir
de leur exemple que nous avons collectivement (avec E. Monneret et T. Fuhs principalement)
imaginé leur généralisation aux RGD. Les membranes de perceptrons visent a résoudre un
probléme de discrimination. L’échantillon dont on dispose est donc du type:

\

S = ((xl,y1 ), (X5, ¥, ),...,(x,,yl)) de I vecteurs de IR? , chacun étant associé & une classe.
Nous supposerons dans un premier temps que la classe ne peut prendre que deux valeurs
(y,=1ouy =-1).

Le terme « perceptron » fait référence a différents travaux qui remontent aux tout début du
connexionnisme. Le perceptron de Rosenblatt, développé dans les années 50, comprenait une
rétine et une cellule de décision qui prenait en entrée les regroupements de détecteurs de la
rétine. Minsky et Papert ont fortement critiqué ce dispositif en 1969, en soulignant la
limitation a des problémes linéaires de 1’algorithme d’apprentissage de la cellule de décision.
Dans les années 80, 1’algorithme de rétropropagation du gradient permet d’ajuster plusieurs
couches d’un réseau, et donc des fonctions non linéaires. La rétropropagation du gradient
résout en effet le probléme de la répercussion d’une erreur sur les différents poids du réseau
(credit assignment problem).

Les membranes de perceptrons offrent une solution géométrique au probleme de 1’attribution
des responsabilités d’une erreur a différents composants. T. Fuhs et moi avons montré que
cette attribution géométrique de ’erreur permettait une optimisation globale de 1’erreur
considérée. En outre, ces modeles permettent naturellement une évolution de leur structure,
afin de I’ajuster au mieux aux caractéristiques de I’échantillon et espérer ainsi gérer
correctement le dilemme biais — variance.

Je présente tout d’abord l’objet géométrique et ses dynamiques d’ajustement, puis les
dynamiques de renouvellement des composants. Il s’agit d’une variante un peu différente de
celle qui est présentée dans (Deffuant 1995), qui se rapproche des listes de décision, et permet
de simplifier considérablement la structure de la membrane dans certains cas. La parenté avec
les arbres de décision apparait aussi plus clairement dans cette variante.

56

CemOA : archive ouverte d'Irstea / Cemagref



4.4.1 Définition des membranes de perceptrons

Une membrane de perceptrons est définie par une liste ordonnée de polyedres convexes
auxquels sont associés une classe. Une classe dite « externe » est en outre spécifiée. Chaque
polyedre est défini comme [D’intersection de demi-espaces, eux-méme définis par une
séparation linéaire (un hyperplan). Les séparations linéaires peuvent étre partagées par
plusieurs polyedres, constituant des liaisons entre eux. Ainsi, on définit la membrane par
I’ensemble des hyperplans, puis les polyeédres convexes par des ensembles d’indices des
hyperplans qui les constituent (un signe (+1 ou —1) indiquant le sens dans lequel la séparation
est prise est aussi nécessaire, mais nous l’omettons ici pour simplifier la présentation).
Précisons les notations :

H={(s, =(a,,b,))i € {l,..n}}. (52)

Est I’ensemble des hyperplans, qui sont définis par un vecteur normé et un scalaire. Pour un
séparateur s, = (a b ) et un point x de I’espace, nous notons :

s.(x)=a,x+b,. (53)
A partir de ces séparateurs, on définit un ensemble de polyedres :

P={P,c,).P, c{l,..n}c, e{l,-1},k e{l,....m}}. (54)

Chaque polyedre est associé a une classe c,. Un point x appartient a un polyedre défini par
I’ensemble d’indices P, si et seulement si :

s,(x)>0,ieP,. (55)

Enfin, on définit la classe « externe » : ¢, € {1,—1}. Une membrane M est définie par le triplet
suivant :

M ={H,P,c,}. (56)

L’algorithme par lequel la membrane associe une classe a un point est le suivant :

Classe(M,x)
Pour k£ de 1 a m faire :

Si P, contient X, alors retourner c;
Retourner c,.

Cet algorithme est similaire a celui des listes de décision. On renvoie la classe du premier
polyedre (dans I’ordre de la liste P) qui contient le point x. Si aucun des polyedres ne contient
le point, on renvoie la « classe externe » c.. On peut le voir comme un arbre de décision qui
n’aurait qu'une seule branche et dont les nceuds seraient des polyédres au lieu de séparations
linéaires.

4.4.2 Dynamiques d’ajustement des hyperplans

Le principe de [Iattribution du crédit géométrique est de définir des ensembles
d’apprentissage pour chacun des séparateurs. Nous avons proposé¢ deux manicres de définir
ces ensembles d’apprentissage, qui dépendent du critére global a optimiser : cela peut étre
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I’erreur de classement ou une erreur fondée sur la distance des points a la surface de décision
et leur classe.

Remarquons que ce probleme d’ajustement d’une surface linéaire par morceaux est difficile
(il est NP complet), et fortement non-linéaire. En effet, la relation entre un point et un
séparateur connait des changements brusques lorsque ce point bouge dans 1’espace. Bennett a
proposé de le résoudre (dans le cas des arbres de décision) en utilisant des algorithmes de type
tabou, par exemple.

La solution que nous proposons est différente. Elle consiste a décomposer un probléme non-
linéaire en une itération de sous-problémes linéaires. Le probleme étant de définir ces sous
problémes afin qu’ils garantissent de résoudre le probléme global.

4.4.2.1 Décomposition de I’erreur

Nous supposons que nous définissons un ensemble d’apprentissage L, associé a chaque
séparation (a,,b,), et nous examinons la maniére dont change I’erreur si la séparation est

modifiée. Nous nous focalisons donc sur une séparation particuliére s et son ensemble
d’apprentissage L, nous supposons qu’elle est modifiée suite a une optimisation et devient s,
son ensemble d’apprentissage devenant L’. Le probleme est en effet d’éviter que
I’optimisation de la séparation sur l’ensemble d’apprentissage provoque des erreurs
supplémentaires en dehors de I’ensemble d’apprentissage. L’évolution de I’erreur globale est
donnée par la somme des évolutions sur I’intersection des deux ensembles, le complémentaire
de leur réunion dans I’espace entier Q, et le complémentaire de leur intersection dans leur
réunion.

AE, (Q)=AE, (LAL)+AE, (LUL)-(LNL))+AE, (Q-(LUL"). (57)

Dans cette équation, 1’indice M indique que la fonction d’erreur est calculée en utilisant les
réponses fournies par la membrane.

Pour permettre une équivalence entre I’optimisation locale et I’optimisation globale, une
premiere condition est que 1’erreur définie par la membrane totale et par la séparation soient
les mémes sur les ensembles d’apprentissage :

E,(L)=E,(L). (58)
En effet, sinon, ’optimisation de la séparation sur I’ensemble d’apprentissage n’a aucune
garantie d’apporter une optimisation globale.

Cette condition implique :

AE, (LANL)=AE (LNL. (59)

D’autre part, il faut essayer de limiter la portée des deux derniers termes de la décomposition,
si possible les annuler. En effet, s’ils sont nuls, on est siir que 1’optimisation de la séparation
entraine I’optimisation globale de I’erreur, car alors :

AE, (Q)=AE (LNL). (60)

La méthode de définition d’ensembles d’apprentissage dans le cas de I’erreur de classement
satisfait cette condition. Dans le cas d’une erreur qui fait intervenir la distance entre
I’hyperplan et les points d’apprentissage, nous proposons une définition de I’ensemble
d’apprentissage qui garantit que les deux derniers termes restent petits devant le premier, dans
certaines conditions.
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4.4.2.2 Définition de I’ensemble d’apprentissage pour I’erreur de classement

Nous supposons ici qu’il est possible de minimiser I’erreur de classement faite par un
séparateur seul. Cette hypothése de travail n’est satisfaite de maniére exacte que si I’on se
limite a priori a des séparations paralleles aux axes. En effet, dans ce cas, il est possible de
parcourir exhaustivement toutes les possibilités de séparations et de choisir la meilleure. Si
I’on considére un séparateur linéaire quelconque, la recherche exhaustive devient impossible.
En général, le probléme n’est résolu que de maniere approchée, en utilisant des minimisations
de fonctions des erreurs qui sont différentiables. Les méthodes étudiées au chapitre précédent
pour optimiser les svm en sont un exemple, et notre proposition pour traiter les points
aberrants permet de se rapprocher encore de 1’optimisation de I’erreur de classement. Nous
examinons donc dans ce paragraphe une situation idéale un peu théorique, qui réclamera
quelques précautions pour se décliner en pratique.

Figure 4.3 : La liste de polyédres de la membrane est {(P1 ,1), (P2 ,—1)} , c.=1. Le point x appartient a I’ensemble

d’apprentissage du séparateur s3, car lorsqu’on le translate jusqu’au point x, ce dernier appartient a la nouvelle
frontiere ainsi définie.

Figure 4.4 : Exemples d’ensembles d’apprentissage pour I’erreur de classement. A gauche celui du séparateur s3,
a droite, celui du séparateur s,. Les ensembles d’apprentissage peuvent se recouvrir, et leur réunion ne donne pas
I’ensemble de I’espace.

Nous adoptons une définition de 1’ensemble d’apprentissage qui est formellement un peu
différente de celle adoptée dans (Fuhs 1998) pour les arbres de décision. Mais il ne s’agit que
d’une simplification de la procédure de calcul de I’ensemble, qui donne le méme résultat. Une
manicre de présenter cette définition est de considérer que, pour déterminer si un point X
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appartient au domaine d’apprentissage d’un séparateur s, nous translatons le séparateur
jusqu’a ce qu’il atteigne X, si x est alors sur la frontiére de la nouvelle membrane ainsi définie,
alors le point est dans I’ensemble d’apprentissage, sinon il n’en fait pas partie.

Nous devons tester la réponse de la membrane en x sans calculer s(x), mais en supposant que
s(x)>0 puis ensuite en supposant que s(x)<0. Nous noterons :

e M(x,s;) la réponse de M en x, en supposant que s(x)>0
e M(x,s.) laréponse de M en x, en supposant que s(x)<0
Définition : On appelle ensemble d’apprentissage de la séparation s d 'une membrane M pour

[’erreur de classement, et on note L(s), [’ensemble des points x de [’échantillon tels que :

M(x,s+)¢M(x,s_). (61)

L’ensemble d’apprentissage ainsi défini a la propriété de ne pas dépendre de la position de s.
En effet, sa définition ne dépend pas de la position de s, mais uniquement des autres
séparateurs. Nous avons donc :

AE (LNL)=AE (L). (62)
Bien sir, s contribue a définir I’ensemble d’apprentissage d’autres séparateurs, et donc

lorsqu’il varie, ces ensembles d’apprentissage varient.

D’autre part, en dehors de I’ensemble de 1’apprentissage, la réponse de la membrane ne varie
pas lorsque s varie. En effet, pour ces points, par définition la valeur de la sortie en s est
indifférente.

Nous avons donc :

AE, (Q)=AE (LNL)=AE (L). (63)

Ce qui garantit que la diminution de I’erreur locale induit directement la méme diminution de
I’erreur globale (voir Fuhs 98 pour une démonstration compléte du théoréme).

Un cycle d’optimisation de la membrane s’écrit donc :

CycleAjustement(1/)
Pour tous les séparateurs s; faire :

s; == optim(s;,L(s;))
Fin

Ou optim(s;,L(s;)) est l’algorithme d’optimisation de I’erreur pour un séparateur sur
I’ensemble d’apprentissage. (Fuhs 1998) montre que 1’application répétée de ces cycles
aboutit nécessairement a une stabilisation (I’argument est simplement que l’erreur de
classement globale ne peut que baisser si elle ne fait que baisser localement), et donne une
majoration du nombre de cycles nécessaires a la stabilisation (1’erreur maximale).

Une telle définition de 1’ensemble d’apprentissage offre donc un moyen intéressant pour
optimiser globalement une surface linéaire par morceaux. Cependant, il faut bien signaler que
la procédure ne garantit pas de parvenir au minimum global. En effet, cette procédure peut
étre bloquée dans des minima locaux car elle est « aveugle » a certaines parties de 1’espace,
dont elle ne tient pas compte (les angles morts).
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Il est possible d’éviter ces « angles morts » en définissant les ensembles d’apprentissage
d’une manicre légerement différente. Cependant, cette définition a des propriétés un peu
moins agréables pour la minimisation.

4.4.2.3 Ensemble d’apprentissage pour une erreur fonction de la distance a la
membrane. Approximation par la distance de dilatation

Comme nous I’avons souligné au début du paragraphe, la plupart des algorithmes qui
optimisent une séparation linéaire se fondent sur une fonction de la distance des points a
I’hyperplan (comme les svm par exemple). Dans cette perspective, le calcul de I’ensemble
d’apprentissage d’un séparateur pourrait se fonder sur le calcul de la distance des points a la
surface de décision : la présence dans 1’ensemble d’apprentissage serait liée a la présence du
séparateur dans le calcul de la distance. Une telle approche est théoriquement possible, mais
présente des difficultés pratiques. En effet, le calcul de la distance a la surface de décision
implique de calculer la projection d’un point sur de nombreux polyeédres convexes, qui
peuvent étre longs a déterminer. Nous proposons une approximation de cette distance, dont le
calcul est beaucoup plus facile : la distance de dilatation.

Le principe de ce calcul s’apparente a celui qui est utilis€ pour déterminer les ensembles
d’apprentissage pour I’erreur de classement. Ainsi, pour calculer cette approximation de la
distance d’un point x a la membrane, on considére un par un les séparateurs s et on calcule la
distance algébrique s(x), on considére ensuite une membrane fictive dont tous les séparateurs
sont translatés de cette valeur. Si le point x est sur la frontiere définie par cette membrane
fictive, alors il fait partie de I’ensemble d’apprentissage de s et sa distance de dilatation a la
membrane est 5(X).

Décrivons plus précisément la membrane dilatée en fonction de s et de x. Elle est obtenue en
tenant compte de la classe de sortie de la membrane au point x (M(x)) :

dilatation(M,s,x)
M’ := copie de M
c = M(x)
Pour tous les séparateurs s; faire :
Si s; appartient a un polyedre Py tel que ¢ = ¢, alors :
s = (ai’bi - S(X))
remplacer s; par s’; dans M’
sinon
s = (ai’bi + S(X))
remplacer s; par s’; dans M
fin pour tous
retourner M’

Pour chaque séparateur on regarde si le point x est a la frontiere de la membrane dilatée. Ce
test est semblable a celui qui était pour les erreurs de classement : on force la valeur de s(x) a
une valeur positive, puis a une valeur négative, simulant ainsi un passage de la frontiére en x.
Plus précisément, I’algorithme est le suivant (illustré par les figures 4.5 et 4.6).
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distanceDilatation(}/,x)
pour tout séparateur s faire :
M’ = dilatation(M,s,x)
Si M'(x,s,)# M'(x,s_)alors retourner (s,s(x)).
fin

Figure 4.5 : Dilatation de la membrane, déterminée par x et s;. Le convexe P,, d’une classe différente de la
réponse en x se dilate alors que le convexe P; de méme classe que la réponse, se contracte.

T
|
\
\
|
|
|
[}
|
\

Figure 4.6 : Ensembles d’apprentissages définis par la distance de dilatation. A gauche celui du séparateur s3, a

droite, celui du séparateur s,. Les ensembles d’apprentissage de tous les séparateurs forment une partition de
I’espace.

Les ensembles d’apprentissage ainsi définis forment une partition de I’espace, ce qui évite les
« angles morts » induits par la méthode précédente. Cependant, si le séparateur est modifié,
son ensemble d’apprentissage I’est aussi, puisque cet ensemble est limité par les hyperplans
médians qu’il forme avec les autres hyperplans. L’équivalence entre 1’évolution locale des
erreurs et son évolution globale n’est donc pas obtenue avec cette définition. Cependant, on
peut montrer qu’en général les différences entre 1’évolution de I’erreur globale et celle de
I’erreur locale sont faible, a condition de procéder par petites modifications des séparateurs.

L’argument central a la démonstration de cette propriété (voir (Fuhs 1998) pour les détails de
la démonstration du théoréme) est que les différences entre distance globale et distance locale
se trouvent dans les ensembles (LU L')—(LNL'), dont le volume est du premier ordre par
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rapport au volume de (LN L') pour de petits déplacements du séparateur (voir illustration
figure 4.7).

(LML

(LOULY-(LNL")

Figure 4.7 : Le séparateur s est transformé en s°, et nous figurons la modification de 1’ensemble d’apprentissage
qui en résulte. La distance a la membrane est différente de la distance aux séparateurs dans cette zone, mais cette
différence est du méme ordre que les modifications des séparateurs.

L’utilisation de cette fonction d’erreur implique donc que les méthodes d’optimisation locales
sont progressives, comme des descentes de gradient par exemple. Pour définir le nouvel
algorithme d’optimisation globale, nous supposerons donc qu’on peut définir un cycle
d’optimisation locale. Un cycle d’ajustement s’écrit donc :

CycleAjustement(}/)
Pour tous les séparateurs s; faire :

s; == cycleOptim(s;,L(s;))
Fin

Ou cycleOptim(s;,L(s;)) est un cycle d’optimisation locale du séparateur sur I’ensemble
d’apprentissage du séparateur.

Si ’on s’intéresse a cette optimisation pour elle-méme, la condition d’arrét n’est plus si
immédiate que dans le cas de I’erreur de classement. Le théoréme garantit cependant une
stabilisation progressive. Il est donc possible de définir un seuil de modification des
séparateurs en dessous duquel on considere que la convergence est effective. En pratique, la
méthode fonctionne trés correctement avec des méthodes de descente de gradient sur une
erreur logistique par exemple.

4.4.3 Renouvellement des composants

Les dynamiques de renouvellement des composants des membranes de perceptrons suivent
les mémes principes que ceux exposés dans le paragraphe consacré aux fibres adaptatives :
des composants sont générés afin d’accroitre la plasticité du modele, ces dynamiques sont en
concurrence avec des dynamiques simplificatrices, qui éliminent les composants paraissant
redondants ou inutiles.

Le principe de I’élimination repose sur un seuil minimum du nombre de points de chaque coté
de la séparation dans I’ensemble d’apprentissage d’un séparateur. En deca de ce minimum, le
rendement du séparateur est jugé trop faible. Notons que cette évaluation du rdle des
séparateurs dans I’ensemble du mod¢le est possible grace a la décomposition en ensembles
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d’apprentissage. En effet, une telle ¢évaluation est beaucoup moins directe dans d’autres
modeles comme les réseaux connexionnistes ou les arbres de décision.

Signalons une différence importante entre ces dynamiques de renouvellement et celles qui
animent les fibres adaptatives: I’élimination d’un séparateur peut provoquer des
modifications importantes de la fonction de décision globale, méme si le nombre de points
qu’il discrimine est tres faible. En effet, cette élimination peut modifier sensiblement la
géométrie d’un ou plusieurs polyedres, de manic¢re plus ou moins indésirable. Nous avons
développé des procédures particuliéres pour limiter de tels effets, et qui conduisent a lier les
polyedres entre eux en partageant des séparateurs. De méme que pour les fibres adaptatives,
ces liaisons tendent a simplifier, a régulariser la surface, et donc augmentent probablement ses
performances.

Les procédures de renouvellement des composants (pour les détails, voir (Deffuant 1995) sont
donc :

- Génération de nouveaux polyedres convexes. On considére un point de 1’échantillon
dont la majorité des plus proches voisins sont de la méme classe. On construit le
polyedre en ajoutant des hyperplans qui isolent le point considéré des points de classe
différente. Fuhs 98 envisage d’utiliser des algorithmes inspirés du développement
d’arbres de décision pour créer des polyedres. Cette derniere approche peut avoir
I’avantage de créer moins de séparations, mais il faudrait la tester plus avant.

- Duplication de séparateurs. Un nouveau séparateur peut €tre créé¢ et ajouté a la
membrane, de fagon a accentuer la convexité du polyedre (ajout a la liste du polyéedre),
ou au contraire créer une concavité (ajout d’un nouveau polyedre qui est égal a celui
dont il est issu, mis a part pour un séparateur qui est légérement différent).

- Liaison entre polyédres convexes en partageant un séparateur. La procédure de
création de liaisons inspecte tous les couples de polyédres dont I’intersection est non
vide, et teste tous les séparateurs non partagés afin de déterminer si leur partage
améliore la surface. Le critére d’amélioration est que la partie de membrane amputée a
la suite du partage contient un taux d’erreurs supérieur a un seuil, ou un nombre de
points inférieur au seuil d’élimination.

- Elimination de séparateurs. On ¢élimine les séparateurs dont 1'un des coOtés de
I’ensemble d’apprentissage contient un nombre de points inférieur au seuil
d’¢élimination. Une procédure de recherche des liaisons est lancée aprés chaque
¢limination, afin de limiter les perturbations engendrées par une élimination.

De méme que pour les fibres, on diminue progressivement la génération de polyedres et la
duplication de séparateurs, de maniére a garantir la convergence du processus. La procédure
est donc la suivante :

ApprentissageMembrane (S = ((x1 s Vs (Xgs Vo) seees (X5 1 )))
M := Initialisation (S)
T=10
Tant que 7>0
CycleAjustement(M)
avec la probabilité 7 :
générer de nouveaux polyedres
dupliquer des séparateurs
¢liminer les séparateurs
lier les polyédres
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T :=T— a/n (a est un paramétre et n le nombre de séparateurs)
Fin tant que

La figure 4.8 donne un exemple de développement de membranes. D’autres exemples sont
disponibles dans (Deffuant 1995).
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Cycle number : 29 Cycle number : 34
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Figure 4.8 : développement d’une membrane de perceptrons sur un échantillon de dimension 2 ayant la forme
d’un carré percé. Dans ce cas, on utilise une erreur de dilatation et un ajustement a I’aide d’un algorithme de
gradient. Comme pour les fibres, I’apprentissage comprend deux phases : tout d’abord de nombreux polyédres et
séparateurs sont créés, puis dans la seconde phase, la forme se régularise et se simplifie.

4.5 Conclusion de ce chapitre

La partie la plus aboutie de ce travail est sans doute I’optimisation des surfaces linéaires par
morceaux pour la discrimination. En effet, elle bénéficie de plusieurs résultats théoriques (sur
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I’erreur de classement et sur 1’erreur de dilatation) qui donnent une solution originale a un
probléme difficile. Cette réussite illustre 1’intérét d’une approche géométrique de ces
problémes. Sans doute il faudrait faire beaucoup de tests supplémentaires pour mieux évaluer
son intérét pratique dans des problémes concrets.

Une autre idée structurante de ce travail est le renouvellement des composants, en particulier
la compétition entre génération et élimination pour parvenir a un équilibre, permettant de
trouver de bons compromis entre biais et variance. Malheureusement il nous faut convenir
que cette idée n’a pas été non plus poussée jusqu’au terme de ses possibilités. Avec T. Fuhs,
nous avons tenté de la formaliser comme une coopération entre induction et abduction. En
effet, la génération et I’élimination de composants permet de définir un espace de recherche,
dans lequel I’ajustement des composants trace un chemin et affine une solution. Cette
formulation me semble riche conceptuellement, mais peut étre un peu trop générale pour
servir de guide rigoureux au développement de nouveaux modeles et de nouvelles techniques.
I1 est cependant sans doute trop tot pour tirer toutes les lecons de cette tentative de s’inspirer
du vivant pour développer des techniques mathématiques efficaces.

Troisieme idée structurante : utiliser la géométrie pour définir rigoureusement les
caractéristiques du niveau global (collectif) émergeant de la coopération des comportements
individuels. Ici aussi, la démonstration n’est qu’esquissée (avec le deuxiéme niveau des
fibres). Il aurait été parfaitement possible de développer 1’équivalent sur les membranes. Les
singularités ou les caractéristiques topologiques a considérer auraient simplement été un peu
différentes. Mais il y a 1a un domaine de recherche qui englobe les statistiques en quelque
sorte. L’enjeu est de construire des outils qui classifient les distributions statistiques auxquels
ils sont confrontés, et sont éventuellement capables d’établir des rapprochements, des
analogies. Il s’agit donc d’établir des analogies entre échantillons. Ici encore, il est
probablement trop tot pour conclure sur la pertinence de cette direction de recherche.

Notons enfin que les algorithmes d’optimisation des svm du chapitre précédent les
rapprochent des réseaux géométriques dynamiques. En effet, la surface de décision est définie
par un ensemble de points de I’échantillon (les vecteurs support courants) qui grossit et
diminue en fonction des caractéristiques courantes de la surface. On retrouve donc des
dynamiques similaires a celles des réseaux géométriques dynamiques, dans lesquels un objet
géométrique global (la surface de décision), est construit a partir de composants géométriques
simples qui s’assemblent et s’ajustent entre eux. Il n’est pas slir que la construction de
membranes a partir de séparateurs de type svm soit trés efficace, méme si ¢’est une idée qui
vient naturellement (soulignons qu’elle est rendue possible par les algorithmes de
minimisation géométriques, car sinon les algorithmes des svm seraient inadaptés par exemple
dans un arbre de décision). En effet, le passage non linéaire dans des espaces déployés,
notamment grace a des noyaux gaussiens, joue un role similaire a celui des membranes, avec
probablement plus d’efficacité.
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5 Modeéles géométriques dynamiques pour la
diffusion d’opinions : comparer le modéle
individus-centré a son approximation agrégee

Les mod¢les individus-centrés sont I’objet d’un intérét croissant en sciences sociales, en
particulier afin d’identifier des mécanismes qui engendrent des comportements globaux
structurés a partir de dynamiques individuelles. En effet, les organisations humaines sont a la
fois engendrées par des comportements individuels, mais aussi structurent fortement ces
comportements. Des mod¢les de populations d’individus, qui engendrent collectivement des
structures pourraient aider a comprendre cette caractéristique du fonctionnement social. Ce
chapitre est consacré a deux modéles trés simples, qui se situent dans cette perspective.

Il s’agit de modeles d’évolution d’opinions sous I’influence des interactions sociales.
L’opinion considérée est simplement 1’effet d’un processus d’interaction, sans aucune
référence a des faits extérieurs. Il s’agit donc d’une dynamique sur des valeurs, a priori
déconnectées de faits. De manicre sous-jacente, nous retrouvons donc la distinction forte entre
faits et valeurs, soulignée au chapitre 2.

Techniquement, ces modeles se rapprochent des réseaux géométriques dynamiques présentés
au chapitre précédent. En effet, leurs éléments sont des segments géométriques, de méme que
dans les fibres adaptatives. Cependant ces segments n’interagissent plus avec une distribution
de points, mais se modifient entre eux. Ils sont interprétés comme des opinions incertaines
d’individus qui se rencontrent et s’influencent.

La simplicité¢ de ces modeles est un de leurs avantages car elle permet de comprendre leur
fonctionnement assez précisément. En effet, des études systématiques de 1’espace de
parametres sont possibles, ce qui permet de « cartographier » leur comportement dynamique.
De plus, il est possible de développer des modeles approchés de I’évolution de certaines
variables agrégées, qui apportent un éclairage complémentaire.

Cette simplicité est aussi une faiblesse, qui a été soulignée par des collégues dans un débat qui
a suivi ’'une des publications (Deffuant et al. 2003). En effet, il est évidemment extrémement
réducteur de rendre compte de I’influence sociale par de simples dynamiques sur des
segments. Nous souscrivons totalement a cette critique, et méme souvent au-dela de nos
contradicteurs (voir chapitre 2). Mais il nous semble raisonnable de postuler que ces
dynamiques peuvent représenter une partie du processus, influence quasi-inconsciente, et qui
devient trés proche d’un mécanisme d’habituation au sens neuronal. Le chapitre suivant
propose un modele plus complet, qui utilise ces modeles d’influence, couplés a d’autres
mécanismes, prenant notamment en compte un état de faits extérieurs. Nous verrons alors
qu’il était important de mener les études sur les modeles simples pour pouvoir interpréter le
comportement du modele plus complet.

Les deux modeles présentés dans ce chapitre ont été élaborés durant le projet IMAGES. La
paternité du premier, appelé modele de « confiance limitée » (Bounded confidence, BC), fait
I’objet de débats. Il semble que les premiers a 1’avoir proposé et étudi¢ sont Hegselman et
Krause, et un peu plus tard, indépendamment, il est issu d’une collaboration entre E. Chattoe,
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G. Weisbuch et moi dans le cadre du projet IMAGES. J’ai proposé le second modele, appelé
modele de I’accord relatif, comme une amélioration du précédent, permettant d’éliminer
certaines caractéristiques contre intuitives du modele BC. Nous avons particulierement utilisé
ce modele pour rendre compte de I’influence d’opinions minoritaires extrémes (Deffuant et al.
2002). Ces modeles présentent deux particularités notables : ils sont fondés sur des opinions
continues, alors que les modeles de la littérature sont le plus souvent discrets, et ils prennent
en compte une incertitude sur cette opinion, qui joue un rdle dans la dynamique d’influence.

Nous présentons d’abord chacun des mod¢les et son étude en simulation. Puis nous proposons
un modele d’évolution de distribution de probabilité qui vise a approcher le comportement du
modele individus-centré, et nous tentons d’en tirer des enseignements. Nous reviendrons en
conclusion sur I'intérét de comparer ces études en simulation sur des mod¢les individus-
centrés a des modeles agrégés d’évolutions de distributions de probabilité.

5.1 Le modele de confiance limitée (BC)

5.1.1 Principe du modéle et équations d’influence

Dans le modele de «confiance limitée » (BC) (Krause 2000; Deffuant et al. 2001;
Hegselmann et Krause 2002), les agents ont des opinions continues et les interactions sont
non linéaires : deux agents modifient alors leur point de vue uniquement si la distance entre
leurs opinions est au-dessous d'un seuil donné. Ce seuil peut étre interprété comme une
incertitude, ou une largeur de vue autour de l'opinion, puisque les agents ne tiennent pas
compte des opinions situées en dehors de leur intervalle d'incertitude. Le modéle BC peut étre

vu comme une version non-linéaire de modeles de dynamiques d'opinions continues existants
(Chatterjee et Seneta 1977; Friedkin et Johnsen 1990).

Nous considérons une population d’individus définis par une opinion x tirée selon une
distribution uniforme entre -1 et 1, et une incertitude constante . L’opinion d’un individu est
donc définie par un segment dont les bornes sont x+u et x-u. Nous tirons des couples
d’individus au hasard et les faisons interagir.

CycleEvolutionBC ((x,, x,,,...,x, ), u)
Répéter n fois
(x, x') := couple tiré au hasard dans la population

si

xX— x'| <u
X=x+ y(x'—x)
x'= x'+,u(x — x')
fin si
fin

Le parametre x régle I’intensité des interactions.

Dans ce modele tres simple, les segments ne se déforment pas, ils se déplacent seulement. I1
s’agit donc d’un RGD tres simple.

5.1.2 Résultat théorique pour u petit en connexion compléte

Ce résultat est di a J.P. Nadal. On suppose que la distribution des opinions p(x) est réguliére
et le reste lors des interactions, et que u est suffisamment petit pour autoriser un
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développement limité. Un tel développement limité permet d’approcher 1’évolution de la
densité de probabilité sp(x):

3 2

u 0

Sp(x) =" p(u —1)(%). (64)
2 ox

Si I’on applique ce résultat a une distribution gaussienne, la distribution s’accroit a I’intérieur

de I’intervalle formé par la moyenne plus ou moins 1’écart type, et diminue a I’extérieur de

I’intervalle.

Plus généralement, le comportement qualitatif de la dynamique est de renforcer les maxima
locaux de la distribution, et au contraire de diminuer les zones ou la distribution est faible.
L’ensemble doit donc converger vers un ensemble fini de groupes localisés sur les maxima
locaux initiaux. La détection de ces maxima dépend de la valeur de u, qui détermine une sorte
de résolution (ou d’échelle) a laquelle les maxima locaux sont détectés. A ce stade d’analyse,
il apparait que ce mode¢le fait un peu I’inverse d’une moyenne glissante.

Cependant, en le testant en simulation sur des distributions uniformes, des phénoménes un
peu différents apparaissent, notamment la propagation d’un effet de bord, que nous avons pu
mettre en évidence, avec T. Faure, en étudiant un modéle d’évolution de distributions de
probabilité.

5.1.3 Résultats en simulation pour une distribution uniforme des opinions

Les tests en simulations montrent effectivement que les opinions convergent vers plusieurs
groupes de méme opinion dont le nombre varie en fonction de u. Le nombre de pics final
varie en effet expérimentalement comme :

1
Pmax & - (65)
u

De plus la configuration finale est en général symétrique (voir figure 5.1).

Figure 5.1: Evolution des opinions. Intensité des interaction : p = 0.5 taille de la population : N =400. A gauche
I’incertitude u = 1, a droite u = 0.5. L’axe horizontal représente le nombre de cycles d’interactions, I’axe vertical
les opinions des individus.
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Dans (Weisbuch et al. 2002), nous étudions en simulation I’évolution de populations dans le
cas ou deux incertitudes sont présentes, ce qui donne lieu a des résultats robustes fondés sur la
relation empirique du nombre de pics en fonction de I’incertitude. Nous avons par ailleurs
cherché a mieux établir cette relation, en étudiant un modele approché faisant évoluer une
distribution de probabilité¢ d’opinions.

5.1.4 Un mod¢le d’évolution de distributions de probabilité

T. Faure et moi avons développé une approximation de 1’évolution de la distribution de
probabilité¢ des opinions, au dela des petits u. Pour cela, nous avons utilis¢ une démarche
inspirée de la physique, que certains appellent « sociophysique » (Weidlich 2000), voir aussi
(Nadal et al. 1996).

Le principe est de définir un ensemble d’état et des probabilités de présence de la population
dans ces états, puis de décrire 1’évolution de la distribution de probabilité par une « équation
maitresse » qui définit les flux de probabilité entre les états. Cette approche requiert donc de
discrétiser notre ensemble d’opinions possibles, et d’écrire les équations de flux ces valeurs
discretes d’opinions. Nous découpons donc D’intervalle [-1,1] en cases de taille & Soit i
I’indice d’une case d’opinion et p(i) la probabilité¢ de présence des individus dans cette case.
L’équation des flux s’écrit :

dp(i)
dt

= (flux entrant dans 7) - (flux sortant de 7). (66)
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Figure 5.2 : Approximation du modeéle par 1’évolution d’une distribution de probabilité (1000 pas de
discrétisation sur ’axe des opinions). Les pics de densité sont rouges, les densités nulles sont bleues. On peut
remarquer que la perturbation se propage a partir des bords de la distribution.

Le flux entrant dans la case i s’écrit en sommant sur les couples de cases qui sont a une
distance d inférieure a u 1’une de I'autre, et dont I’une des deux est a une distance de 1’ordre
de ud de la case i (a ¢ pres). Le flux sortant s’écrit en sommant sur toutes les cases a une
distance d de i inférieure a u, et telles que ud >&. On obtient ainsi une approximation de

70

CemOA : archive ouverte d'Irstea / Cemagref



I’évolution de la probabilité de présence dans une case. Ensuite, nous simulons 1’évolution de
la distribution de probabilité par une approximation au premier ordre :

dp(i,t)

67
” (67)

pl,t+1)= p(i,t)+ p

Ou 1 est un parametre de cette nouvelle simulation.

La figure 5.2 donne un exemple d’évolution d’une distribution de probabilité parfaitement
uniforme initialement. Il apparait que les regroupements sont initié€s par le changement fort de
densité aux extrémités de 1’intervalle des opinions. Ensuite, la perturbation se propage comme
une onde. Dans cet exemple, on voit que deux pics centraux issus de cette propagation sont
trop proches I’un de 1’autre pour se maintenir et ils finissent par fusionner.

Nous pouvons vérifier si cette approximation du modéle donne la méme relation entre le
nombre de pics d’opinions finaux et l’incertitude que celle que nous avons établie
empiriquement par simulation du mode¢le individus-centré. En fait, les simulations du modele
d’évolution de distribution montrent que les situations ou le nombre de pics est impair sont
plus stables que celles ou il est pair. Nous avons proposé une explication de cette différence
dans (Faure et Deffuant 2003), qui est liée a la présence d’un pic central.

10
q =t

!@

|

|

Attractor number
- ]

.
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w/2u

Figure 5.3 : Nombre d’attracteurs en fonction de 1/u. La relation empiriquement établie par les simulations n’est
pas tout a fait vérifiée par le modele d’évolution de distribution. Les paliers correspondant & un nombre
d’attracteurs impair sont plus stables que ceux dont le nombre est pair.

Cette ¢tude confirme 1’intérét de comparer des simulations d’un mod¢le individu-centré a une
approximation sous forme d’évolution de distribution de probabilité. Cette approximation
gomme de nombreuses fluctuations aléatoires, puisque toutes les mises a jour sont faites en
méme temps, ce qui permet de faire apparaitre des phénomenes qui sont difficiles a identifier
en observant le mode¢le individus-centré.
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5.2 Le modéle d’accord relatif (AR) et la propagation d’opinions
extrémes

Le modele d’accord relatif vise a répondre a deux critiques qu’on peut adresser au modele
BC:

- l’influence a un profil qui contredit I’intuition. En effet, cette influence augmente
linéairement avec la distance entre les opinions, tant que cette distance est inférieure a
u, et brusquement elle tombe a 0. Cette discontinuité semble peu vraisemblable.

- On s’attendrait a ce que les personnes plus stres d’elles soient plus influentes, en
général. Ce n’est pas le cas dans le modele BC simple.

Le modéle AR repose sur I’hypothése que l'influence d'un agent sur un autre est
proportionnelle au recouvrement (accord) relatif entre leurs segments d'opinion. Au cours des
interactions, les agents influencent aussi bien les incertitudes que les opinions des individus
avec lesquels ils sont en interaction. Ceci permet de résoudre les deux problémes mentionnés
précédemment :

- l'influence change comme I’inverse de l'incertitude de 1’agent influent, ce qui rend les
extrémistes (moins incertains selon nos hypothéses) plus influents,

- l'influence varie continiment en fonction de la distance entre les opinions.

Le comportement du modele AR est étudi¢ ici sur des distributions d’opinions initiales
uniformes dans lesquelles nous introduisons un ensemble d'extrémistes : i.e. la proportion
d'agents ayant leurs opinions en marge de la distribution auxquels on associe une incertitude
inférieure a celle de la majorité. Dans un premier temps, nous considérons le cas ou les agents
peuvent interagir librement les uns avec les autres (connexion compléte), puis nous étudions
I’influence de structures de réseaux sociaux de type small-world sur les résultats obtenus.

Nous proposons un modele de dynamique d'opinions dans lequel, en fonction des parametres,
une population peut évoluer vers des opinions extrémes ou, au contraire, résister a leur
influence. Nous nous intéressons particulierement aux conditions qui menent a 1’une ou l'autre
de ces situations.

5.2.1 Définition du modéle

Nous supposons donc maintenant que chaque individu i a une opinion x; et une incertitude u;.
Nous appellerons le segment s, =[x, —u,,x, +u,] le segment d’opinion de I’agent i.
L’ensemble des opinions de la population est initialisé a partir d’une distribution uniforme sur
[-1;1].

Nous supposons que des interactions ont lieu aléatoirement par paires d’agents (i,j) : le
changement d’opinion x; de l'agent j sous l'influence de l'agent i est proportionnel a la
superposition entre leurs deux segments d’opinions (l'accord), divisée par l'incertitude de

I’agent i. Quand les agents ont des incertitudes différentes, l'influence réelle est alors
dissymétrique, du fait de la division par l'incertitude de 1'agent influengant (Figure 5.4).
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Figure 5.4 : L'agent i (d’opinion x; et d'incertitude ;) influence I'agent j (d'opinion x; et d'incertitude u;). h; est le

recouvrement de i et j et 2u;-h; est la partie de j non-recouverte avec i. A droite, les lignes en pointillés

représentent la position du segment avant interaction, et les lignes continues aprés interaction.

Plus précisément, considérons les segments d’opinions s, =[x, —u,,x, +u,| et
_ e R , . C e s v

s; = lxj —U;,x; +ujJ, nous définissons I’accord de I’agent i avec j (il n’est pas symétrique)

comme la différence entre la partie recouverte s; et s;, et la partie non-recouverte de s; (Fig.1).

Le recouvrement /;; est :
h; = min(xl. +u,x; —u‘].)— max(xl. —u,x; + u/) (68)
Et la largeur de la partie non-recouverte est donc: 2., — A,

L’accord de i avec j est donc la différence entre la partie recouverte et celle qui ne 1’est pas,
soit: h; —(2u,—h;) =2-(h; —u;) . L’accord relatif correspond alors a I’accord, divisé par la

longueur du segment s; :

2-(hy —u) By
—r =4, (69)
2-u, u;
Si h; >u,, on applique alors les modifications suivantes:
X; =X,k u—”— -(xl.—xj), (70)
h,
U, =+ u—’—l ~(ul.—uj). (71)

ou u est un parameétre constant dont I’amplitude contrdle la vitesse de la dynamique.
Si h; <u,,iln’y a pas d’influence de i sur .
Les principales caractéristiques de ce modele sont les suivantes :

e Au cours des interactions, les opinions et les incertitudes associées peuvent étre modifiées.
Les segments modifient donc a la fois leur taille et leur position, ce qui en fait de ce
modele un RGD un peu plus authentique que le modele BC.
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e L’influence n’est pas symétrique lorsque les deux agents ont des incertitudes différentes,
les agents plus “strs d’eux” (faible incertitude) sont plus influents.

e Les modifications de x; et u; varient de maniere continue quand x;, u;, x; et u; varient de
maniére continue, ce qui n’est pas le cas pour le modele BC..

5.2.2 Incertitude identique pour toute la population

Le comportement général du modéle est similaire a celui du modele BC lorsque I’incertitude
est identique pour toute la population : les maxima locaux de densité d’opinions tendent
s’amplifier en absorbant les opinions situé¢es a une distance u. Le modele converge vers la
formation d’un ensemble de clusters d’opinions, plus ou moins également distribués (en
fonction de la distribution initiale des maxima locaux) (Fig. 5.5).

Q
1.0 o

0.5 -
0.0 -

0.5

-1.0 T T T
@ 25 a0 75

Figure 5.5: Simulation avec une incertitude constante pour toute la population (z=0.4).

Dans le cas d’une incertitude initiale u constante pour I’ensemble de la population, et pour
une distribution initiale uniforme de largeur w, le nombre moyen de clusters est alors proche
de w/2u (Deffuant et al. 2002).

5.2.3 Introduction d’extrémistes dans le modéle d’accord relatif : cas de
convergence

5.2.3.1 Introduction des extrémistes

Nous cherchons maintenant a modéliser la propagation d’opinions extrémes dans une
population. Il s’agit par exemple de modéliser l'influence des agriculteurs « bio» sur la
population agricole, ce qui a initialement motivé ce travail (Deffuant 2001), mais le modéle
peut étre appliqué dans d’autres contextes.

Les tentatives qui ont jusque la été entreprises pour modéliser ce phénomene, consideérent
généralement des opinions binaires et concernent souvent la capacité d'une minorité a se
maintenir ou & maintenir sa puissance (Galam et al. 1997; Latané et Nowak 1997; Galam
2000). Dans ces modeles, I’hypothése d’opinions binaires ne permet pas de distinguer les
opinions modérées des opinions extrémes. C'est la raison pour laquelle nous considérons ici
une dynamique d'opinions continues. De plus, il nous faut tenir compte du contexte général
(politique, socio-économique) qui concoure a une montée de l'extrémisme. Ce dernier
intervient dans notre mode¢le au moyen de I’incertitude associée aux opinions. Un contexte de
crise favorable a un essor de I’extrémisme, correspondra alors a des incertitudes tres élevées.

Nous introduisons les extrémistes dans notre population en supposant que ces derniers, situés
aux extrémités de la distribution d’opinion, sont plus slirs d’eux (leur incertitude est plus
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faible). Soit u, I’incertitude des extrémistes, et U, I’incertitude des modérés, on suppose donc
que u, < U.
Soit p, la proportion d’extrémistes dans la population, p, et p sont les proportions

d’extrémistes respectivement situés aux extrémités positives et négatives de la distribution
d’opinions. La différence relative entre les proportions d’extrémistes positifs et négatifs, notée
o, est alors:

p. - p_|
p.+p.

S= (72)

En pratique, nous déterminons les opinions initiales de notre population en suivant une loi
uniforme, puis nous associons aux Np- opinions les plus positives et aux Np- les plus

négatives, I’incertitude u,, les autres ayant I’incertitude U.

5.2.3.2 Les attracteurs: bipolarisation ou polarisation unique

Ce modele exhibe trois régimes dynamiques différents. Ainsi, nous observons des zones de
parametres pour lesquelles les extrémistes ont une faible influence sur le reste de la
population, et d’autres pour lesquelles au contraire, la majorit¢ de la population devient
extrémiste, en convergeant vers les deux extrémes, ou vers un seul.

L’ensemble des figures qui suit exhibe ces différents régimes dynamiques. Pour chacune
d’elle, I’axe des abscisses représente le temps (en nombre d‘itérations), 1’axe des ordonnées
représente les opinions, et les couleurs I’incertitude. Chaque trajectoire permet ainsi de suivre
I’évolution en opinion et en incertitude d’un agent. Les paramétres communs a 1’ensemble de
ces figures sont: u = 0.5, 6 = 0, u, = 0.1 et N = 200. Le paramétre d’incertitude U des
modérés de la population augmente de la figure 5.6 a la figure 5.8.

1o 2P 2. Un¢
——— _— -

0.5 - 15

0.0 - 1.0

0.5 - 0.5

0.0 .

X 56 112 168 225 iter

Figure 5.6: Exemple de convergence centrale. p,= 0.2, U = 0.4. La majorité (96%) des agents modérés n’est pas
attirée par les extrémes.
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Figure 5.7: Exemple de convergence vers les deux extrémes. p,= 0.25, U = 1.2. Les agents modérés se séparent
et deviennent extrémistes (43% du coté positif, 56% du coté négatif).
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Figure 5.8: Exemple de convergence vers un seul extréme. p, = 0.1, U = 1.4. La majorité (98.33%) des agents
initialement modérés est attirée par I’extréme positif.

D’autres simulations pour le méme jeu de parametres que celui de la figure 5.8, conduisent
cependant a une convergence centrale. Le type de convergence peut donc dépendre de I’aléa
du tirage selon la distribution et de I’ordre aléatoire des interactions.

5.2.3.3 Formes typiques de répartition des types d’attracteurs dans D’espace des
paramétres

Pour exprimer les résultats de I’exploration plus aisément, nous utilisons un indicateur de type
de convergence, noté y :

y=p'+p-’. (73)

Ou p’: et p- sont les proportions d’agents initialement modérés qui deviennent extrémistes
(respectivement positifs et négatifs). Ainsi :

- Si aucun des agents modérés ne devient extrémiste (cas de convergence centrale), alors
p’+etp- sontnulsety=0.

- Si les agents modérés convergent équitablement vers les deux extrémes, nous avons alors
p+=05etp-=0.5,douy=0.5.
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- Si les agents modérés convergent vers un seul extréme, par exemple le positif, nous avons
p+=letp-=0,d’ouy=1.

Les valeurs intermédiaires de y correspondant a des situations intermédiaires, la valeur de cet
indicateur nous permet aisément de déterminer le type de convergence.

Le comportement du modéle dans 1’espace des paramétres peut €tre présenté lisiblement sous
la forme des variations de moyennes de y en fonction de U et p.. Nous observons alors une
forme typique de y, pour o = 0 (extrémistes initialement équilibrés), et une forme différente
pour 6> 0 (déséquilibre initial entre les extrémistes).
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Figure 5.9: Formes typiques de la moyenne de y et de son écart-type pour 50 simulations (a chaque point de la
carte) en fonction de I’incertitude des agents modérés (U) et de la proportion d’extrémistes (p,) pour o= 0 (en
haut) et 6=0.1 (en bas). Avec u, = 0.1, u = 0.2, N=1000.

On peut alors identifier quatre régions déterminées par les régimes dynamiques. Les deux
zones blanches et jaunes correspondent ainsi a des convergences centrales, la zone orange a
des convergences vers les deux extrémes et la zone marron vers un seul extréme.

Les diagrammes (Fig. 5.9) montrent cependant de larges zones dans lesquelles les valeurs de y
sont intermédiaires. Les régimes dynamiques purs (y =0 ; 0.5 ou 1) sont ainsi séparés par des
zones ou les valeurs intermédiaires de y associées a fort écart-type peuvent étre dues:

e Soit a une distribution bimodale d’attracteurs purs, causée par la stochasticité¢ de la
distribution initiale et de la sélection des interactions;
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e Soit a une distribution unimodale d’attracteurs plus complexes ayant des clusters
d’agents de tailles différentes.

L’histogramme des valeurs de y prises sur la ligne horizontale p, = 0.125 supprime toute
ambiguité sur la nature des attracteurs dans ces zones intermédiaires (Fig. 5.10). Ainsi, nous
observons que les zones intermédiaires pour U faible correspondent & une distribution
unimodale de y entre 0 (convergence centrale) et 0.5 (convergence vers deux extrémes), alors
que pour U élevé, elles correspondent a une distribution bimodale de convergences centrales
(0) et vers un seul extréme (1).

Number of simulations by values of y for: pe=0.125
ue=0.1 mu=02 delta=0

Figure 5.10: Histogramme des valeurs de y sur la ligne p, = 0.125 de la figure 7 avec 6= 0.

Nous avons réalisé une exploration systématique de I’espace des parameétres pour identifier
I’influence des différents parametres sur les différents types de convergence. Cette
exploration (Deffuant et al., 2002) a conduit aux résultats suivants :

- Quand Dintensit¢ des interactions () augmente, la zone de convergence vers deux
extrémes s’étend et la zone de convergence vers un seul extréme rétrécit. De plus, dans le
cas d’un nombre équilibré d’extrémistes des deux cotés (0= 0), la zone de convergence
centrale située entre ces deux dernicres rétrécit.

- Quand le rapport initial entre les deux extrémes (o) augmente, les zones de convergence
vers deux extrémes rétrécit au profit de la zone de convergence vers un seul extréme.

- Il n’y a pas d’influence significative de I’incertitude des extrémistes (i) sur les patterns
observés tant que la relation u,<U est conservée.

5.2.4 Analyse du processus de convergence avec extrémistes
5.2.4.1 Méthode d’analyse

Nous proposons maintenant une analyse plus précise du processus de convergence sur des cas
représentatifs de chacun des régimes dynamiques. Pour ce faire, nous introduisons un
indicateur représentant la contribution des extrémistes a I’influence moyenne de la population
sur ’opinion de chaque agent. Ainsi, pour chaque agent j a chaque itération, nous calculons
Ej, qui est le rapport entre I'influence due aux extrémistes et I’influence globale moyenne :
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2.3,
EA — i=extremist . (74)
J
Z5xij
Ou dx; est la modification que subirait I’opinion de I’agent j sous I'influence de ’agent i.

Dans la suite, nous représentons E; par une couleur et nous bornons artificiellement ses
valeurs négatives par -1. Ainsi, lorsque ox; est proche de 1, influence globale moyenne est

en majeure partie due aux extrémistes, et lorsque dx; est proche de —1, les extrémistes ont
une influence qui est opposée a I’influence globale moyenne.

5.2.4.2 Convergence centrale pour une incertitude initiale faible des modérés (U=0.4)
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Figure 5.11: Poids des extrémistes dans I’influence moyenne que 1’opinion pour U = 0.4, p, = 0.2, delta= 0, N =
200.

La figure 5.11 exhibe deux grands types de trajectoires: les vertes, proches des extrémes, sont
principalement dues a I’influence des extrémistes, et les turquoises qui ne subissent pas leur
influence. A la limite de la zone d’influence des extrémistes, on voit de plus quelques
trajectoires bleues qui indiquent que I’influence moyenne globale et celle des extrémistes sont
opposées, et peuvent se neutraliser. Ceci est la raison pour laquelle quelques agents
continuent horizontalement a partir de cette zone.

Cette situation correspond au cas intuitif ou les extrémistes attirent uniquement les parties de
la population qui sont proches de leurs opinions.

5.2.4.3 Convergence vers deux extrémes

La convergence vers deux extrémes peut intervenir pour différentes valeurs d’incertitude des
agents modérés. La figure 5.12 illustre un premier exemple pour une incertitude relativement
faible (U = 0.8), et la figure 5.13, pour une incertitude plus élevée (U = 1.6).

On s’attendrait a ce que la convergence vers deux extrémes corresponde a une extension de
I’attraction des extrémistes observée en figure 5.11. L analyse de la figure 5.12 montre que ce
n’est pas exactement le cas. Les agents qui sont principalement attirés par les extrémes
(trajectoires vertes) ont initialement des opinions autour de 0. Au contraire, les agents qui sont
proches des extrémes ont tendance a étre davantage attirés par le centre (trajectoires bleu
foncé).

La raison en est qu’avec une incertitude initiale de 0.8, les agents qui sont proches des
extrémes, ont une large partie de leur segment qui se trouve en dehors de la largeur de la
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distribution initiale. Ils subissent donc une influence plus forte de la part de la population
centrale, influence qui n’est pas compensée par la présence des extrémistes. Au contraire, les
agents qui ont une opinion plus proche du centre ont des extrémistes situés a une extrémité de
leur segment et des agents modérés partout ailleurs, ce qui constitue un déséquilibre en faveur
des extrémistes.
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Figure 5.12: Influence moyenne dans un cas de convergence vers deux extrémes. pe = 0.15, U=0.8, u =0.5, 6=
0, N = 200.

La figure 5.13 montre une convergence vers deux extrémes pour une valeur plus élevée de
I’incertitude (U=1.6) et pour une plus large proportion d’extrémistes. Le processus est alors
bien différent:

e Au départ, les agents modérés ont tendance a se regrouper au centre, et I’influence des
extrémistes est faible (bleu turquoise).

e Dans un second temps, il y a une forte compétition entre I’influence des extrémistes et
celle des modérés (parties bleu foncé). La raison en est que I’incertitude des agents
diminue globalement pour atteindre des valeurs pour lesquelles les agents ont un seul
extréme a ’extrémité de leur segment d’opinion, ce qui augmente I’influence des
extrémistes.

Finalement, les extrémistes gagnent cette compétition et divisent la population en deux parts
¢égales. Si la proportion d’extrémistes avait été plus faible, le regroupement au centre aurait pu
I’emporter comme on le verra dans le paragraphe suivant.
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Figure 5.13: Poids des extrémistes sur 1’influence moyenne pour U=1.6, p,=0.2, u=0.5, 6=0, N=200.
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5.2.4.4 Convergence vers un seul extréme

La figure 5.14 montre un exemple de convergence vers un seul extréme. Dans ce cas, la
proportion d’extrémistes est faible et leur role est trés limité au départ (une majorité de
trajectoires turquoises), a I’exception du centre ou des parties vertes apparaissent.

Une compétition entre regroupement et dispersion apparait alors (parties bleu foncé), qui est
remportée par le processus de regroupement au centre. Au cours de cette phase un nombre
limité d’agents modérés rejoint les extrémes.

On remarque que le processus n’est pas parfaitement symétrique, du fait de la stochasticité
introduite par la distribution initiale et par la sélection al€atoire des interactions. En
particulier, a la fin de la phase de regroupement central, la partie inférieure est turquoise,
indiquant que les extrémistes négatifs ne sont plus en contact avec le centre. Seuls les
extrémistes positifs ont alors une influence sur le regroupement central et 1’attirent a eux
progressivement.
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Figure 5.14: Poids des extrémistes dans I’influence moyenne pour U= 1.4, p,=0.1, u = 0.5, 0= 0.

Au cours de la dérive progressive vers I’extréme positif, on peut distinguer trois grands types
de trajectoires: vertes en bas, bleu foncé en haut et au centre, ainsi qu’un ensemble de
trajectoires bleu turquoise qui se dirigent vers la partie haute (Fig.5.14). L’interprétation en
est la suivante :

- Dans la moitié inférieure du regroupement, les individus ont tendance a monter, sous
I’influence des extrémistes positifs et sous la tendance au regroupement. L’influence de la
majorité est alors faible (en moyenne) comparée a celle des extrémistes.

- Dans la moitié supérieure du regroupement (bleu foncé), les individus sont soumis a des
influences contradictoires : ils ont tendance a la fois a descendre vers le centre de gravité
du regroupement et & monter sous I’influence des extrémistes.

- Les individus qui sont attirés par les extrémistes s’écartent du regroupement, et ont alors
tendance a retourner en son centre, car I’influence moyenne de ce regroupement devient
alors prépondérante. Malgré cela, en se rapprochant du centre, ils attirent aussi vers le haut
quelques agents. Ceci conduit a une dérive progressive vers I’extréme positif (Fig. 5.15).
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Figure 5.15: Zoom sur une trajectoire individuelle au cours de la simulation de la figure 12.

5.2.4.5 Convergence centrale a la fronti¢re entre convergence vers deux extrémes et
convergence vers un seul extréme

La figure 5.16 montre un exemple de convergence centrale obtenue pour les mémes
parameétres que ceux de la figure 12 (U= 1.4, p, = 10%).
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Figure 5.16: Poids des extrémistes dans 1’influence moyenne pour U=1.4, p,= 0.1, u=0.5,6=0.

Le début du processus est identique a celui de la figure 5.15 : les extrémistes ont une faible
influence au départ, puis, lorsque I’incertitude diminue, I’attraction des extrémes entre en
compétition avec celle du centre (parties bleu foncé). Finalement, ici, c’est le processus de
convergence centrale qui ’emporte. Dans ce cas, le regroupement central est trés proche de
I’opinion 0 et le contact avec les extrémes est perdu du fait de la diminution des incertitudes
(les trajectoires deviennent turquoise).

Les fluctuations des positions autour de 1’opinion 0 expliquent que pour des valeurs de
parametres identiques, la population converge soit vers un extréme, soit au centre.

5.2.5 Modé¢le approché d’évolution de distribution de probabilités

De méme que pour le modele BC, T. Faure a développé une approximation du modele RA
sous forme d’évolution de distributions de probabilités. Le principe du modele est le méme
que celui utilisé pour approcher le modele BC. La différence essentielle tient a ce que la
distribution est décrite en deux dimensions : opinion et incertitude. Les équations de flux sont
donc écrites entre les éléments d’une grille correspondant a la discrétisation de ces deux axes.

Ce mode¢le approché permet de retrouver les différents types de convergence, pour des zones
de parametres similaires a celles qui ont été identifiées en étudiant le mod¢ele individus-centré.
Une différence doit étre cependant soulignée : la convergence vers un seul extréme n’est
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possible que lorsqu’une asymétrie est introduite dans la distribution initiale. Cependant,
méme si cette asymétrie est tres 1égere, la convergence vers le simple extréme a lieu.

Toutefois, il semble que quelques différences de comportement apparaissent entre les deux
modeles, que nous n’avons pas compleétement terminé d’analyser.

5.2.6 Influence de la topologie du réseau

Nous cherchons maintenant a déterminer les conditions d’existence de la convergence simple
lorsque I’on introduit un réseau social de type small-world. Frédéric Amblard a utilisé le
modele f (Watts 1999). Le principe est le suivant : a partir d’une structure réguliére (sur un
cercle) de connectivité k , on consideére chaque lien, et avec la probabilité S, on casse ce lien
en une extrémité et on le reconnecte au hasard.

Nous avons donc sélectionné une valeur des parameétres qui menant & une convergence vers
un seul extréme dans le cas complétement connecté : une forte incertitude de la population
U=1.8, et une faible proportion d’extrémistes p.=0.05. Nous avons alors effectué¢ des
simulations pour des réseaux obtenus pour £ allant de 0 a 1, (donc de réseaux réguliers a des
réseaux aléatoires) et k allant de 2 a 256 en suivant les puissances de 2. Au dessus d’une
connectivité de 256 (en moyenne chaque individu est connecté a 25% de la population), le
comportement du modele est le méme que dans le cas compleétement connecté, quelle que soit
la valeur de S

m0,9-1

m0,8-0,9
m0,7-0,8
m0,6-0,7
@0,5-0,6
00,4-05
00,3-04
00,2-0,3
00,1-0,2
0o-01

| 0,50-0,60
[@0,40-0,50
[00,30-0,40
@0,20-0,30
00,10-0,20
00,00-0,10

Fig. 5.17. Moyenne (& gauche) et écart-type (droite) de y pour différents réseaux de type small-worlds (5 et k
variant) pour U=1.8, u,=0.1, N=1000, et p,= 0.05 (convergence vers un seul extréme dans le cas complétement
connecté).

Lorsque k£ augmente, nous observons une transition entre des convergences vers deux
extrémes et des convergences vers un seul extréme. Dans la zone de transition, 1’écart type
important de y correspond a un mélange entre convergences centrales et convergences vers un
seul extréme. Ainsi, pour de faibles connectivités, chaque extrémiste influence son voisinage
qui devient rapidement extrémiste. Nous obtenons alors plusieurs groupes chacun étant en
général controlé par un extrémiste, conduisant a une convergence vers deux extrémes. Quand
la connectivité atteint un seuil critique, la population tend d’abord vers une opinion moyenne,
ce qui donne la possibilit¢é d’un déplacement global vers un seul extréme. Les cas de
convergence centrale apparaissent quand la majorité au centre perd contact avec les deux
extrémes, situation favorisée par de faibles connectivités. La convergence vers un seul
extréme apparait pour des connectivités plus fortes. De plus, la transition apparait pour des
connectivités plus élevées quand £ diminue i.e. quand les réseaux sont plus réguliers. Notre
hypothése est que la régularité du réseau renforce 1’effet local qui favorise une propagation
locale forte de I’influence de chaque extrémiste initial, conduisant a une convergence vers
deux extrémes. Cette transition a été également observée pour d’autres couples (U, p.), les
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types de convergence pour des connectivités €levées correspondant alors a ceux du cas
complétement connecté.

Nous avons donc exhibé ici un seuil critique de connectivité qui permet 1’apparition d’une
convergence vers un seul extréme pour des topologies de type small-worlds. Ce seuil
augmente lorsque la régularit¢ du réseau augmente. Ce résultat peut étre expliqué par la
nécessité d’une premicre phase de regroupement global pour que la convergence vers un seul
extréme apparaisse. Une faible connectivité et une forte régularité du réseau favorisent une
propagation locale rapide de chacun des extrémes, ce qui empéche le regroupement central
global de la population.

5.3 Conclusion de ce chapitre

Ce chapitre explore le comportement de deux modeles d’influence sociale fondés sur des
opinions continues et des incertitudes. Ils se rapprochent des réseaux géométriques
dynamiques car ils se fondent sur des segments et les dynamiques en utilisent la géométrie. Ils
s’en distinguent par I’absence de renouvellement des composants. Mais ajouter de telles
dynamiques semblerait parfaitement légitime pour rendre compte des arrivées et départs
d’individus dans la population. L’inspiration venant des RGD pourrait donc étre poursuivie
plus avant.

Pour mieux comprendre le comportement dynamique de ces modéles, nous en avons
développé des approximations de type « socio-physique », dans lesquelles nous définissons
une équation maitresse régissant 1’évolution d’une distribution de probabilité de présence
dans certains états. Ce modele approché est aussi plus général, car il rend compte d’un
comportement moyen, faisant abstraction de nombreux aspects aléatoires du modele
individus-centré. Il permet ainsi d’analyser plus finement certains mécanismes, comme la
création d’un pic de densité a partir des bords de la distribution uniforme lorsque tous les
individus ont la méme incertitude. Ces résultats seront utilisés dans le modele plus complet
développé au chapitre prochain.

Cette méthode était praticable pour les deux modeles considérés, lorsque 1’on suppose les
individus tous connectés. En effet, les modeles ne font pas intervenir beaucoup de dimensions
(une ou deux), ce qui permet de conserver une taille raisonnable a 1’espace d’état. Construire
de tels modeles dans des cas plus difficiles, notamment lorsque la population n’est pas
totalement connectée nous semble étre un chantier important.

M. Edwards, doctorante au LISC encadrée par F. Goreaud, a commencé a s’attaquer a ce
chantier (Edwards et al. 2003), pour un mod¢le de diffusion de I’innovation de type automate
cellulaire, et elle est parvenue a traiter de maniere satisfaisante le cas de réseaux aléatoires.
Mais I’extension de I’approche a des réseaux d’un autre type (small-world ou invariants
d’échelle) reste ouverte.

En collaboration avec G. Weisbuch et moi-méme, une autre doctorante au LISC, Sophie
Martin, a travaillé au développement des équations maitresses pour rendre compte du
comportement d’une version binaire du modele BC. Ce modele considére des opinions sous
forme de chaines binaires, et les individus s’influencent si leurs opinions ont une distance de
Hamming inférieure au seuil. L’influence consiste a adopter la valeur de son interlocuteur sur
I’un des bits différents. Pour I’instant, les solutions développées deviennent vite impraticables
lorsque la dimension des chalnes binaires augmente. En effet, ’espace d’état a considérer
dans I’équation maitresse augmente de manicre exponentielle.
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Le développement de modeles approchés des modeles individus-centrés simples nous semble
une méthode de travail particulierement opportune pour mieux comprendre le comportement
dynamique de ces modeles. Mais il faut pouvoir décliner les techniques appropriées pour y
parvenir selon les caractéristiques du modele individus-centré, et ce n’est pas toujours aisé.
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6 Projet Européen IMAGES : un modele individus-
centré de propagation de I’innovation

L’objectif du projet Européen IMAGES était de développer un modéle « multi-agents » de la
diffusion des mesures agri-environnementales dans les populations d’agriculteurs, afin d’en
mieux comprendre les mécanismes. Nous avons choisi de rapprocher cette diffusion de la
diffusion de I’innovation proposée par (Valente 1995): « la diffusion d’innovations est la
diffusion au sein de la société d’idées, d’opinions nouvelles ou de produits nouveaux. Ainsi, la
diffusion est un processus de communication par lequel les adoptants persuadent ceux qui
n’ont pas encore adopte d’adopter ». Le modele de diffusion de I’innovation développé au
cours du projet s’appuie sur le modele d’influence sociale fondé sur « I’accord relatif »
présenté au chapitre précédent. Le modele comprend d’autres aspects, qui ont ét¢ imposés par
les études sur le terrain, notamment : une fonction de décision a trois états, un module de
« calcul rationnel » qui utilise de I’information. Ce chapitre reprend principalement un article
en cours de soumission (Deffuant et al. 2003).

Le mode¢le prend en compte deux dimensions influant sur le processus de diffusion d’une
innovation : les aspects socio-culturels et 1’anticipation rationnelle et personnelle d’un
individu. Par exemple, dans [’adoption de mesures agri-environnementales par des
agriculteurs, 1’intérét pour 1’environnement et la perception de son état sont de nature socio-
culturelle ; ’anticipation du travail supplémentaire, du fait que la subvention compensera les
colits engendrés par 1’adoption, est plus personnelle et appréciée de fagon plus rationnelle. De
méme, 1’adoption du téléphone portable peut s’apprécier d’un point de vue socio-culturel au
travers du statut social que sa possession induit, autant que d’un point de vue plus personnel
et financier ou méme du risque éventuel pour la santé.

Ce découpage peut €tre interprété comme une forme grossiere de distinction entre faits et
valeurs. Ici, les aspects techniques et économiques sont considérés comme des états de faits,
sur lesquels les individus pratiquent des tests et communiquent des résultats. L appréciation
socio-culturelle reléve de la sphere des valeurs, et son évolution est supposée indépendante
des faits qu’elle qualifie. Cependant, cette évolution pourra influencer radicalement la
diffusion de la connaissance factuelle. Ce jeu d’influence entre les deux sphéres est au cceur
du modele.

La diffusion de I’innovation a suscit¢ un vaste champ de recherche en sociologie. Les
modeles les plus répandus sont des modeles a seuils (Granovetter 1978). Ils supposent qu’un
individu s’informe en observant ses pairs adoptants, et réduit ainsi son incertitude sur les
conséquences de I’adoption (Rogers 1983). Ainsi, une augmentation du nombre d’adoptants
au sein du réseau des pairs est une incitation a 1’adoption. La capacité de résistance a cette
incitation est le seuil d’adoption. Pour un individu, il se définit comme la proportion
d’adoptants dans son groupe qui provoque son adoption. Cette théorie a fait 1’objet
d’applications dans de nombreux domaines : agriculture, politique, langage, ... (voir (Rogers
1983) pour une synthese).

Or, ces modéles a seuils des sociologues sont un cas particulier d’automates cellulaires que
les informaticiens connaissent et étudient depuis longtemps. Les chercheurs en simulation
sociale se sont souvent tournés vers ces modeles simples afin de reproduire les dynamiques
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sociales, et notamment la diffusion de I’innovation. Chaque automate représente un individu
dans son contexte social ; les liens entre les cellules représentent les différents types de
relations entre les individus. Le comportement est soit 1’adoption, soit la non-adoption de
I’innovation. (Blume 1993; Ellison 1993; Blume 1995) interprétent le seuil comme un cofit
interne propre a chaque individu. La définition de I'utilit¢ a adopter d’un agent est alors
fonction d’un profit intrinseque et de la proportion de ses voisins ayant adopté. Plusieurs
variantes de ce modele ont été proposées (Goldenberg et al. 1999). L’étude de ce formalisme
a donné lieu a d’intéressants résultats théoriques (Weisbuch et Boudjema 1999; Young 1999).

Cependant, les enquétes menées dans le projet IMAGES font apparaitre les limites d’un
modele de diffusion de I’innovation basé sur un simple effet de contagion. Cette constatation
nous a amenés a incorporer des éléments supplémentaires a notre modele. Notre approche de
mod¢lisation apparait comme un hybride entre I’informatique, 1’approche « agent cognitif »
(Conte et Castelfranchi 1995; Ferber 1995; Miiller 1998), et les modeles d’automates
cellulaires inspirés de la physique (Weisbuch 1991; Young 1998). Notre mode¢le est inspiré de
versions proposées par (Chattoe et Gilbert 1998) et peut étre comparé aux approches multi-
agents dans la mesure ou 1’individu est doté d’un comportement élaboré.

Nous présentons tout d’abord le modele général, puis nous proposons une étude de ses
comportements possibles, a partir d’un plan d’expérience en simulation. Nous interprétons ces
résultats de simulation a I’aide de comportements typiques des dynamiques d’influence
sociale et de propagation d’information’. Nous retrouvons ainsi des cas typiques
d’innovations.

6.1 Le modele individu-centré de diffusion de I’innovation

6.1.1 Hypotheses du modéle
6.1.1.1 Limites des modéles a seuil

Notre modele est construit sur la base de modeles a seuil de la diffusion de 1'innovation
(Granovetter 1978; Valente 1996). Au sein de ces derniers, les individus sont supposés liés
entre eux par un réseau social et leur décision d'adoption est fonction :

- d’une pression sociale, liée au nombre de proches ayant adoptés I'innovation,
- d’un profit intrinséque li¢ a I’adoption de l'innovation et variable selon les individus.

L’innovation, adoptée dans un premier temps par les individus pour lesquels le profit
intrinséque est suffisamment important pour compenser a la pression sociale contre I'adoption,
se propage par effet de contagion dans un second temps. Dans ce modele 1'état de 1'individu
est binaire (adoption/non-adoption). Notre étude (Deffuant 2001) sur la diffusion des mesures
agri-environnementales parmi les agriculteurs révele des points importants que les modeles a
seuil ignorent :

- le rdle de l'incertitude est important dans la décision et dans les discussions,
- l'attitude envers l'information change selon l'intérét a priori,

I’importance du volume d’information disponible permet aux agriculteurs d'évaluer plus
ou moins bien leur intérét personnel a adopter,

? Nous utilisons ici le terme information dans le sens de connaissance factuelle.
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- les institutions communiquent sous différentes formes pour fournir de I’information
(réunions, visites, médias) ; le choix de la forme de communication peut avoir un impact
important sur le processus de décision,

- le processus de décision implique plus de deux étapes (oui/non) ; il semble en particulier
exister une période intermédiaire de réflexion et d'hésitation.

I1 s’agit ici d’expliciter plus avant le fait que I'adoption est basée sur une compensation entre
la valeur sociale ou culturelle de I'innovation et son avantage potentiel d’un point de vue
strictement individuel.

6.1.1.2 Distinction entre opinion socio-culturelle et individuelle-rationnelle

La valeur sociale ou culturelle est posée ici comme une opinion non raisonnée. Elle est plutot
le fait d’une perception du voisinage social et évolue au travers des interactions entre
individus qui s’influencent. Cette hypothése est trés différente de celle posée dans les modeles
a seuil qui postulent que la valeur sociale est directement déterminée par le nombre
d’adoptants. Cette nouvelle hypotheése permet la représentation de situations courantes, telles
qu'un individu trés convaincu ayant une évaluation sociale différente de celle de ses voisins,
ou un individu ayant une opinion sociale trés favorable bien que nul n'ait encore adopté
lI'innovation. Il est difficile de représenter ces situations dans le modéle classique a seuil.

Le versant individuel de la décision porte sur les conséquences probables de 1'adoption, d'un
point de vue strictement individuel (c’est-a-dire en termes d’avantages économiques ou de
désagréments opposés au confort). Il correspond, par exemple, a 1'évaluation des services
rendus par un téléphone mobile au regard de son prix ou a l'efficacit¢ d'une méthode
contraceptive comparée a ses risques pour la santé. Nous voyons dans ces exemples que cette
¢valuation exige un minimum d'informations sur l'innovation (son efficacité, son prix, les
conditions de son utilisation, ...) et nécessite que 1’individu les rapporte a sa situation
personnelle (son budget, ses besoins, ...). Cette évaluation suppose par conséquent que
l'individu soit suffisamment intéressé par l'innovation pour préter attention aux informations
sur les conséquences probables de 'adoption. Nous supposons par ailleurs que cette opinion
n'est pas influencée par les autres. Avant son calcul, I'individu n'a aucune évaluation (c'est un
changement comparé a (Deffuant et al. 2002)). Apres son calcul, il ne peut pas étre influencé
par les autres sur cet aspect strictement personnel. Cette opinion est donc supposée plus
privée, moins objet de communication et d’influence.

Cette séparation stricte entre une valeur socio-culturelle et une évaluation strictement
personnelle des conséquences de I’adoption est une simplification forte. Nous ne prétendons
pas qu’une distinction aussi claire corresponde a la réalité. Nous pensons cependant que la
stricte séparation de ces deux composantes est une simplification utile a la compréhension des
processus complexes réellement mis en ceuvre lors d’une décision.

6.1.1.3 L'incertitude, la conviction et la largeur d'esprit représentées par une unique
variable

Il est clair que l'incertitude, la conviction et la largeur d'esprit jouent un réle important dans la
diffusion d'une innovation. La forte incertitude d’un individu sur le colit d'un téléphone
mobile ou sur sa capacité de fonctionnement dans sa ville I’incitera probablement a ne pas en
acquérir. De méme, une femme fortement convaincue que la contraception est moralement
interdite décidera probablement de ne pas y avoir recours. La largeur d'esprit définit la
capacité d’un individu a prendre en compte I’avis d’autrui et son niveau d’intérét pour ce qui
est nouveau, ce qui peut évidemment étre déterminant dans le processus d’adoption.
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Ces notions sont par ailleurs connexes : un individu trés certain de ses opinions est en général
convaincu et peu ouvert a celles d’autrui; réciproquement, un individu trés ouvert est
probablement incertain quant a ses propres opinions et relativement peu convaincu.
Naturellement ces régles simplificatrices admettent probablement des exceptions.

Nous supposerons, dans un but de simplicité, d’agréger ces notions au sein d’une variable
unique nommée "incertitude" par commodité. Cette variable est associée aux opinions
relatives a 1’innovation (sociales ou personnelles) et influe sur la définition du niveau d'intérét
de l'individu, sa décision et I’amplitude de sa capacité a étre influencé par autrui (pour
I'opinion sociale seulement). La dynamique de l'opinion sociale est donc particulierement
sensible a I’incertitude (c'est le modele d’influence d'accord relatif, décrit dans (Deffuant et al.
2002) et dans le chapitre précédent. Le processus de décision est également sensible a
l'incertitude des opinions sociales et personnelles.

6.1.1.4 Trois niveaux d'intérét régissant I'attitude face a I'information et a la décision

Nous définissons trois niveaux d'intérét a partir de I’agrégation des opinions sociales et
personnelles et les incertitudes correspondantes: «non intéressé», «incertainy, «intéressé». A
chaque niveau d’intérét correspond une attitude particuliére, notamment vis a vis des
informations.

Le niveau d’intérét régit la propagation de l'information. Nous supposons qu'un individu ne
prend en compte I’information que s’il est «incertainy ou «intéressé». A 1’état « non
intéressé », il ignore toute information concernant 1’adoption. Nous simulons ainsi une sorte
de filtre perceptif.

La possession d'informations sur l'innovation permet une €valuation factuelle de 1’intérét
personnel d’adopter, qui peut modifier I’appréciation initiale.

Enfin, nous supposons qu'un individu n’adopte que lorsqu’il est resté¢ intéressé durant un
certain laps de temps apres une telle évaluation personnelle.

6.1.1.5 Le modele en deux temps de propagation des discussions initiées par les
institutions

La propagation des discussions est inspirée par le modele en deux temps de diffusion décrit
par (Valente 1995). L hypothese est que les institutions diffusent des messages aux individus.
Ces messages déclenchent des échanges d’opinions et d’information dans la population. Une
fonction simple d’amortissement diminue progressivement la propagation des discussions
dans le réseau.

6.1.2 L'initialisation du modéle et le lien aux données
6.1.2.1 Initialisation de l'opinion sociale

L’état initial des opinions sociales refléte le degré d'acceptabilité culturelle de 1'innovation au
sein de la population. Nous supposons en effet qu’il existe une opinion a priori sur la valeur
sociale de I’innovation. Pour la représenter simplement, nous supposons qu’elle suit une
distribution normale dont la moyenne refléte I’acceptabilité culturelle moyenne et 1’écart-type,
I’hétérogénéité de cette acceptabilité.

De méme, nous faisons des hypotheéses simplificatrices pour initialiser I’incertitude des
individus autour de leur degré d’acceptabilité. Nous considérons deux cas :

- tous les individus ont la méme incertitude U ;

- une majorité d’individus a la méme incertitude U tandis qu’une minorité est dotée d’une
incertitude plus faible. Cette minorité, davantage convaincue de la valeur sociale de
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I’innovation, représente des extrémistes dont la présence peut, dans certains cas, avoir un
impact fort sur la dynamique du modele. Il s’agit du modéle avec extrémistes présenté
au chapitre précédent.

6.1.2.2 Initialisation de I’évaluation (personnelle) économique

Seule I’évaluation personnelle, utilisant des informations factuelles permet a un individu
« incertain » ou « intéressé€ » d’attribuer une valeur a son opinion économique. Cette opinion
n’a donc aucune valeur initiale.

De fagon a explorer la dynamique du modé¢le, nous supposons que le résultat de I’évaluation
personnelle suit une distribution normale dont la moyenne refléte I’intérét économique moyen
de l’innovation et 1’écart-type les variations de cet intérét en fonction de la diversité des
situations personnelles. Ainsi, un écart-type faible indique que I’innovation présente un intérét
a peu pres similaire pour tous les individus de la population. A I’inverse, un écart-type fort
traduit ’importance des différences de situations personnelles.

6.1.2.3 Les réseaux sociaux des individus

Les réseaux sociaux ont fait I’objet de nombreuses recherches ((Wasserman et Faust 1994)
pour une revue) dont certaines sont plus spécifiquement liées a la diffusion de 1’innovation.
Ces dernicres ont essentiellement pour but de tenter de corréler la probabilité d’adoption
d’une innovation aux caractéristiques d’un réseau. Notre modéle permet de tester I’impact sur
I’adoption de différents types de réseaux sociaux. L’importance de cet impact est mis en
regard de I’influence d’autres parameétres.

Nous nous restreignons ici aux réseaux issus de (Deffuant 2001) et inspirés du concept
«Small world » (Watts et Strogatz 1998). Les individus sont situés dans un espace social. La
probabilité d’une relation entre deux individus dans cet espace est d’autant plus grande que la
distance qui les sépare est faible. Un individu peut toutefois, dans une bien moindre mesure,
étre li¢ a un individu lointain.

6.1.2.4 Entrées de la dynamique : les scénarios institutionnels

Dans le modgéle, les institutions promeuvent ou dénigrent I'innovation. Le mode¢le postule que
son utilisateur définit au préalable toutes les actions qui vont étre mises en ceuvre par une
institution. Le scénario institutionnel est donc I’ensemble des actions que I’institution méne
pour diffuser I’innovation selon un calendrier donné. L’institution délivre, selon une
fréquence définie, un message sur l’innovation, au travers d’interactions réguliéres avec
certains individus de la population, ou de moyens de communication de masse (réunion,
publication, radio). Les récepteurs de la diffusion représentent un pourcentage de la
population, dont les individus sont choisis au hasard. Les individus qui recoivent ces
messages en parlent avec leurs voisins. Ces derniers vont a leur tour échanger avec leurs
proches ; la discussion se propage.

Dans les tests que nous présentons plus bas, I'institution diffuse uniquement 1’information
nécessaire a 1’évaluation personnelle sans délivrer d’opinions culturelle ou sociale. Le réseau
de I’institution est la population enticre.

6.1.3 La dynamique du modele
6.1.3.1 Modele de propagation des discussions

Le principe est que la réception d'un message de I’institution entraine une cascade de
discussions au sein du réseau des individus. Les destinataires directs du message de
I’institution propagent plus que leurs interlocuteurs, ces derniers plus que les leurs, etc. (voir
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figure 6.1) . Le parameétre y régit la diminution du nombre de discussions de la manicre
suivante :

- Un individu contacté directement par l'institution déclenche un nombre de conversations
avec ses voisins égal a - (1 - y) * la taille de son réseau ;

- Chaque voisin contacté déclenche a son tour un nombre de conversation égal a - (1 - 2y
* la taille de leur réseau ;

- Chaque voisin contacté par les précédents déclenche un nombre de conversations égal a :
(1-3y) *lataille de leur réseau ;

- et ainsi de suite.

Figure 6.1: Deux exemples de propagation des discussions dans le méme réseau avec y = 0,2. Les nceuds du
graphe représentent les individus et les liens correspondent a leurs relations. La fleche noire indique l'individu
qui a regu le message de I’institution ; les interactions conséquentes sont figurées par les fléches grises dont
I’intensité décroissante de gris illustre le phénomeéne d’extinction de la propagation des discussions

Les discussions a propos de I’innovation sont considérées comme des cas particuliers
d’interactions usuelles entre les individus, dont les fréquences sont données.

Lors des rencontres entre les individus, les opinions sociales sont modifiées selon le modele
d’accord relatif, présenté au chapitre précédent.

6.1.3.2 Niveaux d'intérét des individus

Pour définir le niveau d’intérét d’un individu pour I’innovation, nous comparons le minimum
et le maximum agrégés des opinions sociales et personnelles a un seuil 7. Si l'opinion
personnelle n'est pas calculée, I'opinion agrégée se réduit a l'opinion sociale. Si I'opinion
personnelle est calculée, le maximum agrégé est la somme (la valeur moyenne plus
l'incertitude) des valeurs les plus élevées des deux opinions. Le minimum agrégé est

1'équivalent pour les valeurs les plus basses (moyenne sans l'incertitude).
Les régles définissant le niveau d'intérét sont les suivantes (voir figure 6.2) :
- sile minimum agrégé est supérieur a 7 alors l'individu est « intéressé »,
- sile maximum agrégé est inférieur a 7 alors l'individu est « non intéressé »,
- si rest entre le minimum agrégé et le maximum agrégg, alors I'individu est « incertain ».

La valeur du niveau d'intérét est essentielle dans le processus de décision (voir figure 6.3). On
suppose que les individus ont une aversion au risque : 1’état intéressé est atteint lorsque
1’évaluation pessimiste dépasse le seuil.
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Opinion globale Etat
Opinion sociale >
min max
..... H non intéressé
. min max Axe d’opinion
Opinion personnelle
min max
....................... 4 > incertain
min max
J/Aggregées au sein
d’une opinion globale . .
.................................................................... 4_’. intéressé
. min max
min max
seuil : tau

Figure 6.2 : Définition du niveau d'intérét. Les opinions et les incertitudes sociales et personnelles sont agrégées
dans une opinion et une incertitude globales, comparées a un seuil t. Cette comparaison définit le niveau
d'intérét.

6.1.3.3 La mise a jour de l'information et 1'évaluation personnelle des individus

Les individus ne recueillent 1'information que s’ils sont « intéressés » ou « incertains » et avec
une probabilit¢ w. Le paramétre @ représente la difficulté de transmission de I’information
relative a I’innovation (sa complexité technique par exemple).

Dés qu'un individu obtient cette information, il évalue I’impact personnel de I’adoption de
l'innovation.

6.1.3.4 Le processus de décision

Le processus de décision est représenté par le diagramme d'état de la figure 6.3. 1l prend en
compte le niveau d’intérét et le fait que 1’individu posséde ou non I’information. Si I’individu
n’a pas d’information, il n’a, selon notre hypothése, aucune opinion. Dans cet état, deux
événements peuvent se dérouler :

- T’individu est «non intéressé», alors son état de décision est « non-concerné ». L’ individu
ne préte ici aucune attention a l'information qu’on lui propose ;

- T’individu est «incertain» ou «intéressé», son ¢état de décision est alors « information
requise », I’individu regoit l'information. On suppose donc ici que I’information est
immédiatement disponible. Cependant, I’individu a une probabilité » de la comprendre
et de I'utiliser pour calculer son évaluation factuelle, personnelle.

Dés qu'un individu a réalisé une évaluation personnelle, son état de décision change, et selon
son ¢état d'intérét, deux possibilités apparaissent encore :

- L’individu est «non intéressé» ou «incertainy» et son état de décision est « pas
d’adoption », 1'évaluation personnelle est suffisamment négative pour entrainer une
réduction de l'intérét global. Cet état n'est pas définitif, des messages porteurs d’opinions
sociales tres favorables peuvent changer le niveau d'intérét en «intéressé».

- L’individu est «intéressé», son état de décision devient alors « pré-adoption ». L'individu
est prét a adopter mais réfléchit quelque temps avant de prendre une décision définitive.
Durant la période de réflexion, I’influence d’autrui peut modifier son opinion et ramener
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son niveau d’intérét a «non intéressé» ou «incertain» et, donc son état de décision a « pas
d’adoption ».

Lorsque l'individu demeure intéress¢ durant toute la période de réflexion (nombre de pas de
temps donné), il adopte et son état de décision devient « adoption »

N

[ Non-concerné [intérét = Non]
J

[intérét = Non] [(intérét = Peut-étre) ou (intérét = Oui)]
Information |
[information regue ( niormation oA A oA .
, - 2 . mtérét = Peut-étre) ou (intérét = Oui
Evalluation personnelle] L requise ,ZI[( )ou d

[(intérét = Non) or

intérét = Peut-&t ) o A o
(intéré cut-¢ re)(Pas d’adoption [(intérét = Peut-étre) ou (intérét = Non)]

J

[intérét = Oui] [(intérét = Non) or (intérét = Peut-étre)]

<
[intérét = Oui] ( Pré-adoption [intérét = Oui]
N

J

[(intérét = Oui) durant ro périodes]

[ Adoption ]

Figure 6.3 : Diagramme d'état du processus de décision. Les places représentent les états et les commentaires
pres des fleéches les conditions pour les transitions. L'état d'intérét régit 1'attitude envers l'information ainsi que la
décision finale (la décision intervenant alors que 1’individu est doté d’une évaluation personnelle). Le niveau
d’intérét est ainsi résumé : non-intéressé = non ; incertain = peut-étre ; intéressé = oui).

Ilustrons processus par quelques exemples, représentés en figure 6.4. Nous considérons trois
individus qui regoivent les mémes messages (message 1 et message 2).

L'individu 1 a un segment d’opinion sociale initiale totalement négatif (le segment est défini
par l'opinion plus ou moins l'incertitude). Il n’a pas d’opinion personnelle donc son intérét
initial est «non intéressé» puisque son segment global d'opinion se réduit a son segment
d’opinion sociale. Son état de décision est donc « non-concerné ». Il n’accorde par conséquent
aucune attention au message 1 (message d’information de I’institution) dont la réception ne
change pas son niveau d’intérét ou de décision. La réception du message 2, d'opinion sociale
en provenance d'un autre individu, ne change rien non plus car le segment d'opinion du
message n'a aucune intersection avec son propre segment social d'opinion.

L'individu 2 a initialement un segment d'opinion sociale qui contient le seuil de décision. Son
niveau d'intérét initial est «incertain» et son état de décision est « information requise ». Nous
avons supposé que l'information donnée par le message 1 est réellement transmise a l'individu
2 (avec la probabilit¢ @) qui effectue donc son évaluation personnelle. Son évaluation
personnelle inclut, elle-aussi, le seuil de décision, son niveau d'intérét demeure donc
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«incertainy, et son état de décision devient « pas d’adoption ». La réception du message 2
améliore sa perception sociale de I'innovation, mais ne change pas son niveau d'intérét.

Individu 1 Individu 2 Individu 3
Soc <> Soc < > Soc <>
Perso Perso Perso
Aggr -€> AgEr ... €——> Aggr <>
Intérét : Non Intérét : Peut-€tre Intérét : Oui
Info: Non Info: Non Info: Non
Décision: Non-Cond. Décision: Info-Reaq. Décision: Info-Req.
Message 1

Soc } > >

Info: Oui \ 4 v
Soc <> Soc < > Soc <>
Perso Perso <> Perso <>
Aggr..<> Aggr..€1—> Aggr >
Intérét : Non Intérét : Peut-€tre Intérét : Oui
Info: Non Info: Oui Info: Oui
Décision: Not-Conc Décision: Non-Ad. Décision: Pré-adopt

Message 2

Soc |- > >

Info: Non v \ 4
Soc <> Soc < > Soc <
Perso Perso <> Perso <>
Aggr <> Aggr <> Aggr <>
Intérét : Non Intérét: Peut-étre Intérét : Oui
Info: Non Info: Oui Info: Oui
Décision: Non-Cond. Décision: Non-Ad Décision: Adopt

Figure 6.4 : Exemples de différentes évolutions. Les individus recoivent les mémes messages et réagissent
différemment selon leur niveau d'intérét. Celui-ci est ainsi résumé : non-intéressé = non ; incertain = peut-étre ;
intéressé = oui). Voir le texte pour plus de commentaire

L'individu 3 a initialement un segment d’opinion sociale totalement positif. Son niveau
d’intérét initial est «intéressé» et son état de décision est « information requise ». Nous
supposons que le message 1 transmet l'information permettant a I'individu 3 de réaliser son
évaluation personnelle. Celle-ci est légeérement négative mais ne modifie pas son intérét ;
1’état de décision devient alors « pré-adoption ». Le message 2 délivre une opinion sociale tres
positive et renforce 1’avis social positif de 1’individu. Nous supposons que l'individu 3 reste
« intéressé » pendant 7 périodes apres lesquelles son état de décision devient « adoption ».

6.2 Analyse du comportement global du modéle

Pour rendre compte du comportement global du modéle, nous étudions la proportion
d'adoptants, la proportion d'individus détenteurs de I’information ou la distribution d'opinion
sociale, apreés un temps de simulation correspondant a une période raisonnable d’exposition a
I’innovation. Nous utilisons un plan d’expérience dans lequel varient la plupart des
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parametres du modele, et nous observons I’impact de ces modifications sur les variables
globales de résultat en fin de simulation.

Pour faciliter l'analyse de la proportion d'adoptants, nous distinguons deux processus :
'évolution de l'opinion sociale et la propagation de l'information (et par conséquent de
I'évaluation personnelle). Nous vérifions par ailleurs ponctuellement nos interprétations par de
nouvelles expériences non incluses dans le plan d’expérience initial.

6.2.1 Evolutions typiques des opinions et de la propagation de
I'information

6.2.1.1 Typologie de 1'évolution de I'opinion sociale

Nous utilisons des comportements typiques de 1’évolution de 1’opinion sociale qui sont
proches de ceux proposé€s dans le chapitre précédent. La principale différence réside dans
I’introduction d’un comportement typique supplémentaire au sein duquel les opinions
demeurent stables, et qui est provoqué par des réseaux sociaux treés peu denses, et dans lequel
I’opinion et I’incertitude demeurent quasiment inchangées durant tout le processus. Ce cas est
appelé : "stabilité hétérogene", car elle est due a une incapacité des individus a s’influencer
mutuellement.

Les deux autres comportements typiques sont :
- La"convergence centrale" dans laquelle les opinions tendent toutes vers la méme valeur.

- La "convergence extréme positive", dans laquelle les opinions tendent toutes vers
I’extréme positif.
Il n’y a pas lieu de considérer la convergence vers deux extrémes puisque dans ce plan
d’expérience, les extrémistes sont présents uniquement du c6té positif (quand il y en a).

Le tableau suivant récapitule les choix des paramétres qui favorisent les différents
comportements typiques.

Type d’évolution sociale Facteurs favorisant ce type d’évolution

Stabilité - Pas ou trés peu d'interactions (faible fréquence des messages
institutionnels,  proche de 1, faible connectivité)
- Incertitude faible comparée a 1'écart type de la distribution

Convergence centrale - Forte incertitude comparée a I'écart type, aucun extrémiste,
nombreuses interactions (forte fréquence des messages
institutionnels, yfaible, forte connectivité)

Convergence extréme positif |- Présence d’extrémistes, forte incertitude comparée a I'écart
type de la distribution et nombreuses interactions (forte

fréquence des messages , y faible, forte connectivité)

Tableau 6.1 : Types de convergences des opinions sociales et valeurs des paramétres qui les favorisent.

6.2.1.2 L'information et la propagation de I’évaluation personnelle

La propagation de l'information dépend initialement des états d'intérét, qui dépendent eux-
mémes des opinions sociales (I'opinion personnelle n'étant pas encore calculée). Pour
simplifier 1’analyse, nous considérons deux cas extrémes :

- Dinformation ne se propage pas : une minorité d'individus détient l'information. Dans
ce cas, la plupart des individus n'a pas d’opinion économique. On rencontre cette

situation typiquement lorsque 1'opinion sociale initiale est négative pour une majorité
d’individus qui demeurent alors dans un état de décision « non-concerné » ;
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- linformation s’est propagée : toute la population en dispose. Ce cas se produit
lorsque I'opinion sociale initiale sous-tend 1’état « information requise » pour une part
importante de la population. Si I’institution fournit l'information, elle déclenche alors
I'évaluation personnelle.

Les situations intermédiaires sont naturellement possibles. Les conditions initiales favorisant
I’une ou I’autre des extrémités sont (tableau 6.2) :

Situation typique Facteurs favorisant la situation typique
Propagation faible (seule une | - Distribution initiale de 1’opinion sociale négative
minorité dispose de - Pas ou peu d’interactions (faible fréquence des messages
I’information) institutionnels,  proche de 1, faible connectivité),

- Innovation techniquement difficile (@ proche de 0)
Propagation forte (la - Distribution initiale de 1I’opinion sociale positive
population entiére dispose de | - Nombreuses interactions (haute fréquence des messages
I’information) institutionnels, y proche de 0, forte connectivité)

- Innovation techniquement facile (@ proche de 1)

Tableau 6.2 : Types de propagation de I'information et valeurs des paramétres qui les favorisent.

6.2.1.3 Plan d’expérience

Afin d'analyser la variété des comportements du modele, nous avons élaboré un plan
d’expérience qui définit les configurations de parametres a tester.

Les dimensions principales de ce plan d’expériences sont :
- les état initiaux de 1'opinion sociale et de la distribution de 1'évaluation personnelle ;

- les parametres affectant I'évolution de l'opinion sociale et la propagation de
I’information (le réseau d'échange entre les individus, la fréquence de diffusion de
l'information par l'institution).

Les principaux parameétres de la dynamique interne n’étant pas 1’objet de cette étude sont
fixés de la fagon suivante :

o (probabilité¢ de transmission de 1’information nécessaire au calcul de 0.5
1’évaluation personnelle)

y propagation d’une discussion au sein du réseau 0.3

4 intensité de 'influence sociale 1

p temps de réflexion (nécessaire a la décision définitive d’adoption) 15 itérations

Tableau 6.3 : valeurs fixes des paramétres de la dynamique

Nous fixons par ailleurs 1’écart-type de la distribution de 1’évaluation personnelle, son
incertitude, de méme que ’incertitude des extrémistes :

Ecart-type de la distribution de I’évaluation personnelle 0.1
Incertitude sur I’évaluation personnelle 0.01
Incertitude des extrémistes sociaux 0.01

Tableau 6.4 : valeurs fixes des paramétres d’initialisation des opinions et de 1’évaluation factuelle.

6.2.1.4 Valeurs prises par les parametres testés

Les valeurs considérées sont résumées dans le tableau 6.5.
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Moyenne de I’opinion sociale -0.2;-0.15;0.15; 0.2
Ecart-type de la distribution initiale de 1’opinion sociale 0.1;0.3

Incertitude des non-extrémistes sur leur opinion sociale 0.05; 0.3
Pourcentage d’extrémistes “pro” ayant une incertitude de 0.01 0%; 15%

Nombre de voisins d’un individu au sein du réseau social 1;4

Probabilité par itération d’émission d’un message institutionnel 0.02; 0.38

Tableau 6.5 : différentes valeurs prises par les paramétres testés

Une simulation dure 500 itérations pour une population de 1000 individus. 15 répliques sont
exécutées pour chaque jeu de parameétres.

6.2.2 Résultats et analyse

La figure 6.5 présente les résultats agrégés sur la population entiére en fin de simulation. Pour
les analyser nous distinguons plusieurs cas en fonction des distributions initiales des opinions
sociales d’une part et des évaluations personnelles d’autre part.

6.2.2.1 Les moyennes des distributions de 1'opinion sociale initiale et de I’évaluation
personnelle sont toutes deux négatives

La proportion d'adoptants est ici la plupart du temps tres basse (entre 0 et 2 %) et ce n’est
gucre étonnant. Le modéle peut cependant engendrer un taux non négligeable d’adoption
(autour de 10 %) lorsque I'écart-type de la distribution initiale des opinions sociales est
grand ; cet effet est renforcé en présence d’extrémistes. En effet, dans ce cas, certains
individus sont initialisés avec une opinion sociale trés élevée. Il est possible de faire croitre
I’effet « présence d’extrémiste » en portant la valeur de l'incertitude de l'opinion sociale U a
0,7. Dans ce dernier cas, on atteint plus de 50 % d'adoptants.

Cette dynamique simule des innovations qui sont a priori trés mal percues et qui finalement
peuvent avoir une large diffusion grace a l'influence d'une minorité trés convaincue. Ainsi,
certaines sectes ou mouvements religieux ne sont initialement soutenus que par une tres faible
minorité. Y adhérer peut représenter pour les premiers convertis un risque personnel fort
(évaluation personnelle négative) mais leur conviction en la valeur sociale de I’innovation
leur permet de 1’assumer.

6.2.2.2 Les moyennes des distributions de 1'opinion sociale initiale et de 1’évaluation
personnelle sont toutes deux positives

La proportion d'adoptants est ici importante (plus de 70 %) lorsque l'incertitude sur 1'opinion
sociale est faible (U = 0,05). Cette faible incertitude associée a une valeur positive de
I’opinion permet aux individus d’étre majoritairement «intéressés» dés I’initialisation. Il s’agit
donc d’innovations dont la valeur sociale est positive et présentant un intérét factuel pour les
individus. Le téléphone mobile en est un exemple.

Lorsque I’incertitude est plus forte, les individus sont plutdt «incertains» au départ et tendent
a le rester, car I’incertitude forte favorise une convergence centrale des opinions sociales. La
proportion d'adoptants est alors autour de 55 %. Les innovations considérées ici sont
socialement et globalement identifiées comme bonnes, mais avec une incertitude €élevée (part
d’inconnu importante pour des enjeux sociaux vitaux). L’introduction des organismes
génétiquement modifiés en agriculture pourrait en étre un exemple : bien qu’elle puisse
apporter des améliorations en terme de rendement, de résistance des plantes au manque d’eau
et aux maladies, ses conséquences potentiellement néfastes sur 1'écosystéme global et la santé
humaine sont peu connues et inspirent une crainte qui peut en bloquer la diffusion.
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U Extrém.| Sigma Réseau - Type évolution Moyenne d'adoptants (%) Moyenne de possesseurs de I'information
Fréguence opinions (%)
0,05 0 0,1 faible stabilité 0 5 47 | 97 0 141 22 96 7 7 99 99| 16 16| 97 98
0,05 0 0,1 fort centrale 0 5 50 @ 98 0 14 | 17 97 7 8 99 99| 17 17 ] 98 98
0,05 0 0,3 faible stabilité 10 | 28 | 49 | 76 9 35|13 7231 31| 8 80|36 36|75 74
0,05 0 0,3 fort stabilité 7 27 | 48 | 78 8 3613 75]131 3118 80|39 37|75 76
0,05 0,15 0,1 faible stabilité 0 2 49 |« 97 0 9 24 96 3 3 99 99 9 9 97 97
0,05 0,15 0,1 fort centrale + extréme 0 3 50 | 98 0 9 22 97 3 3 99 99 9 9 98 98
0,05 0,15 0,3 faible stabilité 11 27148 76|11 35|37 73|31 30|79 80|37 36|75 75
0,05 0,15 0,3 fort stabilité 9 28 | 49 | 78 9 37 1 36 74132 32|18 81|37 38| 75 75
0,3 0 0,1 faible centrale 0 0 2 57 0 1 0 561 92 921100 100| 97 97 | 100 100
0,3 0 0,1 fort centrale 0 0 0 69 0 0 0 70 1 100 100] 100 100} 100 100] 100 100
0,3 0 0,3 faible stabilité 2 111 20 54 2 17 113 54166 67|95 95| 72 72| 949 94
0,3 0 0,3 fort centrale 1 6 9 74 1 9 6 73192 92197 97192 921 96 96
0,3 0,15 0,1 faible centrale + extréme 0 15| 39 69 0 311 28 69)]72 72100 100| 87 87 | 100 100
0,3 0,15 0,1 fort extréme 0 42194 99 0 84 | 71 99162 63]100 100] 90 89 | 100 100
0,3 0,15 0,3 faible stabilité 12 19124 531121 22|20 52|65 66|95 95| 72 73| 94 94
0,3 0,15 0,3 fort centrale +extréme | 14 | 41 |1 43 70| 13 [ 44| 38 68 | 87 84| 97 97 | 93 94| 96 96
Opinion personnelle ] -0,2 0,15|-0,2 0,15}-0,2 0,2}|-0,2 0,2]-0,2 0,15}-0,2 0,15/-0,2 0,2]-0,2 0,2
Opinion sociale -0,2 0,2 -0,15 0,15 -0,2 0,2 -0,15 0,15

Figure 6.5 : Résultats des simulations réalisées dans le cadre du plan d’expérience. "U" est l'incertitude initiale sur 1'opinion sociale ; "extrém." correspond a la proportion
d'extrémistes « pro » dans la population ; "sigma" est 1'écart type de la distribution de l'opinion sociale initiale ; I’"opinion personnelle" est la moyenne de la distribution
normale de 1'évaluation personnelle ; I’"opinion sociale" est la moyenne de la distribution normale initiale de I'opinion sociale.
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6.2.2.3 Les situations intermédiaires ne sont pas symétriques

Nous considérons a présent les situations intermédiaires qui opposent une distribution des
opinions sociales positive a une distribution des opinions personnelles négative, ou I’inverse.
Ces configurations de parameétres nous permettent de souligner l'asymétrie des roles des
opinions sociales et personnelles. Cette asymétrie est due a I'hypotheése d’existence a priori
d’une opinion sociale qui régit le niveau d’intérét initial.

Considérons les résultats correspondant a :

- cas | : la moyenne de la distribution de 1’opinion sociale (ms) est égale a 0,2 et la
moyenne de la distribution de 1’opinion personnelle (mp) est égale a -0,15 ;

- cas2:ms=-0,15etmp=0,2.

La somme des moyennes est identique dans les cas 1 et 2. Cependant, 1'adoption dans le cas 1
(ms = 0,2) est significativement plus élevée que dans le cas 2 (quand ms = -0,15). Ce
phénomene est particulierement accentué lorsque 1'incertitude sur 1’opinion sociale est faible
(U= 0,05), puisqu’on observe que I'adoption est de I’ordre de 50 % dans le cas 1 alors qu’elle
se situe entre 9 % et 37 % dans le cas 2. Il s’explique par le fait que dans le cas 2, lorsque
I'écart-type de l'opinion sociale est faible, l'information se propage mal car la majorité est
«non intéressé ». Dans le cas 2 et pour une incertitude faible (U = 0,05), la part d'individus
ayant l'information est trés proche de celle des individus ayant adoptés : cette proximité nous
indique que la propagation de I’information est bien ici le facteur limitant I’adoption. Dans le
cas 1, au contraire, l'information est possédée par la presque totalit¢ de la population (au
moins 80 %). La différence de propagation de l'information est donc le facteur explicatif de la
différence entre les deux cas.

Le modéle rend compte ici de la difficulté de diffuser des innovations culturellement mal
acceptées bien qu’elles apportent surcroit de bien-étre individuel. Par exemple le préservatif
est culturellement mal accepté culturellement dans certaines sociétés alors qu'une partie
importante de la population est séropositive ou atteinte d’autres maladies sexuellement
transmissibles. A 1’inverse, certains comportements dangereux pour l’individu diffusent
rapidement dans certaines communautés parce qu’ils bénéficient d’une image sociale
positive : les rites d’initiation en sont un exemple.

Dans le mode¢le, la prépondérance de I'opinion sociale a cependant des limites. Lorsque
'évaluation personnelle devient trop négative au regard du gain social, la diffusion est tres
limitée : lorsque ms = 0,15 et mp = -0,2, la diffusion culmine autour 35% (sauf en présence
d’extrémistes « pro » ou elle peut croitre jusqu'a 70%).

6.3 Discussion - conclusion

Nous avons proposé une extension du modele a seuil de diffusion de I’innovation, qui
conserve deux hypothéses essentielles des modeles a seuil :

- une distinction entre influence sociale et profit personnel de 1'adoption,

- la décision d'adoption est basée sur une synthése de ces deux aspects permettant de
juger de I’intérét global d’une l'innovation.

Nous avons présenté plusieurs hypothéses supplémentaires qui ont été suggérées par notre
¢tude sur la diffusion des mesures agri-environnementales. Nous considérons en particulier
une opinion sociale continue dotée d’une incertitude (qui peut également étre interprétée
comme la conviction ou la largeur d'esprit) et une dynamique des influences sociales basées
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sur cette incertitude. Cette dynamique offre la possibilit¢ de simuler la diffusion d’opinions
extrémes au sein d’une population. Nous avons introduit une variable « information relative a
I’innovation » nécessaire au calcul du profit intrinséque de 1’adoption pour un individu. Nous
avons par ailleurs supposé¢ que l'attitude envers cette information dépend de I'opinion sociale.

Les hypothéses de ce modele sont critiquables : le choix de la dynamique sociale, de la
dynamique de la discussion, de la séparation forte entre aspects sociaux et aspects strictement
personnels, du type de réseaux sociaux, ...

D’un co6té, certaines des hypothéses reposent sur des bases empiriques ou théoriques
relativement faibles et peuvent étre vus par des sociologues ou des psychologues comme des
simplifications outrancie€res ou erronées. Nos propositions sont donc des approximations qui
mériteraient d’étre raffinées, voire modifiées si elles s’avéraient fausses.

D’un autre coté, le modele peut étre critiqué du fait de sa complexité : il peut en effet sembler
trop compliqué pour étre efficacement lié aux données quantitatives. Nos tentatives
d’initialisation de la distribution initiale des opinions a partir de données empiriques
(Deffuant 2001) n'ont pas été entiérement satisfaisantes. Il nous a été¢ par ailleurs difficile
d’attribuer des valeurs concretes a certains parameétres de la dynamique. Il est plus facile, a cet
égard, d’utiliser le mode¢le a seuil.

Néanmoins, la richesse des différents comportements dynamiques du modéle et les
possibilités d’interprétation qu’ils offrent nous semblent des arguments en faveur de notre
modele. Ces possibilités d’interprétations indiquent que sa complexité demeure humainement
abordable et qu’il est susceptible de fournir de nouvelles explications des phénomeénes
sociaux. N’est-ce pas la ce que nous pouvons attendre d’un modéle de comportements
sociaux?

Rappelons les principaux résultats issus de 1’analyse des simulations menées dans le cadre du
plan d’expérience :

- La présence d’extrémistes « pro» peut engendrer une diffusion significative des
innovations considérées au départ comme négatives d’un point de vue social ou
personnel.

- Une forte incertitude de la population sur la valeur sociale de 1’innovation peut en
limiter la fortement la diffusion en laissant la population longtemps dans 1’expectative.

- Une mauvaise opinion sociale a priori peut bloquer la diffusion d’une innovation
individuellement bénéfique, en bloquant la diffusion de ’information factuelle a son
propos.

Ces résultats illustrent la richesse du modéle et sa capacité a simuler différents types
d’innovations et différents contextes de diffusion. Retenons notamment que l'influence de
'opinion sociale sur la diffusion d'information permet de rendre compte des difficultés de la
diffusion d’innovations culturellement négatives bien qu’elles soient sources de bien-étre
personnel. Le modé¢le apporte une typologie nouvelle de la diffusion de I’innovation. Cette
typologie peut aider a caler le modele sur des données réelles, méme si la détermination des
valeurs de certains parametres doit faire I’objet d’une exploration.

La structure de ce modele est également adaptable a 1’étude de phénomenes de diffusion plus
spécifiques tels que ceux de comportements de vote ou d’achat d’un produit particulier. Le
role des opinions sociales diffusées par les institutions dans les médias (cas non étudié ici) de
méme que la structure du réseau social seraient alors d’intéressants sujets de recherche.
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7 Conclusion, perspectives

Les premiers chapitres de ce document sont consacrés a des modeles statistiques
géométriques, alors que les derniers portent sur des modeles individus-centrés d’influence
sociale et de diffusion de I’innovation. Méme si 1’idée de composants géométriques est
utilisée dans les deux modeéles, ils répondent a des préoccupations différentes, et posent des
problémes de méthode trés différents. En apparence, les modeles sociaux se situent a un
niveau beaucoup plus élevé dans la progression proposée au chapitre 2. En effet, il y est
question de prise de décision, d’influence sociale, de communications, bref de caractéristiques
spécifiquement humaines. Les modeles statistiques semblent comparativement trés
rudimentaires.

Certes, nous avons la conviction que notre modele social parvient & rendre compte d’un
aspect pertinent de certaines dynamiques de propagations de comportements. Mais mise a part
la distinction entre faits et valeurs qui structure fortement la séparation entre opinion sociale
(qui est de I’ordre des valeurs) et 1’évaluation individuelle (qui est de 1’ordre des faits), les
mécanismes spécifiquement humains que nous évoquions au chapitre 2 sont négligés. En effet
les dynamiques de modification des segments d’opinion sont similaires a celles des réseaux
géométriques dynamiques. La dynamique des autres variables (information, intérét) donne un
comportement dynamique plus riche a I’ensemble, mais mathématiquement, la complexité de
ces modeles sociaux n’est pas tres différente de celle des membranes de perceptrons ou des
fibres adaptatives. On peut méme soutenir que les dynamiques de renouvellement des
composants de ces derniers les rendent plus complexes.

En fait, un autre point les rapproche, de maniére plus fondamentale : la recherche de
régularités statistiquement robustes. Pour les modéles statistiques, il s’agit d’établir ces
régularités a partir d’un échantillon issu d’une distribution, mais aussi, dans le cas de
I’apprentissage a double niveau des fibres, de les détecter en examinant 1’état du mode¢le.
Nous avons également recherché des régularités statistiques sur les comportements typiques
du modele social. Pour cela, nous avons mobilis¢ différentes techniques comme les plans
d’expériences, la construction de modeles agrégés approchés.

La recherche de régularités statistiquement robustes dans des dynamiques complexes nous
parait donc pouvoir établir un trait d’union entre les directions de recherche présentées. Je
souhaite développer plus avant mon activité dans cette direction a 1’avenir.

Mais avant de le préciser plus concrétement, je dois présenter le projet de 1’équipe que
j’anime. Ce projet d’équipe est encore en discussion et peut évoluer sur des orientations
mineures. Mon projet plus personnel s’inscrit dans ce projet collectif.

7.1 Le projet d’équipe : les modeéles individus-centrés comme
source d’expérimentation en écologie et sciences sociales

Notre projet est li¢ a I’intérét croissant que suscitent les mod¢les individus-centrés en écologie
et en sciences sociales (Gilbert et Conte 1995; Gilbert 1998; Grimm 1999). Les dynamiques
¢cologiques ou les dynamiques sociales sont en effet naturellement congues comme 1’effet
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cumulé des interactions entre des individus, qui présentent une certaine variabilité. Prendre en
compte cette variabilité, a la fois du positionnement des individus dans 1’espace considéré, et
de leurs dynamiques d’interactions, peut engendrer des dynamiques globales sensiblement
différentes de celles de modeles qui ne considérent que des individus moyens, tous identiques.
Les modeles individus centrés, en représentant explicitement les individus dans le modele,
suscitent donc 1’espoir d’apporter une meilleure compréhension de phénomeénes complexes,
notamment en €cologie et en sciences sociales, grace a une représentation plus fine des
phénomeénes et a I'utilisation d’outils informatiques adaptés a la construction de modeles
multi-disciplinaires. Ces perspectives sont particulierement intéressantes pour mieux définir
des objectifs de développement durable et les politiques d’action correspondantes.

La réalisation concréte de cet espoir se heurte a une difficulté majeure : le modele devient lui-
méme un objet complexe, au méme titre que le p