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RESUME

Comment les technologies d’intelligence artificielle, en automatisant la communication
organisationnelle, peuvent-elles contribuer a la (re) production de la société ? Afin de trai-
ter cette question, nous commencerons par exposer ce que nous entendons par socia-
lisation algorithmique. Nous montrerons ensuite que, d’'un point de vue théorique, les
technologies d’apprentissage artificiel ont pour but d’automatiser les processus de com-
munication au sein des organisations selon des mécanismes de socialisation algorithmique
qui favorisent la reproduction de la société. Puis nous soutiendrons que, d’un point de
vue empirique, ces machines apprenantes recouvrent un important travail de cadrage de
leurs activités inférentielles. Nous verrons de cette facon que 'automatisation de la com-
munication qu’autorisent ces technologies renvoie in fine a des formes de socialisation
algorithmique qui contribuent plus a la production qu’a la reproduction de la société.

Mots clés

Socialisation algorithmique, production et reproduction sociale, intelligence et apprentis-
sage artificiels, mégadonnées.

© Les Enjeux de Uinformation et de la communication | hitps://lesenjeux.univ-grenoble-alpes.fr | n°2, 2018 | Page 93



JEAN-SEBASTIEN VAYRE LES MACHINES APPRENANTES ET LA (RE)PRODUCTION DE LA SOCIETE :
LES ENJEUX COMMUNICATIONNELS DE LA SOCIALISATION ALGORITHMIQUE

TiTLE

The learning machines and the (re)production of the society : the communicational
stakes of algorithmic socialization

Abstract

How can artificial intelligence technologies, by automating organizational communica-
tion, contribute to society’s (re) production? In order to address this question, we will start
by explaining what we mean by algorithmic socialization. We will then show that, from a
theoretical point of view, artificial learning technologies aim to automate communication
processes within organizations according to algorithmic socialization mechanisms that
promote the reproduction of society. Then we will argue that, from an empirical point of
view, these learning machines cover an important work of framing their inferential activi-
ties. We will see in this way that the automation of communication that these technologies
allow ultimately refers to forms of algorithmic socialization that contribute more to the
production than to the reproduction of society.

Keywords

Algorithmic socialization, social production and reproduction, artificial intelligence and
learning, big data.

TituLo

Maquinas de aprendizaje y (re)produccion en la sociedad : los retos de comunicacion de
la socializacion algoritmica

Resumen

¢Como pueden las tecnologias de inteligencia artificial, al automatizar la comunicacion
organizativa, contribuir a la (re) produccion de la sociedad? Para responder a esta pregun-
ta, comenzaremos explicando lo que entendemos por socializacion algoritmica. A conti-
nuacion mostraremos que, desde un punto de vista tedrico, las tecnologias artificiales de
aprendizaje apuntan a automatizar los procesos de comunicacion dentro de las organiza-
ciones segin mecanismos algoritmicos de socializaciéon que promueven la reproduccion
de la sociedad. Entonces argumentaremos que, desde un punto de vista empirico, estas
maquinas de aprendizaje cubren un trabajo importante de enmarcar sus actividades in-
ferenciales. Veremos asi que la automatizacion de la comunicaciéon que permiten estas
tecnologias se refiere en ultima instancia a formas de socializacion algoritmica que contri-
buyen mas a la produccion que a la reproduccion de la sociedad.

Palabras clave

Socializacion algoritmica, produccion y reproduccion social, inteligencia y aprendizaje
artificiales, mega datos.

INTRODUCTION

Comme le montre les travaux de Pierre Musso (2017), les sociétés occidentales contem-
poraines sont caractérisées par une triple dynamique : la révolution managériale, le dé-
veloppement de la cybernétique et celui des Technologies de I'Information et de la Com-
munication (TIC). Plusieurs auteurs ont ainsi mis en avant que les évolutions récemment
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élaborées dans le domaine de I’apprentissage artificiel' (i.e. machine learning) sont au coeur
du mouvement de numérisation que connaissent actuellement les organisations (Boullier,
2016 ; Cardon, 2015 ; Ganascia, 2017). En permettant aux machines d’apprendre a partir
de grandes masses de données, ces évolutions doivent autoriser 'automatisation de la
communication d’'une part toujours plus importante des informations que les hommes
et les machines s’échangent pour coordonner leurs actions, et faire exister leurs organi-
sations. L’objectif est alors de favoriser la modularisation des procédés de production et
de distribution des biens de consommation (Maistre, 2016 ; Laumond, 2016) de maniéere
a préparer I'avénement d’une société de services véritablement personnalisés (Kohler &
Weisz, 2016).

Les algorithmes d’apprentissage que les acteurs économiques con¢oivent et implémentent
au sein de leurs entreprises ont de cette facon pour but d’accroitre I’« agentivité » (i.e.,
agency ; Pickering, 1995) des systemes d’information qui les composent. Ils doivent per-
mettre aux machines d’inférer des connaissances sur le monde de facon a ce qu’elles
puissent communiquer aux entités sociales et techniques qui forment I’organisation les
informations lui permettant de s’adapter aux évolutions de son environnement. Aussi, a
I’ére de ce que les professionnels appellent la société 4.0, la question du role des machines
est centrale : les enjeux communicationnels qui sont associés a ’accroissement progressif
de 'autonomie cognitive que leur conférent les humains sont importants. C’est pourquoi
nous proposons dans cet article de traiter le questionnement suivant : en automatisant
la communication organisationnelle, comment les technologies d’intelligence artificielle
qui sont aujourd’hui développées peuvent-elles contribuer a la (re)production de la so-
ciété?

Pour traiter cette problématique, nous commencerons par exposer les cadres théorique
et méthodologique que nous avons mobilisés pour effectuer notre enquéte. Ceci nous
amenera a présenter la notion de socialisation algorithmique ainsi que les limites de notre
étude qui porte avant tout sur le cas des technologies d’apprentissage artificiel appliquées
a la gestion de la relation client. Nous exposerons ensuite nos résultats en deux grandes
sections. Dans la premiére, nous verrons que, sur le plan théorique, les technologies d’ap-
prentissage artificiel ont pour but d’automatiser des processus de communication selon
des mécanismes de socialisation algorithmique qui favorisent la reproduction de la socié-
té. Dans la seconde section, nous soutiendrons que, sur le plan empirique, les machines
apprenantes auxquelles nous nous sommes intéressé recouvrent un important travail de
cadrage de leurs activités inférentielles. Nous verrons de cette maniere que, non plus d’un
point de vue abstrait mais concret, I’automatisation de la communication qu’autorisent
ces technologies renvoie in fine a des formes de socialisation algorithmique qui contri-
buent plus a la production qu’a la reproduction de la société.

CADRES THEORIQUE ET METHODOLOGIQUE

Dans cette premiere section, nous présentons les cadres théorique et méthodologique que
nous avons déployés pour réaliser notre enquéte. Cette partie nous permettra donc d’ex-
poser notre positionnement disciplinaire qui se trouve au croisement des sciences de I'in-
formation, de la communication, de la sociologie des sciences et de celle des techniques.

1. Nous mobilisons la notion d’apprentissage artificiel plutot que celle d’apprentissage automatique dans la
mesure ou, comme le soulignent Antoine Cornuéjols et Laurent Miclet (2010), le qualificatif « automatique »
est ambigu. Dans les domaines des sciences cognitives et de I'informatique, il renvoie en effet a des formes de
traitement de I'information dit de bas niveau. Or, les technologies d’apprentissage artificiel peuvent réaliser
des traitements de haut niveau.
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En référence aux travaux de Bernard Miége (2007), I’étude que nous présentons dans cet
article releve des sciences de I'information et de la communication puisqu’elle consiste a
examiner : « des processus d’information et de communication relevant d’actions contextualisées, fi-
nalisées, prenant appui sur des techniques, sur des dispositifs, et participant des médiations sociales et
culturelles »* (Miege, 2007, p.199-200). Comme nous ’avons souligné en introduction, les
technologies d’apprentissage artificiel ont pour fonction d’automatiser une part toujours
plus grande des processus de communication qui se déroulent entre 'immense diversité
des acteurs sociaux qui font usages des TIC. Aussi, nos travaux relévent des sociologies
des sciences et des techniques dans le sens ou ils portent un intérét particulier aux roles
que jouent ces technologies d’apprentissage artificiel au sein des sociétés occidentales
contemporaines.

Afin d’exposer les cadres théorique et méthodologique que nous avons élaborés pour ef-
fectuer notre étude, nous proposons de commencer par présenter le concept d’agentivité
et la maniere dont il peut étre compris dans le cas des objets techniques. Nous souligne-
rons de cette facon I'intérét de la notion de socialisation algorithmique pour saisir les
enjeux communicationnels associés au développement des machines apprenantes. Nous
exposerons ensuite les matériaux sur lesquels s’appuie notre enquéte. Et nous pointerons
les limites de notre étude qui porte essentiellement sur le cas des technologies d’appren-
tissage artificiel appliquées a la gestion de la relation client.

Cadre théorique

La notion d’agentivité a beaucoup été utilisée dans le domaine de la psychologie sociale
afin de pointer les capacités d’action dont les humains disposent pour organiser leur en-
vironnement (Jézégou, 2014). Ce concept a plus exactement été forgé en opposition aux
travaux des sociologues les plus déterministes qui pensent qu’au cours de leurs socialisa-
tions, les individus incorporent les normes, les regles et les valeurs qui composent la so-
ciété. Par exemple, a la différence du sociologue Pierre Bourdieu (1970), le psychologue
Albert Bandura (1986) ne considére pas les humains comme des agents se conformant
passivement aux roles que leur impose le collectif. Il les appréhende plutot comme des
acteurs qui savent anticiper et ajuster leurs actions en fonction des croyances qu’ils ont de
leurs compétences, de celles des autrui et des objectifs qui orientent leurs activités. Dans
le sens des travaux de Georges H. Mead (2015), la notion d’agentivité permet par la méme
d’insister sur les capacités d’autodirection dont disposent les humains pour construire
leur socialisation.

Autrement dit, le fait de mobiliser ou non le concept d’agentivité constitue un bon indi-
cateur de la facon dont les chercheurs en sciences humaines et sociales se représentent la
société (Giddens, 1986). Avec cette notion, I’ordre social n’est plus structuré par les forces
mystérieuses d’un étre surplombant qui s’appellerait « société ». Il est la résultante des
interactions qu’entretiennent les humains : c’est par le biais de 'agentivité que les indi-
vidus sont capables de produire et de communiquer les informations leur permettant de
préserver ou de transformer les normes, les valeurs et les regles de la société de maniéere
a construire son historicité. C’est donc a travers cette méme agentivité que les humains
peuvent contribuer a la reproduction de la société — c’est-a-dire maintenir sa stabilité dans
la durée (¢f. la notion de statique sociale) — mais aussi a sa production — c’est-a-dire orien-
ter son évolution dans le temps (¢f. la notion de dynamique sociale).

2. Précisons que, selon Bernard Miege (2007), cette citation est extraite du texte rédigé par le Conseil Natio-
nal Universitaire (CNU) pour définir ce qui est du ressort de la section 71.
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Dans la continuité des travaux susmentionnés, de nombreux auteurs se sont approprieés
la notion d’agentivité pour désigner, non plus les capacités d’action des humains sur le
monde, mais celles des objets techniques (Bouillon, 2015 ; Callon, 1998 ; Cooren & Fai-
rhurst, 2009 ; Denis & Pontille, 2010 ; Latour, 1994). Car ceux-ci sont porteurs de scéna-
rii d’usage qui sont élaborés a travers diverses activités de « description » des mondes a
I'intérieur desquels ils doivent étre implémentés et d’« inscription » de ces mondes dans
la conception méme de ces objets (Akrich, 1987 ; 1989). Pour Madeleine Akrich (1987 ;
1989), les objets techniques peuvent de ce fait étre compris comme des signes porteurs
de sens dans la mesure ou ils communiquent plus ou moins explicitement les visions de
ceux qui les concoivent : les objets techniques recouvrent des schémes cognitifs qui, une
fois cristallisés dans leurs conceptions méme, renvoient a des « prescriptions » d’usage qui
doivent étre correctement interprétées par les utilisateurs (Akrich, 2004). Et c’est préci-
sément en ce sens que ces objets sont dotés d’une agentivité : a I'instar des humains, ils
participent a la structuration de la société, c’est-a-dire a sa (re)production.

A P’heure actuelle, un tel ¢élargissement du concept d’agentivité est pertinent pour au
moins une raison. Les applications socioéconomiques des technologies d’apprentissage
artificiel ont pour finalité de conférer une certaine autonomie cognitive aux machines
de facon a ce qu’elles puissent communiquer aux entités humaines et matérielles qui
composent I’organisation des informations leur permettant d’adapter leurs comporte-
ments en fonction : d’une part, des évolutions de leurs environnements et, d’autre part,
des objectifs que leurs concepteurs leur prétent (Vayre, 2016). Or, si I’on accepte le fait
qu’il puisse exister une certaine symétrie entre les capacités d’action des hommes et des
techniques, il apparait que le probléme que pose I'apprentissage autonome des machines
fait écho a celui que pose la socialisation des humains, a tout le moins selon la concep-
tion que certains d’entre d’eux s’en font. Rappelons par exemple que, dans la théorie de
I’action de Talcott Parsons (2005), ce probleme peut étre formulé comme suit : comment
une organisation peut-elle faire en sorte que les individus qui la composent s’adaptent
a son fonctionnement (Adaptation) et suivent ses objectifs (Goal-attainment) de facon a
garantir leurs intégrations au sein du groupe (Integration) et, par voie de conséquence, la
stabilité du collectif (Latency) ? C’est donc ici que se trouve I'intérét du concept de socia-
lisation algorithmique : désigner la principale fonction sociotechnique des technologies
d’apprentissage artificiel. Car c’est par le biais de cette socialisation d’un type particulier
que les humains doivent conférer aux machines 'autonomie cognitive leur permettant
de communiquer aux entités sociotechniques qui forment I’organisation les informations
autorisant son adaptation a I’environnement que représentent les données qui les nour-
rissent (z.e., les big data). Et cela, sans pour autant limiter la capacité de contrdle des
concepteurs de ces technologies, c’est-a-dire la possibilité, pour ces derniers, d’encadrer
et d’orienter les apprentissages qu’elles réalisent.

Partant, en référence aux travaux de Yves Jeanneret (2008) sur la trivialité et par le biais
de la notion de socialisation algorithmique, nous souhaitons montrer que les machines
apprenantes participent a faire exister les dimensions logistique, sociale et poétique des
processus de communication organisationnelle. Afin de permettre I’automatisation de
ces processus, ces machines organisent la combinaison et la circulation des traces numé-
riques que recouvrent les big data (¢f. la dimension logistique) en fonction des jeux de
pouvoir qui associent leurs concepteurs, leurs implémenteurs et leurs utilisateurs (cf. la
dimension sociale). Par conséquent et contrairement a ce que certains spécialistes pro-
clament, les informations que ces technologies produisent et communiquent ne sont pas
de strictes reproductions des régularités comportementales que les big data doivent per-
mettre d’identifier : les machines apprenantes n’atteignent pas le réel de maniere im-
manente. Les informations qu’elles fabriquent et transmettent au sein des organisations
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doivent plutot étre comprises comme des créations dans la mesure ou elles participent in
fine a la transformation des entités cognitives qui forment la culture d’'une communauté
(¢f- la dimension poétique). C’est donc en ce sens que nous proposons, dans cet article,
de tester I’hypothese exploratoire (He) qui suit :

Hypothése exploratoire (He)

De facon analogue aux humains, les technologies d’apprentissage artificiel que ceux-ci
implémentent au sein de leurs organisations recouvrent des mécanismes de socialisa-
tion qui, au sens stricte du terme, produisent la société plus qu’ils ne la reproduisent.

Cadre méthodologique

Pour mettre a I’épreuve cette hypothese, nous nous appuierons sur différents matériaux
recueillis au cours d’'une enquéte qui s’est déroulée du mois de septembre 2012 au mois
de septembre 2015.

Le premier matériau est constitué d’entretiens et d’observations que nous avons effectués
de 2013 a 2015 aupres de cinq entreprises développant des technologies d’intelligence
et d’apprentissage artificiels appliquées, pour la plupart d’entre elles, au secteur de la
gestion de la relation client (¢f. tableau 1). Ces entretiens et ces observations avaient pour
finalité de nous permettre de mieux comprendre la conception, le fonctionnement et
I'implémentation de ces technologies au sein des organisations commerciales. Ils ont été
conduits durant cinq projets de collaboration dont deux ont donné lieu a des partenariats
de 18 mois chacun.

Identifiant Statut Activités
Société par action simplifiée qui a été active L’entreprise S_01 était spécialisée dans la
s o1 pendant 3 ans. Son effectif était d’'un peu moins de conception d’algorithmes prédictifs
= 10 salariés. Son chiffre d’affaire en 2013 était appliqués a la recommandation de biens
d’environ 100 000 €. Elle a été fermée en 2016 de consommation
. " coo s " — L’entreprise S_02 est spécialisée dans la
Société par action simplifiée qui est en activité i s
. 3 h conception de logiciels de
depuis 6 ans. Son effectif est d’'un peu plus de 20 e .
S_02 - . " R i personnalisation des environnements
salariés. Son chiffre d’affaire en 2013 était de plus e iaGR  ————
de 300 000 €. Elle recense 1 établissement actif i 2 9 : 9 B G
différentes technologies de prédiction
— . SR . — L’entreprise S_03 est spécialisée dans la
Société par action simplifiée qui est en activité 2 Py
: . : conception de logiciels de
depuis 7 ans. Son effectif est d’un peu plus de 20 S i
S_03 o . . ;e personnalisation des environnements
salariés. Son chiffre d’affaire en 2017 est de plus de e spmn e iihintu SOl e Sl
1000 000 €. Elle recense 2 établissements actifs ez % = p' s
différentes technologies de prédiction
Société par action simplifiée qui est en activité L’entreprise S_04 est spécialisée dans la
S 04 depuis 8 ans. Son effectif est d’un peu plus de 10 conception d’un moteur de recherche dit
= salariés. Son chiffre d’affaire en 2016 est de plus de sémantique et reposant sur un principe
600 000 €. Elle recense 1 établissement actif d’analyse dit contextuel
Société par action simplifiée a associé unique qui L’entreprise S_05 est spécialisée dans la
est en activité depuis 10 ans. En 2012, son effectif conception d’un annuaire de « bonnes
S_05 est d’un peu plus de 20 salariés. Il est de O salarié adresses » personnalisé disponible sous
en 2018. Son chiffre d’affaire en 2012 est de plus forme de site Internet et d’application
de 3 000 000 €. Elle recense 1 établissement actif mobile

Tableau 1 : Présentation des sociétés enquétées

Le troisieme matériau d’enquéte est composé d’entretiens qui ont été réalisés avec treize
professionnels des données (i.e., data scientists) et qui ont été conduits sur le theme des
activités de conception des technologies d’apprentissage artificiel. Le tableau 2 expose les
statuts et les formations de I’ensemble de ces professionnels qui, lorsqu’ils ne sont pas spé-
cialisés dans le domaine de la gestion de la relation client ont, au cours de leur carriere,
plusieurs fois eu I’occasion de travailler dans ce secteur d’activité.
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Identifiant Statut Formation
E 01 Co-fondateur d’une entreprise développant CentraleSupélec, Master en sciences + Université
= des logiciels de gestion innovants Paris XI, DEA en traitement du signal
E 02 Fondatrice d’une entreprise de traitement et INSA Toulouse, Master d’ingénieur en
- d’analyse de mégadonnées mathématiques et informatique appliqués
Fondateur d’une entreprise dével n
o. : eur d u. e entreprise de ‘e GEpaIE s ENSAE ParisTech, Formation en sciences des
logiciels de traitement de données textuelles i ”
g 5 données + ENS Cachan, Master en apprentissage
E_03 + consultant dans une société de services oS g 5 i <
. 3 % : statistique + Université Paris |, Doctorat en
informatiques spécialisée dans le traitement 7 . - o g
; 7 % mathématiques et informatique appliqués
et I'analyse des mégadonnées
Ingénieur spécialisé dans le traitement et
E 04 I"'analyse de mégadonnées au sein d’'une des CentraleSupélec, Master en mathématiques et
= plus importantes entreprise du secteur du informatique appliquées
numérique
2 D.II'.EC'tEuI‘ marketllngfj E0e en?r.eprlse INSAI, Master d’ingénieur en statistique et
E_05 spécialisée dans la diffusion numérique de la :
marketing
presse
Ecole polytechnique, Formation en informatique,
Directeur des données d’une banque cryptographie et réseaux + ENS Cachan, Master
E_06 spécialisée dans le secteur touristique et en apprentissage statistique + ENPC, Formation
immobilier en mathématiques et informatique pour
I'ingénieur
E 07 Adjointe en chef d’un des bureaux de la Ecole Polytechnique, Formation d’ingénieur +
- direction générale du trésor ENSAE, Formation en statistique et économie
. Consul.tant dan)s fm.e §OCIete ER serwces Université Paris VI, Master en intelligence
E_08 informatiques spécialisée dans le traitement i
i g 5 artificielle
et |’analyse de mégadonnées
E 09 Directeur des données d’une entreprise ISUP, Master en actuariat, fouille de données et
= développant des jeux vidéo dits sociaux apprentissage statistique
Fon r d’une entrepri ével ntd 5 .
2 dateu} d une«€ntrep se}de .e oppant des ENS Cachan, Master en mathématiques +
E_10 logiciels de personnalisation des . P : 5 ”
" i Université Paris VII, Doctorat en mathématiques
environnements numériques marchands
Fondateur d’une entreprise développant un
E_11 moteur de recherche dit de nouvelle ISTEG, Master en commerce et marketing
génération
£ 12 Fondateur d’une entreprise éditrice de IUT de Créteil, Formation en génie électrique
- plateforme de formation option informatique
E 13 Directeur département automobile d’un Université de Bordeaux I, Master en sciences
= institut d’études et de conseils économiques et gestion

Tableau 2 : Présentation des statuts et des formations des professionnels interviewés

LA SOCIALISATION ALGORITHMIQUE ET LA REPRODUCTION DE LA SOCIETE

Comme nous I'avons annoncé en introduction, cette deuxiéme section a pour objet de
soutenir I’hypothése selon laquelle, sur le plan purement théorique, les technologies
d’apprentissage artificiel appliquées a la gestion de la relation client automatisent des
processus de communication organisationnelle selon des mécanismes de socialisation al-
gorithmique qui favorisent la reproduction de la société. Nous nous appuierons pour cela
sur I’exemple des réseaux de neurones artificiels qui connaissent un grand succes aupres
des acteurs économiques engagés dans le développement du numérique. Rappelons tou-
tefois que, dans la troisieme section, nous discuterons cette premiere hypothése en soute-
nant cette fois-ci que, sur le plan empirique, les technologies d’apprentissage artificiel que
nous avons étudiées encouragent, au final, la production de la société.

L'exemple des réseaux de neurones artificiels...

Du point de vue de notre problématique, les réseaux de neurones artificiels forment un
cas d’étude intéressant pour au moins deux raisons. L.a premiére est qu’ils sont construits
selon le modele du perceptron qui est une des plus anciennes technologies d’appren-
tissage artificiel (McCulloch & Pitts, 1943 ; Rosenblatt, 1958). La deuxiéme raison est
que, comme le montre leur grand succes aupres de Google, Amazon, ou encore, Facebook,
ces technologies sont aujourd’hui trés appréciées par les professionnels qui sont engagés
dans la numérisation des organisations et des marchés. Une des principales causes de
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cet engouement est qu'avec I'augmentation des puissances de calcul des ordinateurs au
cours de ces derniéres années, les réseaux de neurones peuvent actuellement étre implé-
mentés au sein de petits systemes informatiques (e.g. un téléphone) de facon a permettre
leur adaptation automatique a leur environnement d’usage®. Cette adaptation est alors
permise par un procédé d’apprentissage extrémement simple qui est plus connu sous le
nom de reégle de Hebb et qui veut qu’un peu a la maniere des neurones biologiques, plus
les unités de calcul d’un perceptron s’activent en méme temps et plus elles sont liées les
unes aux autres (Hebb, 1949). A partir de la formule exposée dans la partie droite de la
figure 1, le réseau de neurones artificiels représenté dans la partie gauche pourrait ainsi
apprendre a distinguer, par le biais de la sortie y, si I'image représentée parlespixels X,
X,,..., X forme ou non un carre€.

w1 y =)

@ Wi f(Z) y Pour:

z= inwi

Wn 1=1

Avec :

X correspond a une donnée d’entrée quelconque (e.g., 1 ou 0 en fonction de I’état allumé ou éteint d’un pixel d’'une
image en noir et blanc)
y correspond a une sortie prédite quelconque (e.g., 1 ou 0 si la configuration des pixels allumés et éteints de I'image
considérée représente ou non un carré)
- w; correspond au poids associé a une donnée d’entrée x; (e.g., la valeur apprise a I'aide d’un échantillon d’images
plus ou moins grand et permettant d’indiquer le niveau d’association entre I’état d’un pixel et la présence ou non
d’un carré)

Figure 1 : Réseau de neurones artificiels

Notons alors que cet apprentissage pourrait étre effectué au fil de I'eau (¢f. Cornuéjols
& Miclet, 2010). Par exemple, la technologie d’intelligence artificielle élaborée par la
société S_3 s’apparente a un réseau de neurones profond qui est capable d’apprendre les
préférences des consommateurs a partir :

- des données d’entrée xi que sont les attributs des produits que composent leurs
fiches de présentation et les traces d’usage que forment les données permettant de
renseigner la machine sur les comportements des consommateurs ;

- des données de sortie yi que sont les indices de préférence que composent les no-
tations que ces mémes consommateurs conférent a ces biens, I’attention qu’ils leur
accordent en termes de durée de consultation et I'intérét qu’ils leur portent en les
placant ou non dans leurs paniers.

En référence aux travaux de Dominique Cardon et d’Antonio Casilli (2015), la large diffu-
sion des technologies d’apprentissage artificiel dans le domaine de la relation client parti-
cipe ainsi a redéfinir les frontieéres entre travail et consommation. Il ne faut en effet jamais

3. C’est par exemple le cas de I'application SwiftKey qui est concue a partir d’un réseau de neurones artifi-
ciels capable d’apprendre les habitudes d’écriture des utilisateurs des smartphones de maniére a faciliter la
rédaction de texte. Précisons toutefois qu’a I’heure actuelle, il reste toujours difficile de faire fonctionner les
réseaux de neurones les plus complexes sur les supports mobiles.
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oublier que c’est par le biais des indices de préférence produits par les consommateurs,
que les machines peuvent effectuer les apprentissages leur permettant de communiquer
a ces mémes clients des informations qui doivent leur apparaitre comme pertinentes, et
cela, de facon a produire de la plus-value économique pour les marchands. A Pinstar des
dispositifs de gestion étudiés par Marie-Anne Dujarier (2008) ou par Guillaume Tiffon
(2013), le systeme d’intelligence artificielle élaboré par la société S_3 est un cas caracté-
ristique : selon un processus de communication automatique similaire a celui que nous
venons d’exposer, son architecture cognitive est concue pour « mettre au travail » les
consommateurs en économicisant une partie de leurs activités de recherche d’informa-
tion sur les sites de vente-a-distance. D’apres nous, ce point mérite d’étre souligné, mais
aussi d’étre mieux considéré. Il nous rappelle en effet que toute technologie d’appren-
tissage artificiel, pour fonctionner, nécessite beaucoup de travail humain pour organiser
I’environnement que forment les bases de données qui les nourrissent ; méme si ce travail
est parfois imperceptible compte tenu de son caractére automatique.

... et la reproduction des biais de représentation

Comme l'indique la citation 1 et le verbatim 1 exposés dans la figure 2, les technologies
d’apprentissage artificiel que sont les réseaux de neurones artificiels comporteraient
deux grands avantages par rapport aux technologies d’intelligence artificielle plus tradi-
tionnelles que sont, par exemple, les systemes experts. Premieérement, a la différence de
XCON qui constitue, rappelons-le, un des plus anciens systémes experts (Crevier, 1997 ;
Forgy, 1981), les réseaux de neurones artificiels n’ont pas besoin que leurs concepteurs
définissent les regles d’inférence leur permettant de décider, par exemple, des configura-
tions d’ordinateurs dont ont besoin tel et tel groupes de clients. A condition de disposer
d’une quantité de données suffisante, ces technologies sont capables d’apprendre ces
regles par elles-mémes. Autrement dit, elles sont capables de découvrir et de coder seules
les connaissances dont elles ont besoin pour réaliser leur travail inférentiel, qui pourrait
donc consister, par exemple, a apparier des configurations d’ordinateurs et des clients.
Comme le montre le cas de XCON (cf. citationl), cette autonomie cognitive est impor-
tante pour les acteurs socioéconomiques dans la mesure ou la production de biens et de
services personnalisés implique une tolérance de la complexité qui manquait cruellement
aux systemes experts.

Citation 1 : La premiére version de XCON fut livrée a la DEC en janvier 1980. Le systéme n’était alors capable de configurer
qu’un seul type de VAX, le 11/780, mais, 'essai s’étant révélé concluant, la DEC dona son accord pour qu’il soit
graduellement étendu a I'ensemble de sa production. En 1984, XCON était devenu le symbole de la réussite des systemes
experts : doté de trois cents régles en 1979, il en composait alors dix fois plus, trois mille, et servait a configurer dix modéles
d’ordinateurs différents (p. 193) [...]. La DEC n’avait eu de cesse de lui ajouter de nouvelles régles pour le maintenir en
phase avec les constants changements et améliorations de la chaine de production et, en 1987, XCON avait enflé au point
de renfermer quelque dix mille régles, ce qui ne le fit pas gagner en efficacité, mais le rendit simplement plus gros. La DEC
dut bient6t débourser deux millions de dollars par an pour mettre a jour la base de connaissances, et |a plaisanterie courut
dans la firme que, si XCON avait a l'origine remplacé soixante-quinze personnes au département chargé de la
configuration, il en fallait a présent cent cinquante pour le mettre a niveau et le faire tourner (Crevier, 1997, p. 241).

Verbatim 1 : Historiquement, comment ils font pour faire de la publicité ? [...] Avant, ils faisaient fonctionner leurs
préjugés, c’est-a-dire qu'ils disaient qu’il y a un concept qui s’appelle la ménagére de moins de 50 ans et elle va étre
intéressée par le robot ménager Turbo 2000. Sauf qu’en réalité, [...] il y a a peu prés entre 35 et 40 % d’hommes. [...] Quand
on a des algorithmes qui sortent des résultats comme ¢a, on se demande si c’est I'algorithme qui déconne ou si ¢’est moi
qui déconne ! Avec ce genre de méthode, vous allez apprendre de vos données. [...] C'est phénoménal du point de vue de
I'analyse des données. [...] Vous allez faire émerger des réalités sociologiques a partir des données en faisant un probleme
d’optimisation assez simple. En jouant sur le dataset vous allez pouvoir apprendre des choses et vous allez ensuite pouvoir
les réinjecter dans les modéles de données. [...] Pour chaque go(t vous avez un modéle. [...] Vous regardez la variété du
modele et a quel moment votre performance plafonne. Il faut a peu prés 500 paramétres en marketing (E_10).

Figure 2 : Extraits de matériau d’enquéte
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Le deuxieme avantage est dans la continuité du premier. Il renvoie a I'idée que les tech-
nologies d’apprentissage artificiel seraient en capacité d’apprendre des connaissances
immanentes au monde, c’est-a-dire qui, a la différence des humains (¢f. Tversky & Kah-
neman, 1974), ne feraient I’objet d’aucun biais de représentation (¢f. verbatim 1). Nous
savons aujourd’hui que cette idée reléve plus de mythe que de la réalité ; et cela, pour
des raisons qui, en référence aux théories de la socialisation que propose la sociologie
traditionnelle (et plus particulierement celle de Pierre Bourdieu ; 1994), sont purement
logiques. Car les réseaux de neurones artificiels sont concus selon un modele d’apprentis-
sage connexionniste qui, sur le plan théorique, correspond a cette modélisation. A I'instar
de la philosophie de I’esprit de John R. Searle (2004), il existe, par exemple chez Pierre
Bourdieu (1994), I'idée que les institutions sociales sont incorporées, par le biais de la
socialisation et sous la forme de structures mentales, dans les cerveaux des humains. Se-
lon Jean-Pierre Changeux (2006), cette idée peut faire ’objet d’'une explication d’ordre
neurologique : c’est ce qu’il appelle la théorie des « bases neuronales de 1’habitus ». Pour
cet auteur, la socialisation aurait alors une forme matérielle dans la mesure ou elle se
manifesterait concrétement par a une grande diversité de configurations d’activation et
d’inhibition de neurones biologiques. Or, si la théorie des bases neuronales de ’habitus
est discutable?, il n’en reste pas moins que les réseaux de neurones artificiels appliqués a
la résolution de problématiques humaines, comme par exemple celles que pose la gestion
de la relation client, la réalisent avec exactitude, a tout le moins d’un point de vue formel.

Attention : ne nous méprenons pas. Nos propos ne consistent ni a anthropomorphiser
les machines intelligentes®, ni a laisser penser que Pierre Bourdieu (1994) aurait ceuvré a
leur développement (ou encore pour celui des philosophies de I’esprit qui en sont sous-
jacentes). Il s’agit plus simplement de souligner la proximité qui existe entre le modele
connexionniste de I’apprentissage qu’encapsulent les réseaux de neurones et le modele
de socialisation que propose Pierre Bourdieu (1994) pour comprendre les mécanismes
de reproduction social. Et si nous insistons sur cette proximité, c’est parce qu’elle permet
de saisir une des plus graves problématiques éthiques associées au développement des
technologies d’apprentissage artificiel au sein des organisations. La congruence qui existe
entre le modele connexionniste de I'apprentissage et le modele de socialisation que pro-
pose Pierre Bourdieu (1994) est importante dans le sens ou elle permet de comprendre,
selon une perspective qui n’est pas d’ordre strictement technologique mais aussi sociolo-
gique, comment les systémes d’apprentissage artificiel peuvent participer a la diffusion,
par exemple, de stéréotypes sexistes ou racistes (¢f. Caliskan, Bryson, & Narayanan, 2017) :
les réseaux de neurone artificiels sont con¢us d’une telle maniere qu’ils incorporent au
sein de leur architecture cognitive les biais de représentation que véhiculent les couples
de données (xi, yi) qui les nourrissent et qui, avec I’avenement des big data, représentent
des pans toujours plus grands de la société.

4. De nombreux travaux en sciences sociales et en psychologie cognitive (cf. Simon, 1996) montrent en effet
que la cognition humaine n’est pas seulement composée d’une dimension physique et matérielle, mais aussi
d’une dimension symbolique et fonctionnelle.

5. Car, un peu a la manieére dont Bruno Bachimont souligne I'idée que, « plutot que de considérer la pensée
comme une manipulation algorithmique aveugle de symboles, il vaut mieux, au nom du sens, considérer
ce que de telles manipulations nous permettent de penser » (2000, p.317), nous pensons que, plutot que
de considérer que les machines réalisent des formes d’apprentissages analogues a ceux des humains, il vaut
mieux considérer qu’elles encapsulent des représentations humaines de ce qu’est 'apprentissage qui leur
permettent de faire exister une forme de socialisation bien particuliére qui, si elle n’a empiriquement rien a
voir avec celle des humains, n’en reste pas moins cruciale pour comprendre les phénomeénes de (re)produc-
tion sociale. Et c’est précisément en ce sens que nous parlons de socialisation algorithmique.
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Aussi, bien que les réseaux de neurones ne soient pas les seuls systémes d’apprentissage ar-
tificiel mobilisés par les acteurs socioéconomiques, un grand nombre de ces technologies
recouvre, sur le plan purement formel, des mécanismes de production de connaissance
dont les implications sociocognitives sont semblables. Le fonctionnement théorique des
réseaux de neurones permet par la méme de mieux comprendre comment, en autorisant
I’automatisation de la communication organisationnelle, les formes de socialisation algo-
rithmique que les technologies d’apprentissage artificiel autorisent peuvent contribuer a
la reproduction de la société.

LA SOCIALISATION ALGORITHMIQUE ET LA PRODUCTION DE LA SOCIETE

Le fonctionnement des technologies d’apprentissage artificiel ne peut toutefois pas étre
compris par le seul biais de sa dimension théorique. Il renvoie également a une dimension
empirique dans la mesure ou ces technologies ont pour vocation d’étre implémentées, a
travers diverses applications, au sein de systémes sociotechniques concrets. Cette dimen-
sion empirique est importante pour bien saisir les formes de socialisation algorithmique
que permettent les technologies d’apprentissage artificiel.

Ainsi, 'enquéte que nous avons menée sur les activités de conception de ces systemes
montre qu’elles constituent un processus de découverte d’un nouveau marché entre ceux
qui les concoivent et ceux qui les implémentent au sein de leurs organisations. Comme
le montrent Sylvain Parasie et Eric Dagiral (2017), ce processus consiste alors, pour le
concepteur, a aider I'implémenteur a découvrir et formaliser les connaissances dites mé-
tier qui sont nécessaires a la structuration du probleme d’apprentissage que la machine
doit résoudre. Ce travail d’exploration et de formalisation est opéré durant la conception
de trois cadres sociocognitifs qui sont : I’environnement d’apprentissage, I’environnement
de traitement et I’environnement politique. Comme nous I’avons souligné plus haut, I’ob-
jectif de cette section est de montrer comment, a travers la conception de ces trois cadres,
les humains prétent aux machines apprenantes divers opérateurs de traduction leur per-
mettant de « re-présenter » le monde (Latour, 1996) et d’automatiser la communication
selon un angle de vue qui apparait pertinent aux premiers. Nous soutiendrons de ce fait
que c’est par le biais de ces trois cadres que les machines apprenantes participent a la créa-
tion des entités cognitives qui forment la culture d’une société et, partant, encouragent
plutot sa production que sa reproduction.

La conception de I'environnement d’apprentissage

L’environnement d’apprentissage compose l’assemblage sociotechnique qui autorise
la production et le recueil organisés de I’ensemble des données auxquelles la machine
peut accéder. En référence aux travaux de Yves Jeanneret (2011 ; 2014), de Béatrice Gali-
non-Mélénec (2011) et a ceux de Jérome Denis et Samuel Goéta (2017), cet assemblage
est constitué de nombreuses couches sémio et socio-matérielles. Il forme un large disposi-
tif de mise en trace des interactions que les hommes entretiennent avec les technologies
numériques et qui s’étend jusqu’aux algorithmes de structuration des bases de données
auxquelles les machines apprenantes sont connectées.

Comme le montrent les verbatims de la figure 3, la compréhension de cet assemblage par
le concepteur est aussi difficile que fondamentale. Cette difficulté est notamment due au
fait que : d’une part, les data des organisations constituent souvent un patchwork de don-
nées qui sont produites selon des finalités propres et qui peuvent étre éloignées des buts
associés aux développements des technologies d’apprentissage artificiel ; et, d’autre part,
les personnes qui connaissent I’histoire de ces données sont souvent peu nombreuses et
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difficiles a identifier (¢f. verbatim 2). Pour autant, comme I'indique le verbatim 3, la com-
préhension de cette histoire est cruciale parce qu’elle permet de mieux saisir les réalités
que représentent les données, et, par voie de conséquence, les environnements a partir
desquels les machines vont pouvoir effectuer leurs apprentissages. C’est d’ailleurs cette
importance et cette complexité qui expliquent pourquoi certains des professionnels que
nous avons interrogés préférent eux-mémes poser les «<sondes» qui autorisent la produc-
tion et le recueil automatique des big data.

Verbatim 2 : Les organisations, elles ont leur histoire. Elles ont leur passé. Et cette histoire n’est pas datacentric, c’est-a-
dire qu’elle n’est pas organisée autour de la donnée. Donc, les bases de données qui existent dans les organisations ne
sont pas congues pour faire de I"analyse de données. Elles sont congues pour faire de I’administratif, pour faire de la
facturation, pour faire des choses comme ¢a. Et donc, c’est un patchwork de dépéts de données. [...] En général, il y a des
strates successives dans la donnée qui font qu’a I'instant t, c’est une accumulation de choses assez hétérogenes. Par
exemple, une base de données dans laquelle on aurait ajouté des champs au cours du temps. Il y a des champs dans la
base de données qui vivent, qui naissent, qui meurent, qui sont utilisés, puis plus utilisés. [...] Retrouver la personne dans
I'organisation qui a I'histoire de la donnée, eh bien, c’est pas forcément évident. Peut-étre que c’est une ou deux
personnes seulement qui connaissent ¢a (E_01).

Verbatim 3 : Arriver dans I'entreprise, savoir quel type de données je dois aller collecter, quel service je dois aller voir,
quel expert métier je dois aller voir, etc. Que je sois capable de juger de la qualité des données et de la représentativité
des données. Savoir comprendre pourquoi j'ai collecté ses données. Qu’est-ce que ¢a veut dire que ces données soient
la ? Et qu’est-ce que ¢a veut dire quand elles ne sont pas la ? Comprendre pourquoi il y a des non réponses. Qu’est-ce que
¢a veut dire ? Qu’est-ce qui a motivé, dans le comportement du consommateur, une non réponse ? Il y a une multitude
d’informations qui ne sont pas uniquement mathématiques. [...] Si je me base [par exemple] sur mon auto-partage et que
je collecte les données au niveau des bornes. Eh bien, je vais avoir 10 fois plus de gros clients que de petits clients. Parce
que, les clients qui viennent 10 fois plus, par définition, je les vois 10 fois plus souvent. Alors que, si je me mets au niveau
du fichier client, je vais avoir tout le monde. Je vais avoir autant les petits clients que les gros clients. Vous voyez, il y a
plein de choses qui font que connaitre les données et I'entreprise, ¢a parait primordiale pour mettre en place des modéles
performants qui pourront étre utiles demain (E_05).

Figure 3 : Extraits de matériau d’enquéte

Les entretiens et les observations que nous avons effectués indiquent alors qu'une bonne
partie des activités de conception des technologies d’apprentissage artificiel consiste a
trouver et a développer le « bon » systéme de structuration automatique des données.
Pour réaliser cette tache, les concepteurs passent généralement un certain temps a visua-
liser les données, a échanger avec les experts métiers sur ce qu’ils peuvent comprendre
de ces visualisations et a élaborer les techniques de traitement automatique qui permet-
tront de nettoyer les données, de remplir les valeurs manquantes, de recoder les variables
et de les combiner entre elles. Dans leur ensemble, ces activités composent ce que les
professionnelles nomment le « feature engeneering » (i.e., I'ingénierie des variables) et ont
pour finalité d’organiser I’environnement d’apprentissage de 1’algorithme en fonction
de la facon dont son concepteur et son implémenteur comprennent la réalité que repré-
sentent les données ainsi que le role qu’ils souhaitent que la machine remplisse au sein de
I’organisation. Pour I’ensemble des professionnels interviewés, la fabrication de I’environ
d’apprentissage est donc centrale dans le sens ou elle consiste a agencer la maniére dont
la machine concoit le monde : ils savent bien que la pertinence des inférences que cette
derniere pourra effectuer dépend étroitement de cette conception.

La conception de I’environnement de traitement

L’environnement de traitement constitue, quant a lui, 'architecture cognitive de la ma-
chine proprement dite. Sa conception renvoie a un travail qui est plutot technique et
théorique. En référence aux travaux de Herbert A. Simon (1996), ce travail consiste a éla-
borer le design du procédé qui permettra a la machine d’inférer des connaissances a partir
des données dont elle dispose, c’est-a-dire a régler, a adapter, a fabriquer et/ou a com-

6. C’est par exemple le cas des réseaux de neurones artificiels, et plus particulicrement des réseaux de neu-
rones dits profonds ou convolutionnels, mais aussi des différentes techniques d’apprentissage par combinai-
son d’experts que sont les foréts aléatoires, le boosting, ou encore, le bagging (Cornuéjols & Miclet, 2010).
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biner les algorithmes mobilisés (e.g., réseau de neurones, évolution simulée, ou encore,
moteur d’inférence). Le role de 'implémenteur dans la conception de I’environnement
de traitement est généralement de deux ordres. D’une part, 'implémenteur est souvent
sollicité par le concepteur pour estimer l'utilit¢ ou non de comprendre les apprentis-
sages effectués par la machine. Si cela n’est pas nécessaire, le concepteur peut concevoir
I’environnement de traitement a I’aide d’une ou plusieurs techniques d’apprentissage
fonctionnant comme des boites noires’. D’autre part, si le concepteur pense utile de dé-
velopper une architecture cognitive équipée d’un moteur d’inférence, I'implémenteur
est mobilisé pour déterminer et formaliser les régles de déduction que la machine doit
pouvoir mettre en action.

Analyse en temps réel du Affichage des recommandations|
comportement du consommateur

H £
[ Algorithme contenu : 3
[ Algorithme collaboratif v :
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Figure 4 : Exemples d’architectures cognitives appliquées a la gestion de la relation client
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Comme l'indique la figure 4, il existe une grande diversité d’architectures cognitives.
Celle élaborée par la société S_01 est par exemple composée de cinq algorithmes de re-
commandation dont la sélection et la combinaison est supervisée par un algorithme d’ap-
prentissage par renforcement. Cet algorithme d’apprentissage permet de décider quel est
I’algorithme ou la combinaison d’algorithmes qui est la mieux adaptée en fonction du
type de visiteur qui est en train de consulter le site, des évolutions des produits disponibles
dans le catalogue de I’e-commercant et du positionnement des espaces de recommanda-
tion a I'intérieur du site.

L’architecture cognitive conc¢ue par la société S_02 est, quant a elle, constituée d'un mo-
teur d’inférence et d’un systeme d’apprentissage par renforcement. Le moteur d’infé-
rence regroupe plusieurs dizaines de modeles d’interaction qui sont définis avec les im-
plémenteurs de cette technologie. Un de ces modéles est par exemple le suivant : si un
consommateur clique x fois sur le méme produit au cours des diverses visites du site qu’il
a effectuées sur une période de y semaines, alors la machine doit activer la fenétre pop-up
lui présentant un code de promotion. L’algorithme d’apprentissage par renforcement
défini alors deux types de modalité d’activation des reégles d’inférence. D’une part, il dé-
termine les modalités d’application des modeles d’interaction du moteur d’inférence. Par
exemple, dans le cas de la regle que nous venons de mentionner, cet algorithme défini
les valeurs de x et de y qui sont économiquement les plus performantes par une série
d’essais-erreurs. D’autre part, il cherche a identifier, toujours par le biais de multiples
essais-erreurs, a quel point chaque regle stockée dans le moteur d’inférence est plus ou
moins efficace en fonction des profils des consommateurs.

Comme nous 'avons mentionné plus haut, la société S_03 a développé une architecture
cognitive différente de celles que nous venons de présenter dans la mesure ou celle-ci est
dotée d’'un module d’apprentissage qui s’apparente a un réseau de neurones profond
et d’'un module d’inférence. Le fonctionnement de ce systeme est complexe (cf. Vayre,
2018). Dans les grandes lignes, le module d’apprentissage permet d’induire des situations
du type : « les consommateurs qui ont acheté le produit x ont également acheté le produit y ». Ces
situations sont ensuite stockées sous forme de regles dans le moteur d’inférence qui peut
de ce fait décider de déclencher la recommandation du produit y a chaque fois qu’un
consommateur achéte le produit x, et inversement. Mais le moteur d’inférence est égale-
ment souvent utilisé par I'implémenteur pour controler I'architecture cognitive de la ma-
chine en placant en son sein les situations d’activation des stratégies de communication
qu’il souhaite que la machine réalise.

La conception de I'environnement politique

L’environnement politique est composé de I’ensemble des critéres qui permettent a la
machine de controler la performance de ses apprentissages. Aussi, méme s’il existe des
systétmes d’apprentissage qui n’ont pas besoin de ces criteres pour fonctionner (cf. les
technologies dites non-supervisées ; Cornuéjols & Miclet, 2010), ceux-ci sont générale-
ment associés, au moins en bout de chaine, a d’autres techniques qui les nécessitent.
Les machines ne peuvent en effet souvent rien apprendre d’utile aux yeux de ceux qui
les implémentent sans que leurs concepteurs incorporent au sein de leur architecture
cognitive les critéres qui composent ce que nous appelons I’environnement politique.
Et si nous proposons une telle dénomination, c’est parce que le systeme d’évaluation de
la performance que cet environnement constitue a pour principale fonction de donner
un sens a 'autonomie cognitive de la machine dans la mesure ot il oriente la totalité du
travail inférentiel qu’elle effectue.
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Par exemple, dans le cas de la société S_03, ces critéres de performance sont les indices
de préférence que nous avons exposés plus haut, c’est-a-dire les notations que les consom-
mateurs conferent aux produits du e-commercant, ’attention qu’ils leur accordent en
termes de durée de consultation et I'intérét qu’ils leur portent en les placant ou non dans
leurs paniers. Il est alors important de bien comprendre qu’au-dela du fait que la valeur
indiciaire de ces criteres de préférence soit discutable, les représentations que la machine
apprenante de S_03 se construit du monde seraient compléetement différentes si son envi-
ronnement politique ne consistait plus a maximiser les préférences des consommateurs,
mais a minimiser leur désorientation. Au regard des entretiens et des observations que
nous avons pu effectuer, I’environnement politique est, a I'inverse de I’environnement de
traitement, principalement défini par 'implémenteur.

Verbatim 4 : Nous, on peut jouer avec les données, on peut trouver beaucoup de choses. Mais, s'il n’y a pas un sens
derriére pour celui qui les utilise... Donc, c’est des jeux de va-et-vient. On travaille sur nos données, on en tire des
parametres, des explications, des moyennes plus ou moins complexes des données. Puis apres, on retourne vers le client
qui reconnait ou qui découvre des choses propres a son métier. Et a partir de la, on peut ré-avancer : soit aller chercher
plus loin, soit faire de la prédiction [...]. Et donc, entre notre expertise statistique et le client, on redéfinit qu’elle est le
probléme. Qu’est-ce que c’est qu’une moyenne ? Comment on structure les données ? Essayer de réduire les dimensions,
on se met en groupe homogene, on travaille sur des sous-ensembles, et apres, on teste des méthodes plus ou moins
évoluées de prédiction en fonction des besoins du client. [... C'est comme ¢a qu’on réalise] le travail de structuration [qui]
consiste a trouver par quel biais on veut regarder le probleme. C’est-a-dire que, si on a quelque chose qui va varier en
fonction du temps, en fonction du lieu, en fonction du sexe de la personne et en fonction du temps qu’il fait, quand on
cherche a savoir comment est-ce qu’il varie, on va regarder plusieurs observations et on va regarder leur différence. Mais,
est-ce que je regarde la différence au méme endroit pour une femme dans un environnement ensoleillé et je regarde juste
deux jours ; ou alors, le méme jour a deux endroits différents pour une femme et un homme ? Alors, ¢a fait déja trop de
différence, parce qu’est-ce que la différence est due au fait que c’est une femme, au fait qu’il fait moche, etc. ? Donc, on
commence par structurer les données en fonction du probléeme qu’on peut extraire. Et ¢a, ce n’est pas quelque chose qui
est simple, qui est automatique, ¢ca demande pas mal d’échanges avec les experts métier (E_02).

Figure 5 : Extraits de matériau d’enquéte

De manieére plus générale et en référence au verbatim 4 exposé ci-dessus, la conception
d’une technologie d’apprentissage artificiel recouvre un travail de structuration qui
consiste a trouver le biais a partir duquel une machine peut se représenter la réalité. Ce
biais d’apprentissage résulte de la composition des différents choix qui sont co-élaborés
par le concepteur et 'implémenteur pour développer les environnements d’apprentis-
sage, de traitement et politique que nous venons de présenter. Du point de vue du concep-
teur et de 'implémenteur, c’est ce biais qui est garant de la pertinence des apprentissages
que la machine doit réaliser : en orientant les formes de sa socialisation algorithmique,
il assure I'utilité socioéconomique de son travail inférentiel et, par voie de conséquence,
celle des informations qu’elle communique au sein de I’organisation. C’est précisément
en ce sens qu’il faut comprendre qu’en automatisant la communication organisationnelle
et sur le plan purement empirique, les technologies d’apprentissage artificiel produisent
plus qu’elles ne reproduisent les institutions sociales que représentent les données qui les
nourrissent, qu’elles incorporent au sein méme des regles d’inférence qu’elles fabriquent
et qui composent leur architecture cognitive.
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CONCLUSION

En automatisant la communication au sein des organisations, comment les machines ap-
prenantes peuvent-elles participer a la (re)production de la société? A partir du cas des
réseaux de neurones artificiels, nous avons vu que, sur le plan théorique, les technologies
d’apprentissage artificiel appliquées a la gestion de la relation client autorisent I’automa-
tisation de la communication organisationnelle selon des mécanismes de socialisation al-
gorithmique qui sont plutot favorables a la reproduction de la société. D’un point de vue
purement formel, ces technologies ont pour objet de traduire les structures sociales ou, si
I’on préfere, les régularités comportementales que représentent les big data en des struc-
tures cognitives qui, par exemple dans le cas des réseaux de neurones artificiels, prennent
la forme concréte de configurations d’activation et d’inhibition des unités de calcul qui les
composent. Pour autant, nous avons vu que, sur le plan empirique, les technologies d’ap-
prentissage artificiel recouvrent un travail de conception de trois cadres sociocognitifs qui
orientent les formes de la socialisation algorithmique des machines. Dans leur ensemble,
ces trois cadres constituent le biais qui permet aux humains de controler les formes des
apprentissages de la machine et, partant, celles des informations qu’elle fabrique et com-
munique aux entités sociales et techniques qui composent I’organisation. Autrement dit,
ce biais d’apprentissage prend la forme concréte d’'un ensemble d’opérateurs de traduc-
tion qui transforment les régularités que représentent les big data en des informations qui
doivent autoriser 'automatisation de la communication organisationnelle. Tout I’enjeu
de la conception d’'une machine apprenante est alors que cette automatisation apparaisse
pertinente du point de vue du concepteur, et surtout, de celui de 'implémenteur. C’est
donc en ce sens qu’en référence aux travaux de Yves Jeanneret (2008), les formes de com-
munication automatique qu’instituent les machines apprenantes comportent une dimen-
sion logistique, social, mais aussi, poétique : les informations que ces machines produisent
et communiquent sont des créations qu’elles réalisent a partir des masses de données qui
les nourrissent et en fonction de la facon dont ceux qui les concoivent et qui les implé-
mentent organisent leurs environnements d’apprentissage, de traitement et politique.
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