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Résumé

En réponse au défi que représente le changement climatique, il est impératif de prendre des me-
sures rapides visant à réduire notre impact et par extension nos émissions de CO2. La mobilité, qui
représente près d’un quart des émissions mondiales, est un facteur central à prendre en compte pour
atteindre cet objectif. Il est alors essentiel que chacun de nous s’engage individuellement à modifier
son comportement en adoptant de nouvelles habitudes de déplacement plus respectueuses de l’envi-
ronnement. Ce changement pouvant être perçu comme long et fastidieux, il doit être accompagné et
expliqué avec une grande régularité. Cet accompagnement intensif, difficilement réalisable il y a encore
quelques années, est maintenant rendu possible grâce à la démocratisation de moyens de communica-
tion rapides et performants tels que les applications mobiles sur téléphones portables ou les réseaux
sociaux en ligne. Grâce à cette évolution, l’information est alors devenue une composante influente
dans nos actions et nos prises de décision. Devant la multitude d’informations reçues et transmises
quotidiennement, la personnalisation et l’adaptation de l’information sont obligatoires pour devenir
un potentiel déclencheur d’un changement de comportement durable. La question se pose alors de
savoir quelle est la nature et la forme de l’information à transmettre pour maximiser l’adoption d’un
comportement de mobilité durable.

Les travaux de recherche menés dans le cadre de cette thèse ont pour objectif de contribuer à trois
problématiques liées à la nature de l’information, à sa perception et à sa transmission à l’aide d’une
application mobile comme outil d’aide au changement. Nos contributions sur la nature de l’informa-
tion et plus particulièrement sa complexité sont destinées à faciliter la compréhension de l’information.
Nous avons proposé une nouvelle méthode de classement basée sur la théorie algorithmique de l’infor-
mation (complexité de Kolmogorov). Ces travaux nous ont permis de mieux comprendre l’impact de la
complexité de l’information chez les individus. Nous avons également porté une attention particulière à
la perception de l’information en analysant les caractéristiques exerçant une influence sur le processus
de décision chez l’humain. À partir de cette analyse, nous avons proposé une étude exploratoire d’ocu-
lométrie permettant de mettre en lumière les effets de la complexité et de la position de l’information
sur le choix d’un individu dans une tâche de mobilité urbaine. Notre recherche sur la création d’un
outil d’aide au changement de comportement, nous a mené à la conception et au développement d’une
application mobile de suivi de sa propre consommation de CO2. L’objectif de cette application est
de comprendre les facteurs d’acceptation de ces outils et l’influence de la complexité de l’information
sur ces facteurs. Cette contribution constitue également une expérimentation en conditions réelles de
l’ensemble de nos travaux, dans un contexte de recherche encore peu exploité, la mobilité urbaine.

L’originalité de nos travaux réside également dans l’approche pluridisciplinaire que nous avons ap-
pliquée à la majorité des problématiques présentées. Cette thèse est le résultat de méthodologies et de
recherches issues de trois domaines scientifiques différents : l’informatique, les sciences de gestion et les
neurosciences computationnelles.

Mots-clés : mobilité urbaine, comportement éco-responsable, théorie algorithmique de l’informa-
tion, complexité de Kolmogorov, oculométrie, application mobile d’autosuivi, systèmes d’information
durables.
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Abstract

In response to the challenge of climate change, it is imperative to act promptly to reduce our impact
and by extension our CO2 emissions. Mobility, which accounts for nearly a quarter of global emissions,
is a central factor in achieving this goal. It is therefore essential that all of us individually commit
to changing our behavior by adopting new, more environmentally responsible transportation habits.
This change can be perceived as long and tedious and must be accompanied and explained with high
regularity. This intensive support, which was difficult to achieve a few years ago, is now possible due to
the democratization of fast and efficient communication means such as cell phone applications or online
social networks. With this evolution, information has become an influential component in our actions
and decision making. Given the multitude of information received and transmitted on a daily basis,
the personalization and adaptation of information are mandatory to become a potential trigger for a
sustainable change in behavior. The question then arises as to the nature and form of the information
to be transmitted in order to maximize the adoption of a sustainable mobility behavior.

The research work conducted in the framework of this thesis aims to contribute to three issues rela-
ted to the nature of information, its perception and its transmission using a mobile application (tool for
change). Our contributions on the nature of information and more particularly its complexity are in-
tended to facilitate the understanding of information. Based on the algorithmic theory of information
and more particularly the complexity of information (Kolmogorov complexity), a new classification
method has been proposed. This work has allowed us to better understand the impact of informa-
tion complexity on individuals. We also paid particular attention to the perception of information by
analyzing the characteristics that influence the decision process in humans. From this analysis, an
exploratory eye-tracking study was carried out to highlight the effects of information complexity and
position on an individual’s choice in an urban mobility task. Our research on the creation of a behavior
change tool led us to the design and development of a mobile application to monitor one’s own CO2

consumption. The objective of this application is to understand the factors of acceptance of these tools
and the influence of the complexity of the information on these factors. This contribution is also an
experimentation in real conditions of all our work, in a research context still little exploited, the urban
mobility.

The originality of our research also resides in our multidisciplinary approach to the set of issues
presented. This thesis is the result of methodologies and research from three different scientific fields :
computer science, management science and computational neuroscience.

Keywords : urban mobility, eco-responsible behavior, algorithmic information theory, Kolmogorov
complexity, eye tracking, mobile self-tracking application, green information systems.
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1.1 Comportements de mobilité urbaine : un changement
urgent ?

Le changement climatique est l’un des principaux enjeux du siècle : les scénarios
les plus optimistes prédisent une augmentation des températures de plusieurs degrés en
quelques décennies, avec des conséquences catastrophiques. Pour endiguer ce fléau, cha-
cun d’entre nous doit adapter son comportement et réduire ses émissions de gaz à effet de
serre. Parmi les facteurs contribuant à ces émissions, la mobilité représente environ 14%
du total des émissions et joue donc un rôle central [et L.A. Meyer, 2014]. On constate
également qu’à l’échelle mondiale les émissions de CO2 dues au transport sont très dispa-
rates et se concentrent en majorité dans les pays développés (voir Figure 1.1). Au delà de
l’aspect environnemental, les émissions de CO2 provoquent d’autres problèmes impactant
plus directement les personnes. Selon l’OMS le changement climatique est responsable
d’au moins 150000 décès par an, chiffre qui devrait doubler d’ici 2030 [Organization,
2023]. Toujours selon l’OMS, en 2019, 99% de la population mondiale vivaient dans des
zones ne respectant pas les seuils préconisés relatifs à la qualité de l’air [Organization,
2021]. Cependant des solutions existent telles que la promotion des transports publics ou
les déplacements actifs qui pourrait à la fois réduire les émissions de carbone et alléger
le fardeau de la pollution domestique et ambiante. Cette réduction permettrait d’éviter

9



10 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

sept millions de décès prématurés par an [Organization, 2021].

Figure 1.1 – Total des émissions de CO2 mondiales issues du transport en 2019.
Les émissions imputables à l’aviation et au transport maritime ne sont pas pris en
compte [Ritchie et al., 2022].

Même s’il existe de nombreuses sources d’émissions de CO2, celles associées au trans-
port individuel restent importantes, mais peuvent être réduites. Il convient de souligner
qu’une majorité d’usagers de ce type de transport veulent modifier leur comportement.
Toutefois, cette volonté de changement exige une sensibilisation et une connaissance pré-
cise de l’impact CO2 de nos propres choix de mobilité. Il est donc primordial de trouver
des mécanismes pour inciter les personnes à adopter un comportement plus responsable.
Cette incitation au changement ne repose en aucun cas sur la contrainte ou la culpabilisa-
tion, mais sur un changement « en douceur », en accompagnement de certaines politiques
publiques qui peuvent être incitatives ou contraignantes. On peut citer la théorie du pa-
ternalisme libéral ou nudge (« coup de pouce », en français) [Thaler and Sunstein, 2008]
comme un exemple d’incitation au changement « en douceur » afin de maximiser l’adop-
tion de ce comportement sur le long terme. Le but de cette théorie est de mettre en
évidence les choix « les plus pertinents » face à un objectif à atteindre (par exemple
l’amélioration de la sécurité routière, l’incitation à faire du sport, etc.). Avec la mise en
oeuvre de tels outils, le choix est suggéré et n’est jamais imposé, ce qui influence di-
rectement la motivation des individus. Cependant, il est important de préciser que cette
théorie repose sur un mécanisme non conscient, ce qui peut poser des problèmes éthiques.



1.2. APPROCHE PLURIDISCIPLINAIRE : LE PROJET ECOMOB 11

À titre de comparaison, notre approche de recherche est fondée sur un mécanisme de sen-
sibilisation aux actions individuelles, de faire prendre conscience aux gens de l’impact de
leur propre comportement. Il sera ainsi possible, grâce aux informations communiquées
à l’utilisateur, de l’inciter à modifier son comportement de mobilité.

Pour encourager l’évolution de ces comportements, les chercheurs en management et
en sciences du comportement ont souligné l’importance de l’information fournie [Lehto
and Oinas-Kukkonen, 2015, Bruck et al., 2012]. Le rôle positif de l’information a été
démontré dans différents cas, comme dans celui de l’alimentation pour prévenir l’obésité
infantile par exemple [Langarizadeh et al., 2021]. Cependant, l’impact de cette infor-
mation peut varier en fonction de plusieurs critères propres à chaque individu, comme
la nature de l’objectif à atteindre, la motivation, le gain perçu ou encore la culture et
les expériences vécues. Au vu du nombre élevé de variables qui peuvent influencer ce
changement de comportement, il est important de trouver des solutions qui permettent
d’orienter ce choix dès les premières étapes cognitives, comme l’attention visuelle guidant
l’information vers le cerveau pour la traiter mais également tout au long du processus de
décision.

Au delà de la nécessité d’informer les gens sur leurs comportements, une difficulté
propre au contexte de la mobilité apparaît, celle de la connaissance de l’information
et sa représentation mentale. En effet, qu’est ce qu’un kilogramme de CO2 ? Le simple
fait d’émettre du CO2 étant une action impalpable et indirecte, cela ne facilite pas sa
compréhension. Tandis que la représentation d’un kilogramme lorsque l’on se pèse, est une
action plus visible et directe. Pour pallier cette difficulté, un travail supplémentaire devra
être effectué sur l’information transmise. Cette information pourrait intégrer des éléments
de comparaison simples comme un indicateur possédant un code couleur (par exemple de
type Nutriscore [Julia and Hercberg, 2017]) (voir Figure 1.2a). Ce type d’indicateur étant
utilisé au quotidien par un grand nombre de personnes, cela facilite la représentation de
l’information qu’il contient. D’autres équivalences facilement compréhensibles peuvent
être mise en place [de la transition écologique , ADEME] (voir Figure 1.2b).

1.2 Approche pluridisciplinaire : le projet Ecomob

L’originalité de nos travaux réside en partie sur l’approche pluridisciplinaire que nous
adoptons. Notre recherche est regroupée au sein d’un projet nommé Ecomob [Projet
Ecomob]. Ce projet débuté en 2019, est l’association de trois disciplines, les sciences
de gestion, les neurosciences computationnelles et l’informatique. Au total, ces
travaux mobilisent dix chercheurs répartis sur deux sites, La Rochelle et Bordeaux. Le
projet porte également trois thèses réparties dans chaque domaine. Chaque discipline
a des objectifs qui lui sont propres, cependant ils s’articulent autour d’une démarche
globale d’exploration de l’impact de l’information sur le comportement de mobilité indi-
viduelle. Du point de vue des sciences de gestion, la recherche s’inscrit dans un contexte
de communication sociale, avec l’étude du cadrage de l’information et de l’effet de sa com-
plexité sur les intentions et les comportements de mobilité urbaine. Dans le domaine des
neurosciences computationnelles, la modélisation informatique de certains mécanismes
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(a) Exemple de type Nutriscore.

(b) Exemple d’« équivalences » pour un kilo-
gramme de CO2.

Figure 1.2 – Exemples de correspondances possibles pour quantifier le CO2 émis.

cérébraux présents lors de la prise de décision permet de mieux comprendre la représen-
tation de l’information dans le cerveau dans le but d’acquérir un comportement spécifique
par rapport à un contexte particulier (voir Figure 1.3).

Du point de vue de cette thèse, notre recherche a pour objectif d’inciter les individus
à changer de comportement de mobilité à l’aide d’une application mobile. Pour cela nous
avons concentré nos efforts sur l’information transmise à l’utilisateur et plus particulière-
ment sur sa complexité. Nous avons défini trois étapes principales dans nos travaux : la
nature de l’information (voir Section 2), la perception de l’information (voir Section 3)
et la transmission de l’information (voir Section 4).

1.3 Problématiques scientifiques

Compte tenu de la nécessité d’informer les gens au sujet de leur mobilité, il est
primordial de mieux comprendre l’impact de l’information sur le changement de compor-
tement. Il est aussi important de concentrer les travaux de recherche sur l’acceptation
de l’information pour maximiser son effet sur le changement de comportement. Tout au
long de ce manuscrit, le terme complexité couvrira deux notions intimement liées : la
complexité visuelle, qui traduit la difficulté de la perception visuelle, comme le nombre
d’éléments, leur densité, leur diversité, etc. et la complexité algorithmique qui est une
mesure mathématique de la complexité visuelle.

La première étape consiste à mieux comprendre l’impact de l’information, pour cela
il faut trouver des méthodes de mesure de la compréhension humaine de l’information.
Une mesure possible de cette compréhension est la notion de complexité algorithmique.
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Figure 1.3 – Positionnement des trois thèses du projet Ecomob.

Plusieurs travaux prenant place dans des domaines différents apportent un éclairage sur
l’effet de la complexité visuelle sur la compréhension chez l’individu. Le contexte d’inci-
tation au changement de comportement nous oblige à transmettre plusieurs informations
en même temps pour informer de la manière la plus exhaustive possible l’individu de son
comportement actuel. Cependant, les méthodes de bases proposées dans le domaine de
la mesure de la complexité algorithmique de l’information ne prennent en compte qu’un
seul objet à la fois, ce qui ne correspond qu’en partie à notre contexte de recherche.
L’objectif de cette première étape de recherche est donc de classer plusieurs informations
en fonction de leur complexité algorithmique afin de sélectionner celles qui maximisent
la compréhension. Les informations transmises étant centrées sur le même sujet, à savoir
les émissions de CO2, elles devront prendre différentes formes pour attirer l’individu. Il
est par conséquent important d’inclure la notion de similitude dans cette classification
afin de savoir si la forme de l’information a une influence. Pour cela l’utilisation d’une
mesure combinant ces deux aspects est nécessaire.

Une fois la mesure de la complexité de l’information acquise, il est pertinent de com-
prendre comment elle est perçue afin de maximiser son acceptation au sein du processus
de décision. Il est donc primordial de développer des applications d’aide au changement
basées, dès leur conception, sur la notion de complexité visuelle de l’information trans-
mise. De plus, cette étape d’intégration conditionne sur le long terme l’adoption ou le
rejet d’un comportement. La mise au point de ce type d’outils entraînant parfois des coûts
importants, il serait intéressant de pouvoir intégrer des informations qui sont comprises
et traitées par l’usager. L’objectif serait de pouvoir disposer de niveaux de complexité
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visuelle déjà testés auprès d’un échantillon de personnes avant leur intégration finale.
La dernière étape de ce processus d’information pour inciter au changement de com-

portement consiste à trouver un vecteur de communication adapté. À l’heure actuelle,
l’application sur smartphone reste le vecteur le plus performant, en termes de temps
d’utilisation et de taux d’utilisation, 77% de la population française détenant un smart-
phone en 2022 [Stéphane Legleye, 2022]. Néanmoins, il est à noter que l’application doit
être acceptée sur le long terme par l’utilisateur pour qu’elle provoque un quelconque bé-
néfice. En parcourant la littérature consacrée aux applications d’autosuivi (self-tracking)
et aux systèmes d’information durables (SI verts), on constate que la majorité de ces
dispositifs sont centrés autour d’un intérêt individuel de type éducatif ou lié à la santé.
Les résultats de ces applications dans un contexte environnemental sont mitigés voire
faibles. On peut alors se demander si l’information transmise ne serait pas en cause dans
ces résultats. Pour tester cette hypothèse, il faudrait intégrer la notion de complexité de
l’information dans un outil d’aide au changement de comportement. À terme, cette inté-
gration permettra de savoir si la complexité est une variable incitatrice au changement
de comportement, ou pas. De plus, dans un contexte de mobilité urbaine, beaucoup de
facteurs externes influencent le choix du moyen de transport. Il peut d’agir, par exemple,
des conditions météorologiques, des habitudes ou de la possession d’un moyen de trans-
port personnel. La complexité de l’information pourrait-elle être un atténuateur de ces
facteurs ?

1.4 Contributions

Trois contributions majeures ont émergé de notre recherche améliorant la compréhen-
sion de l’impact de la complexité de l’information mais également sa perception auprès
des individus. Nos travaux ont également produits des méthodes et des outils qui fa-
cilitent la transmission de l’information auprès d’un large public. Nos contributions se
déclinent comme suit :

1. Une méthode générique de classement de l’information par sa com-
plexité, dans le but résoudre le problème qui se pose concerne la mesure et le
classement de plusieurs informations. Aucune des solutions existantes ne permet-
taient de retranscrire à la fois la complexité intrinsèque d’une information et son
taux de similarité par rapport à une autre information. Nous avons construit une
nouvelle méthode de classement se basant sur la notion de similarité entre deux
objets, à l’aide de la distance de compression normalisée (Normalized Compression
Distance ou NCD) et la complexité de Kolmogorov.

2. Une étude d’oculométrie, menée auprès de 24 personnes, dans le but de présé-
lectionner le niveau de complexité des stimuli à intégrer dans un outil d’incitation
au changement. La mise en oeuvre de cette étude vient du fait que les concep-
teurs et les développeurs d’applications d’aide au suivi portent peu d’attention à
la complexité du message qu’ils transmettent. Cette étude est donc une approche
exploratoire afin de mieux comprendre les mécanismes de l’attention visuelle, de
la perception de la complexité et du choix.
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3. Une application mobile d’aide au changement de comportement, permet-
tant de tester en conditions réelles l’influence de la complexité de l’information
sur les comportements de mobilité au quotidien. Cette application proposée à plus
de 1000 étudiants et utilisée par 186 étudiants de La Rochelle Université durant
trois mois nous a permis de mieux comprendre l’impact de l’information sur le
choix du moyen de transport. Les données et les résultats issus de cette applica-
tion pourront servir de guide pour les concepteurs d’outils d’aide au changement
durable.

1.5 Organisation de la thèse

Ce manuscrit de thèse est organisé en cinq chapitres. Le présent chapitre introduit
notre contexte de recherche ainsi que le contexte pluridisciplinaire dans lequel nos travaux
sont ancrés. Nous faisons ensuite le point sur les problématiques scientifiques soulevées
et enfin nous listons nos contributions. Le chapitre 2 présente nos travaux sur l’étude
de la nature de l’information et sa quantification grâce à la notion de complexité. Diffé-
rentes méthodes de la mesure de la complexité de l’information et la notion de similarité
entre deux objets (au sens algorithmique) sont détaillées. Dans le même chapitre, une
nouvelle méthode de mesure de la complexité de plusieurs pièces d’information est éga-
lement proposée. Le chapitre 3 est consacré à l’étude de la perception humaine et de
l’attention visuelle en rapport avec la complexité d’un ou plusieurs stimulus. Les notions
de position de l’information et de phases d’attention sont aussi traitées pour établir une
méthodologie de mesure fiable pour construire le stimuli le plus incitatif au changement
de comportement. Dans le chapitre 4, nous proposons une expérimentation en conditions
réelles reposant sur l’utilisation d’une application mobile, appelée Ecomobilité, que nous
avons développée et déployée dans le cadre de notre projet. Cette application basée sur
les concepts de systèmes d’information durable et d’applications d’autosuivi permet de
mesurer l’influence de la complexité de l’information sur les comportements de mobilité
des individus. Le dernier chapitre de ce manuscrit conclut cette thèse en présentant les
liens entre les problématiques et les contributions de nos travaux. Il présente également
certaines limites de nos études dans un objectif d’amélioration continue. Pour finir, les
perspectives de nos travaux à plus ou moins long terme sont énoncées.
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Figure 1.4 – Chapitres principaux de cette thèse.
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2.1 Introduction

Dans un contexte de mobilité éco-responsable, adopter aussi souvent que possible des
moyens de transport plus doux s’avère nécessaire. Le point de départ de cette prise de
conscience est souvent un événement particulier ou une information pertinente transmise
à un moment propice. Cependant, pour entrevoir de potentiels résultats, les individus
doivent être accompagnés dans cette démarche au quotidien. L’information et sa récur-
rence ont donc un rôle de premier plan à jouer dans cette transition. Il est alors important
de rendre cette information compréhensible pour un large public. Prenons l’exemple de
la conceptualisation de la quantité de CO2 émise lors d’un trajet domicile-travail. Cette
tâche cognitive s’avère particulièrement complexe du fait des multiples définitions à mo-
biliser mais également par le côté impalpable de l’activité en elle-même. Cet exemple
classique de la mobilité urbaine prouve la nécessité d’améliorer la représentation mentale
de l’information chez les individus. Un des leviers, pour d’atteindre cet objectif est de
travailler sur la complexité de l’information en elle-même.

Dans son ouvrage « Complexité aléatoire et complexité organisée », Jean-Paul De-
lahaye propose deux définitions précises du mot complexe [Delahaye, 2009]. Ce terme
traduirait d’un côté un aspect aléatoire ou chaotique avec une absence d’ordre, appelé
« complexité aléatoire » et d’un autre côté une organisation très fortement structurée
qu’il convient de nommer « complexité organisée ». Il précise également que la distinc-
tion entre complexité aléatoire et complexité organisée est difficile à caractériser.

Pour quantifier la complexité de l’information, deux méthodes sont généralement
mises en avant, l’entropie de Shannon [Shannon, 1948] et la complexité de Kolmogo-
rov [Kolmogorov, 1965]. Claude Elwood Shannon a été le premier à donner une définition
de l’information basée sur la notion d’entropie. Cependant, cette méthode souffre d’une
limitation importante lorsqu’on veut évaluer la complexité d’une image. Le point de vue
observationnel de Shannon ne permet pas de comparer plusieurs images, car l’entropie
résulte d’une sommation des composantes de l’histogramme et ne tient donc pas compte
de l’ordre de ces symboles, c’est-à-dire de la sémantique du message.

Andreï Nikolaïevitch Kolmogorov, inspiré par la théorie de Shannon, a tenté de donner
une autre définition de la complexité d’un objet, basée sur les notions algorithmiques de
programme et de langage universel. Cette approche peut être résumée par la phrase
suivante : ce qui est simple peut être décrit brièvement. Cependant la complexité de
Kolmogorov étant une mesure de la complexité d’un seul objet, elle ne convient pas
totalement, à notre contexte de recherche qui nécessite de comparer plusieurs objets et
donc de pouvoir calculer leur complexité simultanément. De plus, la notion de structure
n’est pas totalement prise en compte avec cette approche.

Pour pallier ces limitations, la notion de similarité entre deux objets peut aider à
mettre en évidence de potentielles structures communes. Pour calculer la similarité entre
deux objets, la distance de compression normalisée (NCD) [Cilibrasi and Vitányi, 2005]
est appropriée dans le contexte algorithmique. En effet, cette distance universelle permet
de détecter toutes les similarités entre deux objets de n’importe quel type (par exemple
des chaînes de caractères, des images, des vidéos, etc.). Le degré de similitude entre deux
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objets est important mais insuffisant pour classer les informations en fonction de leur
complexité.

Par conséquent, en nous basant sur la classification de la complexité et la notion
de similarité entre deux objets, nous proposons de définir une mesure de la complexité
indépendante du type d’objet et qui retranscrit le plus fidèlement possible la complexité
perçue chez les individus. Le but de notre proposition est à la fois de mesurer la complexité
de chaque objet et de pouvoir les comparer pour établir un classement.

Expérimentalement, nous nous intéresserons particulièrement à la mesure de l’impact
de la complexité d’une image transmise à une personne. Les images étant un vecteur
d’information, il est pertinent de pouvoir les classer afin de mesurer plus précisément
l’effet provoqué par ces dernières. Pour cela, nous testons les performances de notre
méthode appelée Information Complexity Ranking (ICR) en la comparant à la perception
humaine de la complexité.

Nos travaux s’inscrivent dans plusieurs cadres théoriques et applicatifs qui sont dé-
taillés dans la section 2.2. Dans la section 2.3, nous présentons une nouvelle méthode de
classement des informations en fonction de leur complexité en nous basant sur les fonde-
ments théoriques de la théorie algorithmique de l’information. Enfin, dans la section 2.4,
nous présentons le protocole ainsi que les résultats des deux expérimentations associées
à notre proposition scientifique.

2.2 État de l’art

2.2.1 L’information du point de vue de la transmission

La qualification de l’information a évolué au cours du temps. Cette évolution s’est
accompagnée de nouvelles définitions qui ont apporté un regard nouveau sur la notion
d’information. L’un des pionniers à contribuer à la compréhension de la nature même de
l’information a été Claude Shannon en 1948. Dans son article, « A mathematical theory
of communication », Shannon tente de résoudre des problèmes de transmission d’un
signal analogique entre une source et une destination. Plus spécifiquement, il souhaitait
maximiser la transmission de signaux sur un canal, mais également améliorer la correction
d’un signal bruité émis par une source. Comme on peut le constater dans la Figure 2.1,
un message est transmis à partir d’une source qui va être transformé en un signal par
un émetteur, pour être envoyé vers un récepteur qui transformera à nouveau ce signal en
message pour le transmettre à destination. La notion de bruit, ou d’ajout d’information
perturbatrice, est représentée par une source de bruit se trouvant au milieu du canal de
communication.

Pour résoudre ce problème, il proposa une fonction mathématique similaire à l’en-
tropie de Boltzmann et lui donnera également le même nom. Au premier abord, il n’est
pas évident de faire un parallèle entre la thermodynamique et la théorie de l’information.
Mais si l’on considère un système thermodynamique équivalent à une source qui n’envoie
aucun message vers un récepteur (désordre minimal) ou inversement (désordre maximal),
la filiation entre les deux entropies est claire. En s’inspirant de la théorie des probabilités,
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Figure 2.1 – Schéma du modèle de Shannon et Weaver (1949)

des statistiques et de la thermodynamique, l’idée de l’entropie de Shannon était ainsi de
mesurer l’incertitude d’un message transmis. Autrement dit de lier la complexité d’un
message à la quantité de bits nécessaires pour le transmettre et pour qu’il soit reçu sans
ambiguïté sur son contenu. L’entropie est alors interprétée comme étant une mesure du
nombre de bits nécessaires pour coder l’information à envoyer et définie comme suit :

H(m) = −
n∑

i=1

Pi log2 Pi (2.1)

où m est le message à transmettre, n est le nombre de symboles et Pi (Pi = ni/n)
est la fréquence d’utilisation ou d’apparition de chaque symbole dans m. Pour faciliter
la compréhension, dans la suite de ce chapitre, nous utiliserons la notation Hn(m) pour
décrire la longueur totale du message à la place de H(m) ∗n du fait que H(m) peut être
considéré comme la longueur moyenne de l’encodage de chaque symbole du message.

Pour mieux comprendre ce principe, prenons l’exemple de deux chaînes de carac-
tères s1=« cqzabrdiok » et s2= « aaabcddddd », pour lesquelles ont obtient une entropie
respective de H10(s1)=33.1 et H10(s2)=16.9. Cette différence d’entropie s’explique par
l’absence de répétitions dans s1, tandis que s2 contient trois répétitions pour le pre-
mier caractère et cinq pour le quatrième caractère. On constate alors grâce à l’entropie
qu’il est moins coûteux (en termes de bits) d’encoder un message possédant de multiples
répétitions.

Cette asymétrie entre les occurrences d’un caractère dans un message et la difficulté
à l’encoder est à l’origine du codage de Huffman [Huffman, 1952]. Proposé en 1952, ce
codage consiste à générer une table de codage de longueur variable, dans laquelle chaque
caractère du message à transmettre est codé avec un nombre de bits inversement pro-
portionnel à la fréquence d’apparition de chaque caractère dans le message. Pour mieux
comprendre l’application directe de l’entropie de Shannon dans le codage de Huffman
reprenons l’exemple précédent.

Le codage de la première chaîne de caractères s1, représenté par la figure 2.2, attribue
trois bits pour encoder six des dix caractères et quatre bits pour encoder les quatre
restant. Dans le cas du codage de la chaîne de caractères, s2, représenté par la figure 2.3,
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Figure 2.2 – Codage de Huffman pour la chaîne de caractères s1

Figure 2.3 – Codage de Huffman pour la chaîne de caractères s2
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elle requiert un seul bit pour le caractère le plus fréquent, deux bits pour le second et les
deux derniers caractères sont encodés à l’aide de trois bits.

La chaîne s1 ne possédant pas de répétitions, le nombre d’occurrences de chaque
caractère est égal à un. Le nombre de bits requis pour encoder la chaîne est alors égal à
la somme des bits pour encoder chaque caractère individuellement, 34 bits ≃ H10(s1) =
33.1. Pour la chaîne s2, le nombre de bits requis pour l’encodage est la longueur du
code de chaque caractère multiplié par le nombre d’occurrences de chaque caractère, soit
(2× 3) + (3× 1) + (3× 1) + (1× 5) = 17 bits ≃ H10(s2) = 16.9.

En adoptant un point de vue probabiliste, Shannon ne traite pas de l’ordre dans
lequel les éléments d’information sont transmis. Il concentre sa théorie sur la qualité
de la transmission d’un message, avec pour objectif de minimiser le nombre de bits
pour encoder l’information. De manière symétrique, il assure le décodage de cette même
information sans erreur. La fréquence d’occurrence de chaque symbole dans la mesure
de l’entropie ne permet en aucun cas de définir leur ordre dans un texte ou encore leur
position en deux dimensions (2D) dans une image (les symboles de l’image étant les
valeurs de chaque pixel qui la composent). Cependant, la complexité d’un texte ou d’une
image dépend certainement de cet ordre ou de ces positions [Delahaye, 2013]. De manière
plus générale la théorie de Shannon ne traite pas les aspects sémantiques, c’est-à-dire la
signification, le sens du message transmis. Pour citer Shannon lui-même :

�
Ces aspects sémantiques de la communication ne sont pas pertinents pour le
problème d’ingénierie.
Claude Shannon, A mathematical theory of communication, 1948, citation

traduite de l’anglais.

En outre, l’entropie de Shannon attribue une quantité d’information à un ensemble
de messages finis possibles. Les messages de cet ensemble sont considérés comme étant
équiprobable, cette quantité est donc le nombre de bits nécessaires pour compter toutes
les possibilités. Par conséquent, chaque message de l’ensemble peut être transmis en
utilisant ce même nombre de bits. Il nous est donc impossible de calculer le nombre
requis de bits pour envoyer un objet de l’ensemble individuellement. Pour illustrer notre
propos, nous utilisons l’exemple de Ming Li et Paul Vitanyi [Li and Vitányi, 2019] :

�
Considérons l’ensemble constitué de toutes les chaînes binaires de lon-
gueur 9999999999999999. Selon la mesure de Shannon, nous avons besoin
de 9999999999999999 bits en moyenne pour coder une chaîne dans un tel
ensemble. Cependant, la chaîne constituée de 9999999999999999 peut être
codée en 55 bits environ en exprimant 9999999999999999 en binaire et en
ajoutant le motif répété « 1 ».

Ming Li et Paul Vitanyi, An Introduction to Kolmogorov Complexity and
Its Applications, 2019, citation traduite de l’anglais

La vision observationnelle de Shannon est longtemps restée la norme. Elle fut fon-
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datrice dans l’émergence d’un nouveau concept, qui peut se résumer ainsi : « un objet
complexe ne peut être décrit brièvement ». En effet, le lien entre la richesse de l’in-
formation contenue dans un objet et sa description semble intuitif. Plus un objet est
complexe (c’est-à-dire riche en informations), plus son explication sera longue. La lon-
gueur de la description non ambiguë d’un objet permet donc de quantifier son contenu
en information, et donc sa complexité. En parallèle du développement de la théorie de
la calculabilité, la relation entre la notion de simplicité d’un objet et le petit nombre de
symboles pour le décrire, a été démontrée.

D’un point de vue purement applicatif, l’information que nous souhaitons transmettre
aux individus participant au cas d’application de nos travaux n’est pas assez diversifiée
pour légitimer l’utilisation d’une méthode statistique comme celle de Shannon. Nous uti-
lisons des images dans lesquelles l’information est contrôlée (non aléatoire) pour évaluer
son impact sur le comportement. De plus, la non prise en compte de l’aspect sémantique
de l’information et son ordre par l’outil de Shannon ne correspond pas au traitement et
à la perception de la complexité chez l’individu.

.
À retenir : La théorie de Shannon fut la première tentative de mesure de
la complexité, avec pour objectif de résoudre des problèmes de transmission
de l’information. Bien que fondatrice dans son domaine, l’utilisation de cette
théorie statistique ne correspond pas à notre contexte de recherche, celui de
la perception humaine de la complexité.

2.2.2 L’information d’un point de vue génératif

L’évolution de cette idée vers des définitions mathématiques formelles a permis le
développement du concept de la théorie algorithmique de l’information (Algorithmic
Information Theory ou AIT). Cette nouvelle vision fut initiée par plusieurs travaux de
Gregory Chaitin et Ray Solomonoff, mais la contribution principale dans ce domaine est
dûe à Andreï Kolmogorov dans son article fondateur de 1965, « Three Approaches to
Information » [Kolmogorov, 1965]. L’objectif principal de cette théorie algorithmique est
de fournir des outils pour mesurer la complexité des chaînes de caractères, mais aussi des
autres structures de données. Elle est définie par un de ses principaux contributeur de la
manière suivante :

�
La théorie algorithmique de l’information (AIT) est le résultat de la mise
en commun de la théorie de l’information de Shannon et de la théorie de la
calculabilité de Turing dans un shaker et d’une agitation vigoureuse. L’idée
de base est de mesurer la complexité d’un objet par la taille en bits du plus
petit programme permettant de le calculer.

G. J. Chaitin, citation traduite de l’anglais.

L’objectif principal de cette théorie algorithmique est ainsi de fournir des outils pour
mesurer la complexité d’un ensemble de données au sens large (chaînes de caractères, mais
aussi des structures de données plus complexes). Se basant sur la théorie des probabilités,
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de la théorie de l’information de Shannon et des notions d’aléatoire [Li and Vitányi,
2019], une implémentation de cette nouvelle approche qui se concentre sur la manière
dont est générée l’information a été proposée. Kolmogorov a émis l’idée de considérer
la taille du programme implémentant l’algorithme qui génère l’information dans son
calcul de complexité. La longueur d’un programme (sa description) permet de mesurer
la complexité de l’objet et donc le contenu de l’information. Au vu de cette contribution
majeure au domaine, cette nouvelle forme d’évaluation de la complexité est couramment
appelée par le nom de son auteur, la complexité de Kolmogorov.

La complexité de Kolmogorov d’un objet x, appelée Kφ(x), est définie comme étant
la longueur du plus court programme permettant de calculer x. Ce programme générateur
doit être obligatoirement écrit avec un langage de description universelle Turing complet
(par exemple C, C++, Python, JAVA).

Kφ(x) = min{|p| : φ(p) = x} (2.2)

où p est le programme générateur (sans entrée), φ exécute le programme et φ(p) est
la sortie de l’exécution du programme p. Ainsi pour x ∈ O → {0, 1}∗ (toute séquence
finie composée de 0 et de 1), Kφ(x) est la longueur du plus court programme p avec
lequel φ calcule x [Ferbus-Zanda and Grigorieff, 2010].

D’après les travaux d’Alan Turing sur l’indécidabilité de la terminaison des pro-
grammes [Turing, 1937], ou encore la publication plus récente « A formal theory of in-
ductive inference » [Solomonoff, 1964] de Solomonoff, Kφ(x) n’est pas effectivement cal-
culable au sens de Turing, car non récursive [Grunwald and Vitanyi, 2004]. Néanmoins,
Kφ(x) est approchable. Plus précisément, Kolmogorov a montré dans son théorème d’in-
variance [Kolmogorov, 1965] que tout couple de programmes (U,V), implémentant le
même algorithme dans deux langages différents, ont la même longueur à une constante
additive près.

|KU (x)−KV (x)| < CUV (2.3)

où KU (x) (respectivement KV (x)) représente la complexité de Kolmogorov avec une
machine de Turing universelle U (respectivement V ), et CUV une constante.

Ce théorème nous permet d’affirmer (à une constante près) que le changement de
machine de Turing universelle (c’est-à-dire le langage de programmation) n’affecte pas
la complexité de Kolmogorov de la séquence x. Dans ce contexte, le programme le plus
court peut être considéré comme une description minimale de l’objet et comme une
approximation satisfaisante de la complexité de Kolmogorov.

Cette méthode algorithmique permet de considérer la description comme une version
compressée de l’objet. Le programme calcule l’objet avec un nombre de symboles inférieur
au nombre de symboles qui composent l’objet (Kφ(x) ⩽ |x|), par opposition à la notion
d’incompressibilité qui traduit l’absence de description plus courte que la description
littérale de l’objet x [Kolmogorov, 1965, Li and Vitányi, 2019]. Ces outils théoriques nous
offrent une nouvelle méthode de quantification de l’information en introduisant la notion
de description comme mesure de la complexité et par extension comme mesure du contenu
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de l’information. En effet, la description de l’objet (le programme générateur) et la version
compressée sont basées sur un principe commun, la recherche de régularités (répétitions).
Ce cadre théorique s’applique parfaitement à différents problèmes comme trouver le plus
court programme générateur ou réduire la taille d’un fichier le plus possible. Le but
commun est d’exploiter l’information répétée contenue dans l’objet.

L’application directe de l’exploitation des répétitions est le ratio de compression C(o)
d’un objet o défini comme :

C(o) =
|o|

|C(o)|
(2.4)

où |o| est la taille du fichier de l’objet original, et |C(o)| celle de sa version compressée.
Ce ratio défini par C(o) est une approximation de la complexité de Kolmogorov, car il
fournit une indication sur la taille de la description d’un objet et par extension sur sa
complexité.

Afin de mieux comprendre l’utilité de ce concept théorique, reprenons l’exemple de
nos deux chaînes de caractères s1=« cqzabrdiok » et s2=« aaabcddddd » précédemment
utilisées. Ces deux objets ont intuitivement des complexités différentes, respectivement
élevée et faible au sens de la complexité de Kolmogorov. Afin de déterminer la complexité
de ces deux chaînes de caractères, un algorithme de compression sans perte 1 peut être
utilisé.

À des fins d’illustration uniquement, car non optimal du point de vue de la com-
pression, nous utilisons le compresseur Run-Length Encoding (RLE) [Tsukiyama et al.,
1986]. Après la compression avec RLE, l’encodage de la première chaîne est
« 1c1q1z1a1b1r1d1i1o1k » avec un total de vingt caractères et celui de la seconde chaîne
est « 3a1b1c5d » avec un total de huit caractères. Ces deux sorties reflètent parfaitement
la notion de répétition et son influence sur la complexité.

La complexité de Kolmogorov est considérée comme un bon estimateur de la com-
plexité d’un objet représenté par une séquence binaire. Cette qualité est utile pour définir
la notion absolue d’une séquence aléatoire [Martin-Löf, 1966], mais ne permet pas de cap-
turer la notion de complexité structurée [Delahaye and Vidal, 2016]. En effet, elle attribue
une complexité élevée aux objets aléatoires et hautement organisés, les plaçant au même
niveau [Zenil et al., 2012]. La complexité structurée serait davantage en adéquation avec
l’information que nous transmettons aux individus dans nos travaux. Comme cité précé-
demment pour l’entropie de Shannon, l’information est contrôlée et non aléatoire. Dans le
but d’améliorer la mesure et le classement de notre propre méthode, nous avons cherché
des alternatives à la complexité de Kolmogorov (voir Sections 2.2.3 et 2.2.4).

Le point de vue génératif de l’information nous offre un cadre théorique et pratique
plus en adéquation avec certaines de nos problématiques de recherche en particulier sur
l’aspect sémantique, mais elle ne résout pas une question centrale, celle du choix de
l’individu entre différentes informations. En effet, dans nos travaux pour mesurer effica-
cement l’impact de l’information sur le comportement, nous ne pouvons pas nous limiter

1. Un compresseur est sans pertes s’il permet de reconstruire sans perte d’information la donnée
originale.
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à présenter une seule et unique information à la fois. De plus, le processus de décision
peut être influencé par différentes informations au fur à mesure de leur perception. La
complexité de Kolmogorov étant une mesure de la complexité d’un seul objet, il nous est
impossible de connaître la complexité de plusieurs images simultanément par exemple.
Quel serait alors l’impact de chaque information dans le processus de décision ?

.
À retenir : La complexité de Kolmogorov, issue des travaux sur la théo-
rie algorithmique de l’information, est un bon estimateur d’une forme de
complexité aléatoire. L’idée fondatrice met en exergue le lien entre longueur
de la description et complexité d’un objet, ce qui est utile pour la prise en
compte d’un aspect sémantique dans notre recherche. De plus, cette notion
est approximable facilement à l’aide d’algorithmes de compression sans perte
(compresseurs normaux).

2.2.3 Notion de similarité et distances informationnelles

Pour répondre à la question de l’influence de chaque information dans le processus
de décision, nous nous sommes intéressés à la notion de similarité entre deux objets. En
effet, il est important d’avoir une vision plus globale du message transmis (ensemble d’in-
formations) à l’individu tout au long de ce processus. Si nous considérons la complexité
comme une mesure de l’information, nous pouvons faire l’hypothèse que la comparaison
de la complexité entre différents objets peut permettre de classer l’information qu’ils
représentent.

En intégrant ce nouvel aspect de comparaison entre les objets, la complexité de Kol-
mogorov n’en devient pas pour autant obsolète, grâce à la notion de description de
l’information. En effet, deux objets sont similaires du point de vue de leur complexité si
l’un peut être décrit par la description de l’autre [Cilibrasi and Vitányi, 2005].

Pour détecter la similarité entre plusieurs objets, l’idée de base est de calculer l’in-
formation commune contenue dans la description de chacun d’eux afin de pouvoir les
classifier [Ferbus-Zanda, 2010]. Une des premières tentatives d’exploitation de l’informa-
tion descriptive a été proposée par Bennett et al. En 1998, ils définissent la notion de
distance informationnelle entre deux mots x et y comme étant la taille du plus court
programme pouvant faire correspondre x et y et inversement (notion de calcul réver-
sible [Ferbus-Zanda, 2010]) [Bennett et al., 1998]). Nous présentons deux versions de
cette distance une définition formelle, désignée ID′ et une définition alternative, dési-
gnée ID [Ferbus-Zanda, 2010].

ID′(x, y) = min{|p| : U(p, x) = y et U(p, y) = x} (2.5)

où U est une machine universelle de Turing optimale pour calculer la complexité condi-
tionnelle K(|) [Ferbus-Zanda and Grigorieff, 2010]. La complexité conditionnelle de Kol-
mogorov représente la quantification des informations nécessaires pour retrouver x à
partir de y [Li and Vitányi, 2019].

Une définition alternative de cette distance ID est couramment utilisée :
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ID(x, y) = max{K(x|y),K(y|x)} (2.6)

Cependant cette distance informationnelle ne permet pas de définir formellement une
classification [Ferbus-Zanda, 2010]. Pour résoudre ce problème, une normalisation est
nécessaire. Cette distance est donc appelée distance informationnelle normalisée (Nor-
malized Information Distance - NID). NID est une distance universelle théorique basée
sur la complexité de Kolmogorov [Li et al., 2004]. Une définition formelle de cette dernière
est la suivante [Ferbus-Zanda, 2010] :

NID(x, y) =
max{K(x|y),K(y|x)}
max(K(x),K(y))

(2.7)

où K(x|y) (respectivement K(y|x)) représente la complexité conditionnelle de Kol-
mogorov de x (respectivement y) par rapport à y (respectivement x). Ces définitions sont
pertinentes lorsque l’on s’intéresse à la notion de similarité, car le plus court programme
possible qui calcule l’objet x depuis l’objet y et inversement prend en compte toutes les
similarités entre x et y [Ferbus-Zanda, 2010].

Malheureusement, la distance informationnelle normalisée se basant sur la complexité
de Kolmogorov, il a été prouvé que la distance est elle-même incalculable [Ferbus-Zanda,
2010], mais elle est approximable [Bennett et al., 1998].

Quelques années plus tard, Cilibrasi et Vitanyi ont proposé une approximation cal-
culable de la distance informationnelle normalisée, appelée distance de compression nor-
malisée (Normalized Compression Distance - NCD) [Cilibrasi and Vitányi, 2005] dans
laquelle les compresseurs normaux sont considérés comme une approximation de la com-
plexité de Kolmogorov. NCD se définit comme suit :

NCD(x, y) =
C(xy)−min{C(x), C(y)}

max{C(x), C(y)}
(2.8)

où C(x) et C(y) représentent respectivement la taille compressée de l’objet x et de
l’objet y. C(xy) représente la taille compressée de la concaténation (opération qui joint
les deux objets) des objets x et y. La similarité maximale entre deux objets est atteinte
quand la valeur de la distance est égale à 0. La dissimilarité maximale est obtenue quant
à elle lorsque la valeur de la distance atteint 1 + ϵ (le ϵ est dû aux imperfections des
techniques de compression) [Cilibrasi and Vitányi, 2005].

NCD est une une métrique de similarité quasi universelle si et seulement si le com-
presseur utilisé dans le calcul de la distance est normal [Cilibrasi and Vitányi, 2005].
Un compresseur normal est un compresseur capable de détecter les répétitions dans les
données à compresser. En détectant ces répétitions, il est alors possible de supprimer les
données redondantes dans la description d’un objet et ainsi atteindre une approximation
satisfaisante de la distance de similarité entre deux objets. Le compresseur doit aussi
respecter certaines propriétés telles que : l’idempotence, la symétrie, la monotonicité et
la distributivité [Cilibrasi and Vitányi, 2005].
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Propriété d’idempotence
C(xx) = C(x) (2.9)

Propriété de symétrie
C(xy) ⩾ C(x) (2.10)

Propriété de monotonicité
C(xy) = C(yx) (2.11)

Propriété de distributivité

C(xy) + C(z) ⩽ C(xz) + C(yz) (2.12)

Il a également été prouvé que la NCD est une distance et qu’elle respecte donc les
propriétés suivantes :

Propriété de séparation

NCD(x, y) = 0 ⇔ x = y (2.13)

Propriété de symétrie
NCD(x, y) = NCD(y, x) (2.14)

Propriété d’inégalité triangulaire

NCD(x, y) ⩽ NCD(x, z) +NCD(z, y) (2.15)

L’optimalité de cette distance est intéressante dans nos travaux, dans le but de pro-
poser une méthode de classement générique, indépendante de la nature de l’information
à classer.

La notion de similarité nous donne une indication de la ressemblance entre deux ob-
jets, ce qui est important, mais pas suffisant pour évaluer l’impact des informations sur
le comportement. Dans notre contexte de recherche sur le choix du moyen de transport,
il est nécessaire de présenter des informations de nature et de forme différentes. Cette
diversité d’informations permet d’analyser leur impact sur l’évolution possible du choix
de chaque individu. Avant de pouvoir mesurer cette évolution, il est important de hiérar-
chiser les informations transmises en fonction de leur complexité. Nous proposons donc
une mesure alternative de la complexité de l’information basée sur la complexité algo-
rithmique et la notion de similarité entre deux objets. Cette mesure, appelée Information
Complexity Ranking (ICR) sera développée dans la Section 2.3.
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.
À retenir : La distance de compression normalisée (Normalized Compres-
sion Distance - NCD) proposée par Rudi Cilibrasi et Paul Vitanyi, est une
mesure de similarité universelle entre deux objets. Cette proposition issue de
travaux sur la distance informationnelle à l’avantage d’être approximable à
l’aide de compresseurs normaux. Dans le cadre de notre recherche, la prise
en compte de la similarité entre différentes informations est utile pour ana-
lyser l’impact d’un changement progressif dans sa nature ou dans sa forme
sur le comportement de mobilité des individus. L’optimalité et l’universalité
de cette distance sont des points à retenir dans l’optique d’une méthode de
classement indépendante de la nature de l’objet à classer.

2.2.4 Structure de l’information : la profondeur logique de Bennett

Dans les sections précédentes, nous avons mis en avant des méthodes reposant sur la
complexité de Kolmogorov, qui traduit la complexité aléatoire d’un objet en calculant la
longueur de son programme générateur. Pour quantifier convenablement une information,
il est également important d’en comprendre toutes ses composantes et de les prendre en
compte. De fait, si la notion d’aléatoire dans l’information existe, la notion de structure
existe également. Pour prendre cette dernière en compte dans la complexité d’un objet,
nous avons donc opté pour la notion de profondeur logique. La principale différence avec
la profondeur logique de Bennett, est la prise en compte du temps comme représentant
de la complexité. Concrètement, la profondeur logique ne prend pas en compte le nombre
d’instructions du programme générateur comme mesure de la complexité algorithmique,
mais le temps d’exécution de ce même programme. L’équation suivante présente ce prin-
cipe [Zenil et al., 2012] :

Ds(x) = min{T (p) : (|p| − |p∗| < s) ∧ (U(p) = x)} (2.16)

soit Ds(x) la profondeur d’une chaîne x au niveau de signification s, T (p) le temps le
plus court requis pour calculer la chaîne x par un programme s-incompressible p avec
une machine de Turing universelle U .

L’idée fondatrice de cette nouvelle mesure de la valeur réelle de l’information contenue
dans une séquence réside sur l’utilisation de la notion de programme minimal. Pour mieux
comprendre l’intérêt de cette notion, utilisons l’analogie formelle entre les programmes
universels, leurs sorties et la relation entre la théorie et l’observation en science (c’est-
à-dire l’explication de la théorie à partir de données récoltées). Dans ce contexte, le
programme minimal représente l’explication la plus économique de sa sortie et donc a
priori la plus plausible. Il convient tout de même de préciser que cette analogie est basée
sur la capacité des machines universelles à exécuter tous les processus déductifs formels
et sur leur capacité présumée à simuler tous les processus de causalité physique. En
l’acceptant, on peut logiquement dire qu’un objet complexe ou profond a pour origine la
plus probable un long calcul par un processus efficace (programme minimal) [Bennett,
1988b].

La raison principale de notre choix repose sur le fait que les travaux de Bennett com-
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plètent ceux de Kolmogorov. Toutefois, contrairement à la complexité algorithmique,
la profondeur attribue une faible complexité aux objets aléatoires et triviaux [Zenil
et al., 2012] et permet également de prendre en compte uniquement l’information perti-
nente [Delahaye and Vidal, 2016].

Il est cependant intéressant de souligner l’interdépendance de la complexité algorith-
mique et de la profondeur logique, car si on ne trouve pas le plus court programme
générateur, il est impossible de calculer son temps d’exécution. Ce lien nous permet éga-
lement d’exploiter la notion de compression pour l’approximer. En effet, si la compression
sans perte nous donne une mesure satisfaisante de la complexité algorithmique, il suffit
d’inverser le processus en utilisant le temps d’exécution de l’algorithme de décompres-
sion et ainsi calculer sa profondeur logique [Zenil et al., 2012]. Une expérimentation pour
évaluer ses performances par rapport à la perception humaine sera présentée dans la
Section 2.4.3.

.
À retenir : La profondeur logique de Bennett, mesurant le temps d’exécu-
tion du programme minimal générant un objet, permet de mesurer plus fidè-
lement la complexité structurée de l’information. Tout comme la complexité
de Kolmogorov, elle est facilement approximable à l’aide d’algorithmes de
compression sans perte. Dans le cadre de nos recherches, la profondeur lo-
gique de Bennett est un estimateur à prendre en compte au regard de l’in-
formation que nous transmettons à l’individu (information non-aléatoire).

2.3 Information Complexity Ranking (ICR), une nouvelle
mesure de la complexité

Le principal objectif de nos travaux est de mesurer l’impact de la complexité de
l’information sur le comportement des individus. Nous devons donc définir le contenu
informationnel de chaque message que l’on transmet, et nous utilisons pour cela la théorie
algorithmique de l’information et la profondeur logique (Section 2.2). Une fois cette
quantification effectuée, nous devons comparer les différentes informations transmises
aux individus au cours du temps. Cette étape de comparaison multiple nécessite une
nouvelle méthode de classement prenant en compte la similarité entre les objets. Afin de
répondre à ce problème, nous proposons une nouvelle mesure qui permet d’ordonner la
complexité de plusieurs objets du plus simple au plus complexe et ainsi, de les comparer.

L’idée fondamentale de la méthode ICR est de fournir une mesure plus fine de la
complexité. D’un point de vue purement algorithmique, deux images peuvent être très
similaires, phénomène que NCD retranscrit fidèlement, mais l’utilisation de NCD ne
donne aucune information sur la complexité de ces deux images. C’est cette lacune que
nous tentons de combler en utilisant la complexité intrinsèque de chaque image.

Nous introduisons d’abord le concept de classement de la complexité de l’information
(ICR) basé sur la mesure de la similarité entre deux objets (NCD) pondérée par la
complexité intrinsèque de chaque objet. Nous utilisons le taux de compression, C(x),
comme approximation de la complexité de Kolmogorov et incorporons la complexité des
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deux éléments d’information en effectuant un produit avec NCD comme suit :

ICR(x, y) = NCD(x, y)× C(y)

C(x)
(2.17)

Nous affirmons alors que la relation binaire R(x,y) définie par :

R(x, y) = xRy ⇔ ICR(x, y) ⩾ ICR(y, x) (2.18)

est un préordre, c’est-à-dire une relation binaire respectant les propriétés de réflexivité
et de transitivité. Il aurait été pertinent de proposer un ordre pour pouvoir comparer di-
rectement des objets mais on ne peut donc pas prouver que la relation est anti-symétrique.
En effet, si R(x, y) et R(y, x) cela signifie seulement que x et y ont le même taux de
compression (ou la même complexité de Kolmogorov) mais pas qu’ils sont identiques.
Cependant, en faisant le quotient avec la relation d’équivalence sur les objets qui ont
le même taux de compression on obtient un ordre ce qui nous permet de comparer les
objets ayant un taux de compression différent.

2.3.1 Preuve

Les objets traités ici sont génériques, il peut s’agir de toute séquence de symboles
binaires formant un ensemble de bits. Comme mentionné ci-dessus, un préordre est une
relation binaire satisfaisant les propriétés suivantes :{

R(x, x) Réflexivité
R(x, y) ET R(y, z) ⇒ R(x, z) Transitivité

(2.19)

Propriété de réflexivité
Regardons si R(x, x) est vérifié. En le remplaçant par sa définition, nous devons vérifier
si ICR(x, x) ⩾ ICR(x, x) ce qui peut être réécrit :

NCD(x, x)× C(x)

C(x)
⩾ NCD(x, x)× C(x)

C(x)

ou encore

NCD(x, x) ⩾ NCD(x, x)

En raison de la propriété de séparation (eq. 2.13) de NCD, NCD(x,x)=0 qui nous
permet de conclure que ICR(x, x) ⩾ ICR(x, x) et donc que R(x, y) est réflexive.

Propriété de transitivité
Supposons maintenant que ICR(x, y) ⩾ ICR(y, x) et ICR(y, z) ⩾ ICR(z, y)

Nous pouvons l’écrire comme suit :{
NCD(x, y)× C(y)

C(x) ⩾ NCD(y, x)× C(x)
C(y)

NCD(y, z)× C(z)
C(y) ⩾ NCD(z, y)× C(y)

C(z)

(2.20)
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On suppose que x, y et z sont distincts, la transitivité est triviale dans le cas contraire.
Cela nous permet d’assurer que tous les termes NCD sont non nuls du fait de la propriété
de séparation (eq. 2.13).

Par symétrie de NCD, on a donc{
C(y)
C(x) ⩾

C(x)
C(y)

C(z)
C(y) ⩾

C(y)
C(z)

(2.21)

On utilise la propriété a/b ⩾ b/a ⇔ a ⩾ b si a et b sont deux nombres strictement
positifs. En effet si a ⩾ b alors a/b ⩾ 1 et 1 ⩾ b/a. Inversement si a/b ⩾ b/a alors a2 ⩾ b2

et donc a ⩾ b.
On a ainsi C(y) ⩾ C(x) et C(z) ⩾ C(y), donc C(z) ⩾ C(x) et C(z)

C(x) ⩾ C(x)
C(z) . A

nouveau par symétrie de NCD on obtient :

NCD(x, z)× C(z)

C(x)
⩾ NCD(z, x)× C(x)

C(z)

Ce qui prouve la transitivité de notre relation.
Pour conclure, comme R(x, y) respecte les propriétés de réflexivité et de transitivité,

cela nous permet d’affirmer qu’il s’agit d’un préordre.

Notre méthode est une mesure abstraite reposant sur des hypothèses fortes concernant
les propriétés que devraient avoir le compresseur et l’opérateur de concaténation, et doit
être validée sur des applications concrètes. Pour cela, nous avons validé nos hypothèses
sur une expérience de benchmark, puis nous avons utilisé une base de données de référence
dans le domaine de la complexité visuelle.

.
À retenir : Le but de notre méthode ICR est de fournir un outil de clas-
sement de l’information en fonction de sa complexité algorithmique, indé-
pendante de la nature même de l’information. Cette proposition repose sur
deux notions principales, la similarité entre deux objets, représentée par la
distance de compression normalisée (NCD) et la complexité intrinsèque d’un
objet, représentée par l’utilisation de la complexité de Kolmogorov. Cette
méthode nous permettra de quantifier le contenu de l’information transmise
à un individu et ainsi de mesurer la réponse associée à la complexité de de
cette même information.

2.4 Expérimentations

Pour tester la validité de notre méthode ICR, nous avons mis en oeuvre deux expéri-
mentations, la première de type benchmark pour sélectionner les compresseurs normaux,
condition indispensable à l’approximation de la complexité de Kolmogorov. La deuxième
expérimentation repose sur un jeu de données d’images évaluant la complexité visuelle.
L’avantage de ce jeu de données est double pour notre recherche, de par sa diversité
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d’images et sa vérité terrain qui offre des informations sur la perception humaine de
la complexité, avec plus d’un millier de contributeurs interrogés. Nous avons également
mené une troisième expérimentation avec le même jeu de données pour comparer notre
méthode avec la profondeur logique de Bennett pour étudier si la mesure d’une complexité
structurée possède une corrélation avec la perception humaine de la complexité.

2.4.1 Benchmark

2.4.1.1 Protocole

Notre méthode ICR utilise deux éléments principaux : le taux de compression d’un
compresseur normal et la capacité à concaténer deux éléments (NCD). Dans cette expé-
rimentation, nous allons tester huit compresseurs sans perte couramment utilisés pour
vérifier leur capacité à respecter certaines propriétés. Pour être qualifié de normal, un
compresseur doit respecter les propriétés d’idempotence, de symétrie, de monotonicité
et de distributivité. Pour avoir une mesure de la complexité la plus fidèle possible, nous
allons tester leur performance en termes de compression, à l’aide du taux de compression.

Pour que notre méthode soit cohérente, l’opération de concaténation doit respecter
les propriétés précédemment citées. La complexité de Kolmogorov prenant en compte
l’ordre de l’information, il est important également de vérifier l’influence du sens de la
concaténation de chaque paire d’images. A cette fin, les images testées sont concaténées
par paire, soit verticalement, soit horizontalement. La qualité du compresseur utilisé est
importante concernant l’applicabilité de notre méthode. A cette fin, nous avons également
étudié les paramètres de ces compresseurs et adopté le paramètre maximisant le taux de
compression.

Concernant les images utilisées pour sélectionner les compresseurs, nous avons opté
pour des images réalistes dans notre contexte de recherche avec des images de type texte,
des nombres et des pastilles de couleur. En effet, ce format est cohérent avec les étiquettes
visuelles que nous voulons utiliser dans notre expérience avec une application mobile
(chapitre 4) afin de tester l’impact de la complexité de l’information sur le processus de
décision (comme les étiquettes nutritionnelles [Grunert et al., 2012]).

De plus, ces trois types d’éléments peuvent être facilement synthétisés. En pratique,
l’image générée est composée d’une chaîne de 20 caractères (Figure 2.4), concaténée avec
un nombre possédant de 1 à 4 chiffres (Figure 2.5) et une pastille de couleur sélectionnée
aléatoirement (Figure 2.6). Comme on peut le remarquer, ce modèle n’est pas complè-
tement aléatoire pour deux raisons : premièrement, nous voulons pouvoir comparer des
structures similaires avec de légères différences afin de tester la sensibilité de notre mé-
thode. Pour calculer la complexité d’une image, le format original de l’image utilisée
doit être sans compression. Nous avons donc opté pour le format Bitmap (BMP), car il
respecte ce pré requis et peut être édité et manipulé sans perte de qualité au niveau de
l’image. Au final, 7200 images ont été créées (3600 images concaténées horizontalement
et 3600 images concaténées verticalement).
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Figure 2.4 – Exemple d’information de type texte générée

Figure 2.5 – Exemple de nombre (4 chiffres) généré

2.4.1.2 Résultats

Pour le choix de l’algorithme de compression, nous avons testé dans quelle mesure
ils respectent les propriétés requises pour la NCD dans le but de rendre notre méthode
généralisable (voir Table 2.1). Nous testons dans un premier temps les huit algorithmes
de compression par rapport au taux de compression moyen, dans lequel les valeurs les
plus élevées seront retenues (première ligne de la Table 2.1). Par la suite nous testons les
différentes propriétés d’un compresseur normal dans les deux sens de concaténation. Pour
les propriétés d’idempotence, de symétrie et de monotonicité (de la deuxième à la sixième
ligne de la Table 2.1) les valeurs présentées correspondent à la valeur moyenne obtenue
pour chaque algorithme testé. Du point de vue de l’implémentation de ce test, nous avons
concaténé différentes images entre elles pour vérifier le respect des différentes propriétés.
De part leur nature les images ne possédant pas les mêmes dimensions, nous avons opté
pour l’ajout de marge de couleur blanche pour ajuster la taille de la plus petite image
à celle de la plus grande. a consisté pour la propriété d’idempotence, a concaténer deux
fois la même image pour ensuite comparer le ratio de compression obtenu avec le ratio
de compression issu de l’image seule. Pour les propriétés de symétrie et de monotonicité,
la concaténation s’est effectuée sur deux images différentes, mais de type identique. Ces
opérations ont été menés sur l’ensemble des images générées. Compte tenu du grand
nombre de possibilités pour tester la propriété de distributivité, les valeurs présentées
sont obtenues à partir d’un échantillon de 30 inégalités entre types d’images (dernière
ligne de la Table 2.1). Pour les valeurs concernant les propriétés du compresseur, seules
les valeurs les plus faibles sont retenues.

Sur la base de ces résultats, trois compresseurs ont été retenus pour des tests supplé-
mentaires, à savoir PNG, PPM et LZ77. Ces trois algorithmes donnent les meilleurs ré-
sultats concernant la propriété d’idempotence. Cette propriété est importante pour nous,
car elle illustre la détection des répétitions de la part des algorithmes de compression, ce
qui nous permettra de quantifier le plus précisément possible le contenu informationnel.
En ce qui concerne la propriété de symétrie, les algorithmes PNG et LZ77 présentent l’un
des meilleurs résultats en matière de concaténation horizontale et verticale (quatrième et
cinquième lignes de la Table 2.1). Néanmoins, ils n’ont pas les meilleurs résultats concer-
nant les propriétés de monotonicité et de distributivité (sixième et septième lignes de

Figure 2.6 – Exemple de pastille de couleur générée
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Algorithm PNG PPM LZ77 ALZ LZP LZW AC Huffman
Taux de

compression 3.174 3.676 3.509 3.745 3.300 3.875 2.028 0.760

Idempotence
horizontale 0.088 0.091 0.098 0.196 0.209 0.555 0.533 0.216

Idempotence
verticale 0.043 0.047 0.058 0.130 0.133 0.631 0.591 0.237

Symétrie
horizontale 0.004 0.014 0.004 0.007 0.007 0.004 0.001 0.000

Symétrie
verticale 0.006 0.027 0.009 0.031 0.005 0.007 0.009 0.000

Monotonicité
horizontale 0.318 0.202 0.285 0.197 0.334 0.323 0.731 1.423

Monotonicité
verticale 0.344 0.204 0.298 0.199 0.329 0.343 0.909 1.588

Distributivité
horizontale 0.313 0.197 0.273 0.203 0.327 0.314 0.736 1.414

Distributivité
verticale 0.329 0.202 0.287 0.203 0.313 0.333 0.894 1.549

Table 2.1 – Performance des algorithmes de compression en calculant le taux de com-
pression et le respect pour chaque propriété requise pour satisfaire le concept d’un com-
presseur normal.
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la Table 2.1). En ce qui concerne la performance du taux de compression, l’algorithme
PPM présente le troisième meilleur résultat. En ce qui concerne les algorithmes PNG et
LZ77, leurs résultats sont proches de ceux de PPM (première ligne de la Table 2.1 - avec
neuf comme paramètre de compression, le niveau maximum). Pour l’algorithme PPM, la
taille maximale du dictionnaire a été utilisée (32768 Ko) pour obtenir le meilleur taux
de compression.

2.4.2 Dataset SAVOIAS

2.4.2.1 Description

Pour aller plus loin et tester les performances de notre approche dans un contexte plus
réaliste, nous avons expérimenté sa robustesse sur le jeu de données SAVOIAS [Saraee
et al., 2018]. L’objectif de l’équipe de l’Université de Boston qui a fourni ces données
était de créer un jeu de données de complexité visuelle de plus de 1400 images. L’un
de ses avantages est la pertinence du choix des images afin d’aborder le problème de la
complexité visuelle. La diversité des images est également intéressante avec diverses carac-
téristiques de bas et de haut niveau. Les images sont ainsi regroupées en sept catégories,
à savoir : Scènes, Publicités, Visualisation et infographie, Objets, Décoration intérieure,
Art et Suprématisme (voir Figure 2.7). Les auteurs comparent leur vérité terrain à cinq
algorithmes (c’est-à-dire la densité des contours, le nombre de régions, l’encombrement
des caractéristiques, le ratio de compression et l’entropie des sous-bandes) pour mesurer
leurs performances.

La vérité terrain du dataset a été obtenue en faisant comparer par 1 600 contributeurs
un sous-ensemble d’images par paires dans un ensemble de plus de 37 000 images.

Pour illustrer, prenons l’exemple de deux images que l’on peut trouver dans l’en-
semble de données (voir Figure 2.8). La sortie de l’ICR pour ces deux images est alors
ICR(A,B)=4,032 et ICR(B,A)=0.229, nous classons donc l’image A comme étant plus
complexe que l’image B ce qui semble intuitivement cohérent.

Pour aller au-delà de la première impression « intuitive », nous avons proposé un
protocole expérimental rigoureux.

2.4.2.2 Protocole

Nous avons utilisé la vérité terrain de l’expérience SAVOIAS pour faire une compa-
raison entre l’état de l’art et le classement de la complexité de l’information (ICR). La
Table 2.2 donne le détail du nombre d’images par catégorie et du nombre de comparaisons
résultantes.

A la fin du processus, nous obtenons quatre valeurs pour le calcul de l’ICR. Les
deux premières valeurs correspondent au calcul de ICR(A,B) pour lequel l’image A est
concaténée avec l’image B dans la direction horizontale (respectivement verticale) tandis
que les deux dernières valeurs correspondent à ICR(B,A), pour lequel l’image B est
concaténée avec l’image A dans les deux directions. Pour comparer les valeurs obtenues
et la vérité terrain, nous classons les images en fonction de leur complexité. Pour cela,
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(a) Exemple d’image de la
catégorie Scènes

(b) Exemple d’image de la
catégorie Publicités

(c) Exemple d’image de la ca-
tégorie Visualisation

(d) Exemple d’image de la
catégorie Objets

(e) Exemple d’image de la ca-
tégorie Décoration intérieure

(f) Exemple d’image de la ca-
tégorie Art

(g) Exemple d’image de la
catégorie Suprématisme

Figure 2.7 – Exemples d’images du dataset SAVOIAS pour chaque catégorie.
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Figure 2.8 – Exemple de deux images du dataset (à gauche : IMAGE A et à droite :
IMAGE B) pour notre méthode Information Complexity Ranking (ICR).

Catégorie Nombre d’ Nombre de Nombre total
images comparaisons d’images traitées

Scènes 200 (200× 200)× 2 80 000
Publicités 200 (200× 200)× 2 80 000

Visualisations 200 (200× 200)× 2 80 000
Objets 200 (200× 200)× 2 80 000

Décoration intérieure 100 (100× 100)× 2 20 000
Art 420 (420× 420)× 2 352 800

Suprématisme 100 (100× 100)× 2 20 000

Table 2.2 – Nombre d’images générées pour tester ICR. Le facteur 2 appliqué dans la
colonne Nombre de comparaisons représente la concaténation horizontale et verticale de
chaque image.
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nous utilisons la méthode de Condorcet [Young, 1988]. Ce système de vote, établi en 1785
par Nicolas de Condorcet, permet de désigner le vainqueur d’une élection, en contrastant
le nombre de voix dans une comparaison directe. En application de cette méthode, la
valeur maximale de chaque comparaison par paire était considérée comme un « vote ».
Tous les votes sont ensuite additionnés pour chaque image, ce qui donne finalement un
classement de toutes les images. Enfin, afin de comparer le rang de complexité donné
par la vérité terrain et le rang donné par notre méthode, nous calculons la corrélation de
Spearman, qui est un estimateur robuste, ce qui permet de limiter la potentielle influence
de données aberrantes venant d’un ou plusieurs contributeurs du jeu de données. La valeur
du coefficient de Spearman est comprise entre -1 et 1, une valeur nulle indique que les
deux rangs ne sont pas corrélés, contrairement à une valeur tendant vers 1 indiquant une
forte corrélation entre les deux rangs. À l’opposé, si la valeur du coefficient tend vers -1,
une forte corrélation existe, mais avec une variation inverse.

La corrélation de Spearman est définie comme suit :

rS =
cov(rgX , rgY )

σrgXσrgY
(2.22)

où cov(rgX , rgY ) est la covariance des variables de rang rgXi et rgYi et σrgX et σrgY
sont les les écarts-types des variables de rang.

Pour démontrer la robustesse de notre proposition, nous l’avons également comparée
à cinq autres mesures de complexité visuelle de pointe utilisées dans l’article du jeu de
données SAVOIAS et présentées précédemment :

— la densité des contours est le pourcentage de pixels qui sont des pixels de
contours dans une image ;

— l’encombrement des caractéristiques représente l’encombrement visuel et la
difficulté d’ajouter un nouvel élément susceptible d’attirer l’attention sur un affi-
chage ou une scène [Rosenholtz et al., 2007] ;

— l’entropie des sous-bandes repose sur l’idée que l’encombrement est lié au
nombre de bits nécessaires pour coder l’image en sous-bandes (ondelettes) [Ro-
senholtz et al., 2007] ;

— le nombre de régions équivaut à compter les régions les plus denses dans l’espace
des caractéristiques d’une image [Comaniciu and Meer, 2002] ;

— le taux de compression correspond au bppR (bit-per-pixel ratio), qui est le
rapport entre le bpp d’une image déformée (par un sous échantillonnage chro-
matique) et le bpp d’une version compressée sans perte de l’image originale (en
JPEG) [Corchs et al., 2014].

À des fins de généralisation, il est important de rappeler qu’ICR peut être appliquée
à tous les types de données, contrairement à ces méthodes qui ne s’appliquent qu’aux
images.

2.4.2.3 Résultats

Notre proposition est basée sur la combinaison de NCD et du taux de compression
(ICR(x, y) = NCD(x, y)× C(y)/C(x)), il est donc important de démontrer ses perfor-
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Catégorie NCD ICR
Scènes 0.23 0.40

Publicités 0.16 0.58
Visualisation 0.13 0.31

Objets 0.05 0.16
Décoration intérieure 0.52 0.67

Art 0.28 0.58
Suprématisme 0.47 0.73

Table 2.3 – Comparaison entre ICR et NCD par rapport à la perception humaine.
Les valeurs de NCD et d’ICR présentées sont la moyenne des valeurs obtenues avec les
algorithmes PNG, PPM et LZ77.

mances par rapport aux éléments individuels qui la composent. Comme présenté dans
la Table 2.3, notre méthode ICR présente de meilleures corrélations avec la perception
humaine dans toutes les catégories du jeu de données par rapport à l’utilisation de NCD
seule. En comparant les résultats de la Table 2.3 et le taux de compression seul de la
Table 2.4 (sixième colonne), nous constatons un apport de la NCD dans les catégories
Scènes, Publicités, Art et Suprématisme. Dans les catégories Objets et Décoration in-
térieure, les résultats de notre méthode sont similaires au taux de compression seul et
supérieurs au NCD seul. Le coefficient sur la catégorie Visualisations est moins perfor-
mant, car les images de cette catégorie sont très hétérogènes, donc la contribution de
NCD est par conséquent presque inexistante.

Catégorie Densité
contours

Nombre
régions

Congestion
des

caractéristiques

Entropie
des

sous-bandes

Ratio
de

Compression
ICR

Scènes 0.16 0.57 0.42 0.16 0.30 0.40
Publicités 0.54 0.41 0.56 0.54 0.56 0.58

Visualisations 0.57 0.38 0.52 0.61 0.55 0.31
Objets 0.28 0.29 0.30 0.10 0.16 0.16

Décoration intérieure 0.61 0.67 0.58 0.31 0.68 0.67
Art 0.48 0.65 0.22 0.33 0.51 0.58

Suprématisme 0.18 0.84 0.48 0.39 0.60 0.73

Table 2.4 – Comparaison entre ICR et différentes mesures de la complexité visuelle
dans la littérature, par rapport à la perception humaine. Les valeurs des cinq premières
colonnes sont reprises de la Table 3 dans l’article [Saraee et al., 2018].

Comme présenté dans la Table 2.4, nous pouvons remarquer que notre méthode pré-
sente les meilleurs résultats pour les catégories Publicités et Design intérieur. Les résultats
sur les catégories Art, Suprématisme sont meilleurs que les mesures de densité des bords,
de congestion des caractéristiques, d’entropie des sous-bandes et de taux de compression.
Dans la catégorie Visualisations, les résultats sont inférieurs à ceux des autres méthodes.
En ce qui concerne les images représentant des objets, les performances sont inférieures
aux autres mesures, sauf pour l’entropie de sous-bande.

Cette différence pour la catégorie Visualisations (voir Figure 2.9) pourrait s’expliquer
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par la grande diversité des images, ce qui implique une faible similarité. Cette notion
étant centrale dans notre proposition, les résultats produits sont moins bons que dans
les autres catégories. Le style de peinture Suprematism, quant à lui, est basé sur des
formes géométriques telles que des cercles, des carrés ou des rectangles. Il se caractérise
également par une palette de couleurs réduite. Cela renforce la capacité de notre mesure
à mieux classer la complexité en détectant les nombreuses répétitions contenues dans ces
images. Les améliorations possibles seront développées dans la section suivante. Notons
que, quel que soit le sens de concaténation (horizontale ou verticale), le coefficient de
corrélation de notre approche est identique, ce qui traduit l’absence d’influence du sens
de concaténation sur la complexité de l’image.

Figure 2.9 – Exemples d’images dans la catégorie Suprematism et Visualizations.

2.4.3 Expérimentation avec la profondeur logique de Bennett

Au regard de la littérature dans le domaine, présentée dans la section 2.2 et de
la nature de l’information transmise, principalement des images, nous avons testé les
performances de la profondeur logique de Bennett. L’ objectif de cette expérimentation
est de trouver une meilleure corrélation entre la perception humaine de la complexité et
une mesure algorithmique de cette dernière. Afin de mesurer la profondeur logique de
Bennett le plus fidèlement possible, nous nous basons sur les travaux sur la décompression
pour la classification d’image d’Hector Zenil [Zenil, 2011, Zenil et al., 2012]. La mise en
œuvre de cette mesure passe donc par le calcul du temps de décompression de chaque
image.
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2.4.3.1 Protocole

Comme pour l’expérimentation précédente, nous avons repris la même base de com-
paraison, à savoir les algorithmes de compression sans perte, PNG, PPM et LZ77, ainsi
que les images du dataset SAVOIAS [Saraee et al., 2018]. Pour implémenter cette me-
sure du temps, nous avons compressé et décompressé à plusieurs reprises les différentes
images à l’aide de trois librairies Python de référence, gzip [Foundation, 2023a] pour
l’algorithme LZ77, zlib [Foundation, 2023c] pour l’algorithme PNG et py7zr [Miura,
2023] pour l’algorithme PPM.

Pour obtenir une mesure la plus précise possible, nous utilisons le profileur cPro-
file [Rosen and Czotter, 2023] intégré à Python. L’avantage de cette librairie est son
relevé d’information détaillé comprenant par exemple le temps d’exécution total du code
profilé, le temps d’exécution de chaque fonction, mais aussi le temps cumulé d’une fonc-
tion particulière ainsi que celui des sous-fonctions associées. C’est cette dernière infor-
mation qui nous intéresse particulièrement. Pour formater les résultats ainsi obtenus,
nous utilisons la librairie pstats [Foundation, 2023b] qui permet d’imprimer les valeurs
souhaitées. Dans cette expérimentation, nous utilisons uniquement le temps cumulé de
chaque fonction de décompression.

La machine sur laquelle ont été menés les calculs n’exécutait que les programmes
nécessaires au bon déroulement de la compression et de la décompression des images. À
savoir le système d’exploitation (Windows 10), l’interpréteur Python et l’environnement
de développement intégré (Visual Studio Code). Tous les autres programmes ont été
arrêtés lors des mesures. Toutes les opérations ont été menées sur le CPU de la machine 2.
Du fait de la possible instabilité des temps de calcul de la machine, nous avons pris la
moyenne des trois algorithmes de compression comme mesure de référence. Nous avons
réutilisé la vérité terrain de l’expérience SAVOIAS pour faire une comparaison entre la
perception humaine et le classement des images établi grâce à la profondeur logique. Pour
terminer, afin de comparer le rang de complexité donné par la vérité terrain et le rang
donné par le temps de décompression, nous calculons la corrélation de Spearman.

2.4.3.2 Résultats

Comme présenté dans la Table 2.5, nous pouvons constater une très faible corrélation
dans les catégories Publicités, Visualisations, Objets et Art. Compte tenu de la difficulté
de mesurer le temps d’exécution et l’instabilité possible de l’outil de mesure, nous pouvons
conclure à une absence de corrélation entre la profondeur logique de Bennett et la percep-
tion humaine de la complexité dans ces catégories. Concernant les trois autres catégories
Scènes, Décoration intérieure et Suprématisme, nous pouvons constater un coefficient de
corrélation bien inférieur à celui obtenu grâce à notre méthode ICR mais équivalent à
certains algorithmes de mesure de la complexité présentés dans la section 2.4.2.

2. Intel Core I7-8665U 1,90Ghz / 32 Go de RAM
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Catégorie Bennett ICR
Scènes 0.15 0.40

Publicités 0.02 0.58
Visualisations -0.06 0.31

Objets -0.04 0.16
Décoration intérieure 0.23 0.67

Art -0.02 0.58
Suprématisme 0.34 0.73

Table 2.5 – Comparaison des performances d’ICR et de la profondeur logique de Bennett
par rapport à la perception humaine. Les valeurs de la profondeur logique de Bennett et
d’ICR présentées sont la moyenne des valeurs obtenues avec les algorithmes PNG, PPM
et LZ77, en utilisant le temps de décompression.

2.5 Conclusion

Comprendre l’impact de l’information sur le comportement des gens est un domaine
important dans les systèmes adaptatifs ou dans l’aide à la décision. Il est également un
indicateur explicatif important du comportement des consommateurs et notamment de
leur traitement de l’information. Pour améliorer cette compréhension, nous proposons
une nouvelle méthode pour hiérarchiser les informations en fonction de leur complexité.
Ce classement est accompagné d’une nouvelle proposition de comparaison d’objets. Elle
est basée sur la similarité entre deux objets (distance de compression normalisée, NCD)
et sur la complexité intrinsèque au sens algorithmique du terme. La pondération de la
similarité de plusieurs objets par leur complexité intrinsèque permet de repérer l’objet
le plus complexe, et donc de les classer pour évaluer leur implication potentielle dans le
processus de décision.

Au regard des résultats présentés dans ce chapitre, on peut légitiment dire que la
mesure algorithmique de la complexité est un estimateur correct, mais incomplet dans
le cadre de la perception humaine de la complexité. Il est difficile de rendre compte
de la perception humaine de la complexité, que ce soit comme une complexité aléatoire
mesurable à l’aide de la complexité de Kolmogorov, soit comme une complexité structurée
mesurable à l’aide de la profondeur logique de Bennett. À la suite de nos expériences,
nous pouvons dire qu’un outil composé d’une distance de similarité et d’une mesure de
la complexité aléatoire offre une meilleure corrélation avec la perception humaine qu’une
mesure prenant en compte la structure de l’information. Dès lors, nous pouvons émettre
l’hypothèse que la structure informationnelle d’un objet est un acteur secondaire de la
perception de la complexité chez l’être humain. Il est alors pertinent de s’interroger sur
ce qui est réellement perçu par l’individu et si d’autres variables internes ou externes
jouent un rôle particulier.

C’est dans ce cadre que nous avons décidé d’approfondir la perception de l’information
chez l’être humain. Pour se faire, nous allons nous intéresser au traitement de l’informa-
tion chez les individus. Ce processus cognitif nous parait primordial pour comprendre
quelle information peut engendrer un comportement spécifique. Ces aspects seront dé-
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veloppés dans le chapitre 3. Au-delà d’une meilleure compréhension de l’impact de la
complexité, ces premiers travaux, nous permettent également d’établir les bases d’un
système de transmission de l’information optimisé (application mobile) pour faciliter
son adoption et son utilisation sur le long terme. Ces aspects seront développés dans le
chapitre 4.

Même si notre nouvelle méthode de classement basée sur la complexité offre des ré-
sultats encourageants, de futurs travaux sur la quantification de l’information pourront
être menés afin d’améliorer la corrélation entre la méthode algorithmique et la perception
humaine de la complexité, ces pistes de recherche seront développées dans le chapitre 5.3.
Une application d’ICR est également possible dans d’autres cas d’utilisation. Certains
domaines comme le traitement du langage naturel (NLP), la cybersécurité avec la détec-
tion de logiciels malveillants [Deng et al., 2011] ou même en génétique et phylogénie se
basent sur des expériences utilisant NCD [Cilibrasi and Vitányi, 2005] ou la complexité
de Kolmogorov.

ò
Contributions de ce chapitre :

— Nous proposons une nouvelle méthode de classement de l’information
au regard de sa complexité.

— Cette méthode, appelée Information Complexity Ranking (ICR), re-
pose sur les notions de similarité entre deux objets et de complexité
intrinsèque de chaque objet. La notion de similarité est représentée
par la distance de compression normalisée (NCD) [Cilibrasi and Vitá-
nyi, 2005].

— Nous avons comparé cette méthode ICR à la perception de la com-
plexité chez l’humain à l’aide d’un jeu de données venant de l’atten-
tion visuelle [Saraee et al., 2018].

— Nous avons étudié les performances de notre nouvelle méthode (ICR)
et celles de la profondeur logique de Bennett [Bennett, 1988a] par
rapport à la complexité perçue par 1600 personnes [Saraee et al.,
2018].
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3.1 Introduction

La réduction des émissions de CO2 dans nos trajets quotidiens présente des avan-
tages à la fois individuels et collectifs. L’amélioration de la qualité de l’air permettrait
à chaque habitant d’être en meilleure santé et de profiter d’une qualité de vie urbaine
supérieure. Individuellement, les personnes ont conscience des bienfaits et de la nécessité
de diminuer rapidement les émissions de CO2 mais, même si les alternatives de trans-
port moins émissives existent, elles ne sont que trop peu utilisées comme le rappelle
l’Insee [Brutel Chantal, 2021] :

�
Pour des distances inférieures à 5 kilomètres, la voiture représente encore
60% des déplacements domicile-travail.

INSEE 2021

Une question se pose alors : comment inciter les personnes à adopter durablement des
comportements moins émetteurs de CO2 ? De manière plus générale, l’idée de construire
des outils d’aide au changement a alors émergée et des chercheurs de multiples champs dis-
ciplinaires, notamment en sciences du comportement, travaillent sur de tels outils [Bruck
et al., 2012, Lehto and Oinas-Kukkonen, 2015]. Malgré quelques succès [Dubois et al.,
2021, Nabec et al., 2022], ces tentatives de changement durable des comportements sont
au mieux limitées à de petits groupes de personnes sensibilisées [Froehlich et al., 2009,
Tulusan et al., 2012].

Pour mieux comprendre ces résultats mitigés, l’un des axes de recherche est de tra-
vailler sur les causes potentielles du fossé entre intention comportementale et comporte-
ment réel. En particulier, sur la manière dont la complexité visuelle est perçue et influence
une attitude et forge un comportement. Cet aspect est absent des études précédemment
citées bien qu’elle joue un rôle majeur dans le processus d’incitation au changement : si
une information est peu complexe ou au contraire trop complexe, son traitement cognitif
après sa visualisation sera ignoré ou aura un coût cognitif prohibitif. Dans les deux cas,
elle ne déclenchera pas de motivation durable au changement.

Pour comprendre comment s’effectue la sélection d’une information quelle que soit sa
complexité, l’étude des mécanismes d’attention visuelle est un préalable indispensable.
L’attention jouant un rôle tout au long du traitement perceptif de l’information [Krist-
jansson, 2006, Noudoost et al., 2010], il est nécessaire de maîtriser les caractéristiques
attractives d’un stimulus et de comprendre comment elles peuvent être améliorées [Itti
and Koch, 2000, Itti and Baldi, 2009, Koch and Ullman, 1985, Treisman and Gelade,
1980].

Dans un souci de compréhension globale du processus de décision, nous explorons dans
un premier temps, la notion d’attention visuelle qui participe activement à la construction
cognitive de la préférence et au processus de sélection de l’information [Shimojo et al.,
2003]. Dans un second temps nous intégrons la complexité dans les réponses cognitives des
individus et présentons la notion psychologique de la perception de la complexité [Berlyne,
1960]. Enfin, nous mobilisons des notions concernant les phases d’attention associées au
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choix [Russo and Leclerc, 1994, Wedell and Senter, 1997, Clement, 2007].
Pour prendre en compte ces trois éléments et mieux comprendre comment l’informa-

tion transmise est prise en compte dans le processus de décision, nous proposons une
étude d’oculométrie. Nous proposons pour cela plusieurs écrans d’accueil de complexité
variable d’une application fictive de suivi de la consommation quotidienne de CO2 et
étudions les réponses des participants. Cette étude nous permettra d’établir des points
de repères sur le processus de décision et les réponses associées à des informations de
complexité différente.

Dans ce chapitre nous présentons nos travaux exploratoires sur le choix d’une infor-
mation en fonction de sa complexité par le biais d’une expérience d’oculométrie. Plus
précisément nous décrivons les aspects théoriques de l’attention visuelle ainsi que de la
préférence visuelle et le processus de décision, dans la Section 3.2. Le protocole de l’ex-
périence et les hypothèses sont présentés dans la Section 3.3 et les résultats associés dans
la Section 3.4.

3.2 État de l’art

3.2.1 Attention visuelle du point de vue psychologique

Pour pouvoir mesurer l’éventuel impact d’une information sur un individu, il est
obligatoire de commencer par comprendre ce qui attire son attention. Néanmoins, il
convient de souligner l’importance de cette première étape dans notre démarche, car
l’attention visuelle peut être accompagnée d’un phénomène appelé cécité d’inattention ou
cécité perceptive [Mack and Rock, 1998]. Cet effet de cécité temporaire survient lorsqu’un
individu ne perçoit pas un stimulus inattendu mais parfaitement visible, par exemple une
nouvelle information. L’occurrence de ce phénomène est due à l’attention de l’observateur
qui est déjà portée sur d’autres stimuli. De nombreuses études [Most et al., 2001, Hyman
et al., 2009, Memmert, 2006] ont démontré l’existence d’un tel phénomène. La plus célèbre
d’entre elles, est celle de Simons et Chabris [Simons and Chabris, 1999]. Dans cette
étude, il est demandé aux participants de compter le nombre de passes effectuées par
deux équipes composées de trois joueurs de basket-ball. À la fin de la vidéo, en plus de
répondre à la tâche principale, les participants sont invités à répondre à une série de
questions additionnelles, portant sur la perception d’un événement inattendu lors de la
vidéo. « L’événement surprenant » est soit une femme portant un parapluie traversant
la scène ou une femme portant un costume de gorille. Sur 192 observateurs retenus,
seulement 54% a perçu l’événement. Compte tenu de ce phénomène, une complexité
de l’information trop élevée pouvant entraîner une surcharge cognitive, il est crucial de
minimiser un besoin d’attention supplémentaire, afin de ne pas exclure d’informations
du processus de décision.

C’est dans le domaine de l’attention que la théorie de l’intégration des caractéris-
tiques (Feature Integration Theory ou FIT) de Treisman et Gelade définit le mécanisme
de la perception de l’information [Treisman and Gelade, 1980]. Dans leur modèle, les
caractéristiques qui peuvent être considérées comme attractives sont la couleur, l’orien-
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tation, la fréquence spatiale, la luminosité et la direction du mouvement. En 2004, Wolfe
et Horowitz, ont définit la couleur et le mouvement comme étant deux caractéristiques
attractives [Wolfe and Horowitz, 2004]. Au-delà de définir des « fixateurs » d’attention,
les travaux de Treisman et Gelade proposent une compréhension du mécanisme de la
perception de ces éléments particuliers au sein d’une scène. Les caractéristiques sont per-
çues automatiquement de manière précoce et les objets en eux-mêmes sont identifiés lors
d’une étape ultérieure, avec le concours d’une attention spécifique (voir Figure 3.1). En
d’autres termes, l’individu perçoit en premier les caractéristiques séparables (attracteurs)
d’un objet, puis perçoit l’objet dans son entièreté par intégration de ces dernières. Cette
intégration repose sur la combinaison des caractéristiques d’une même fixation centrale,
l’attention focale est alors considérée comme la « colle » qui permet de percevoir les objets
(voir Figure 3.2).

Figure 3.1 – Représentation simplifiée des deux étapes du modèle de la Feature Inte-
gration Theory.

Cette théorie explique également le rôle précoce de l’attention, qui est opérationnelle
dès les premiers stades de la vision. L’intégration de toutes les combinaisons possibles de
toutes les caractéristiques d’une scène est une tâche particulièrement lourde d’un point de
vue cognitif. Afin d’éviter l’explosion combinatoire qui en résulte, le système d’attention
ne fournit que la combinaison de caractéristiques simples à des endroits spécifiques de la
scène [Hoffman, 1986]. Les entrées visuelles sont décomposées en dimensions distinctes
par un ensemble de canaux parallèles. Cette décomposition renforce la cohérence de la
FIT au regard des preuves physiologiques et psychophysiques [Regan, 1982].

La localisation de l’attention est aussi une notion importante à prendre en consi-
dération. Des travaux dans ce domaine ont prouvé l’existence de la notion de localisa-
tion de l’attention visuelle qui agit comme un focalisateur de l’attention, permettant de
meilleures réponses aux stimuli de la part de l’individu. Prenons l’exemple de la per-
ception des lettres et des mots qui sont des formes familières. La détection de ce type
d’éléments est « automatique » chez un individu, cependant elle nécessite tout de même
une attention particulière. Cette attention spatiale joue également un rôle fonctionnel
dans la détection de la présence d’un élément cible. De plus, les réponses associées à ces
formes sont réduites si elles ne se trouvent pas au centre de l’attention [Francolini and
Egeth, 1980, Hoffman et al., 1983, Kahneman and Treisman, 1984].

Hillyard et Munte ont prouvé que la localisation joue un rôle spécial dans l’atten-
tion visuelle [Hillyard and Münte, 1984]. Dans cette étude, ils ont enregistré le potentiel
cérébral (Event-Related potential en anglais) d’individus en réponse à des tâches de dis-
crimination visuelles basées sur la localisation spatiale, la couleur et la longueur de barres
verticales. Les résultats montrent que l’analyse de la caractéristique de la couleur du sti-
mulus dépendait d’un test de localisation au préalable. Ce rôle particulier est renforcé
par le fait que la sélection sur cette caractéristique est complètement différente de la
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Figure 3.2 – Représentation théorique de la FIT selon [Kristjansson and Egeth, 2020]
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sélection sur d’autres caractéristiques comme la couleur ou l’orientation [Nissen, 1985].

La principale preuve de la robustesse de la FIT provient de la distinction désormais
classique entre la recherche visuelle basée sur la conjonction et celle basée sur les ca-
ractéristiques. Lorsque les participants doivent rechercher un élément cible donné, leur
efficacité est meilleure lorsque la cible est définie par une différence dans l’une de ses ca-
ractéristiques par rapport aux distracteurs. Selon cette théorie, les cibles caractéristiques
ressortent dans la recherche parce qu’elles peuvent être détectées sur la base de l’acti-
vation non ambiguë de la carte des détecteurs répondant à cette caractéristique [Hum-
phreys, 2016]. La variation de la recherche de caractéristiques a été expliquée en recourant
aux notions d’activité des caractéristiques sur les cartes associées et aux processus d’éta-
blissement de la moyenne de cette activité pour produire une réponse [Treisman and
Souther, 1985]. Quelques années plus tard, Anne Treisman proposa une deuxième ver-
sion de la FIT [Treisman, 1988, 1991, 1992] afin de prendre en compte l’évolution de
la compréhension du balayage attentionnel. Cette nouvelle version a également remis en
cause la distinction entre les deux étapes initiales, le stage préattentif et le traitement
attentif.

Nous pouvons donc résumer la FIT en cinq points importants [Quinlan, 2003] :

— Les caractéristiques sont modélisées par une valeur spécifique sur une carte de
caractéristiques particulières.

— Le partage de caractéristiques entre les éléments cibles et les éléments non-cibles,
comme dans la tâche de recherche de conjonction, peuvent engendrer un rétrécis-
sement du centre de l’attention et produire une fonction de recherche sérielle.

— La sélection attentionnelle est produite au niveau d’une carte des emplacements
supérieure. L’accès à une localisation particulière de cette carte entraîne une récu-
pération immédiate de tous les attributs provenant de cartes de caractéristiques
correspondantes.

— La sélection attentionnelle est relative à un filtre sélectif, appelé fenêtre atten-
tionnelle. Ce filtre parcourt la carte supérieure des emplacements. L’attention est
répartie dans un premier temps sur l’ensemble de la scène. À la suite de la détec-
tion d’un élément cible, le filtre attentionnel est réduit sur la carte à l’emplacement
correspondant (approche descendante).

— La notion d’inhibition sélective d’emplacements particuliers sur la carte supérieure
à l’aide des détecteurs de caractéristiques permet une accélération de la recherche.
De ce fait, les éléments non-cibles représentés sur la carte supérieure sont inhibés,
ce qui permet de concentrer l’attention sur les éléments correspondants à la tâche
de recherche.

Malgré de nombreuses interrogations sur la pertinence de la FIT, les travaux d’Anne
Treisman ont posé les bases d’un domaine entier, celui de la recherche visuelle et des
mécanismes associés, et a mis en avant une notion centrale, celle de l’attention [Wolfe,
2020]. Cette théorie fut également la base de développement de modèles d’attention
visuelle computationnels permettant de mieux comprendre la perception humaine.
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3.2.2 Attention visuelle du point de vue computationnel

Le développement de modèles reproduisant les mécanismes de l’attention visuelle di-
rectement ou indirectement inspirés par des concepts cognitifs a permis de mieux simuler
et comprendre l’attention visuelle chez l’humain. Le domaine de la modélisation de l’at-
tention visuelle est très actif et compte plusieurs approches réparties en trois principaux
domaines : la psychophysique (relation entre un stimulus et sa perception), la modéli-
sation computationnelle et la neurophysiologie. Si l’on se concentre sur la modélisation
computationnelle, les deux grandes familles de modèles sont les modèles à filtres et les
modèles connexionnistes, plus couramment appelés réseaux de neurones. Dans cette sec-
tion nous nous intéressons uniquement à l’apport de la première catégorie de modèles
(voir Figure 3.3). Nous nous concentrerons sur les modèles à filtres, car ils permettent de
mieux comprendre les fondements biologiques de l’attention visuelle, tout en ayant une
corrélation avec les mouvements oculaires humains dans des tâches de type visionnage
libre qui correspondent à notre contexte de recherche. En effet, pour mesurer l’impact de
la complexité de l’information sur les intentions et les comportements, il est essentiel de
ne pas donner d’instructions de visionnage aux individus.

Figure 3.3 – Taxonomie du domaine de la modélisation de l’attention visuelle issue
de [Borji and Itti, 2010]

De ces premières recherches basées sur la FIT ont émergé la notion de saillance et
de combinaisons de caractéristiques [Koch and Ullman, 1985]. La notion de saillance
est centrale dans la modélisation de l’attention visuelle, car elle permet de caractériser
intuitivement certaines parties de la scène qui seront « mises en avant » par rapport aux
autres [Borji and Itti, 2010]. Le principe de ces modèles biologiquement inspirés repose sur
le calcul d’une carte de saillance qui permet de déterminer le niveau d’activité de chaque
élément composant une scène. Cette carte générale de saillance est elle-même construite
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à partir de différentes cartes spécifiques propres à chaque caractéristique élémentaire se
trouvant dans la scène [Koch and Ullman, 1985]. Le but de cette carte topographique est
de prédire la conspicuité d’un endroit précis et par extension de prédire où l’attention
visuelle va se concentrer. La première implémentation complète et testée du modèle de
Christof Koch et Shimon Ullman a été proposée, une dizaine d’années plus tard par
Laurent Itti, Koch lui-même et Ernst Niebur [Itti et al., 1998].

Pour mieux comprendre quelles sont les caractéristiques à privilégier, il est pertinent
de décrire son fonctionnement (voir Figure 3.4), qui inspirera d’autres modèles et de-
viendra une référence pour la comparaison. Ce modèle, plus généralement appelé modèle
d’Itti repose sur l’utilisation de trois canaux de caractéristiques : l’intensité, la couleur
et l’orientation [Itti et al., 1998]. Il est composé d’une carte de saillance dite spécialisée
pour traiter la couleur, et de deux autres cartes pour traiter l’intensité et l’orientation. La
première étape de traitement consiste en la décomposition de l’image d’entrée en suivant
les trois caractéristiques principales, et également en fonction de la spatialité de chaque
élément. Cette étape donne lieu à la création de cartes de caractéristiques. La combi-
naison ascendante de ces dernières produit une carte de saillance principale (master, en
anglais). Cette carte principale, code topographiquement la perception de chaque carac-
téristique sur l’ensemble de la scène [Itti et al., 1998]. Pour prédire la prochaine position
de l’attention, le modèle propose un réseau de neurones winner-take-all en tant que der-
nière étape de traitement en sélectionnant le point le plus saillant de la carte principale.
Ce réseau est accompagné d’un mécanisme d’inhibition permettant le changement de la
position de l’attention, en sélectionnant le prochain point le plus saillant, pour éviter la
fixation indéfinie d’une même position. Plusieurs évolutions de ce modèle ont été propo-
sées [Itti and Koch, 2000], dont une avec l’intégration d’une quatrième caractéristique,
le mouvement [Itti, 2004].

La variation de ces propriétés peut être d’une grande aide pour créer des attracteurs
ou des éléments dissimilaires au regard de leurs proches voisins, ce qui permet d’atti-
rer l’attention. Ces éléments différenciés peuvent prendre place dans deux dimensions
différentes, l’espace et le temps. Pour les décrire dans l’espace on utilisera la notion de
saillance et celle de nouveauté pour les décrire dans le temps [Itti and Baldi, 2009].

L’évolution de ces modèles de simulation et leur corrélation avec l’attention visuelle
humaine ont permis l’émergence d’une multitude d’applications. Celles-ci s’inscrivent
principalement dans les domaines de la vision assistée par ordinateur, l’infographie et la
robotique [Borji and Itti, 2010]. Un autre champ disciplinaire, proche de notre contexte
de recherche est celui de la conception d’interfaces utilisateur et de la visualisation d’in-
formations. En se basant sur les prédictions de ces mêmes modèles, une étude a été
menée auprès d’équipes de conception d’interfaces pour savoir si les prédictions résul-
tantes étaient un bon outil d’aide à la conception. Les résultats montrent qu’elles sont un
facilitateur de communication entre concepteurs et un améliorateur de la perception de
la qualité de conception. Cependant l’intégration des modèles devrait être utilisée avec
parcimonie pour éviter des interférences dans le processus de conception [Rosenholtz
et al., 2011]. Une autre étude a montré l’efficacité de ces modèles dans le domaine de la
publicité vidéo avec des systèmes d’insertion de contenu virtuel [Liu et al., 2008].
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Figure 3.4 – Architecture générale du modèle d’Itti, Koch et Niebur issue de [Itti et al.,
1998]

Le domaine de l’attention visuelle s’intéresse à la compréhension et la sélection des
propriétés discriminantes pour attirer l’attention et donc maximiser le traitement de
l’information, ce qui pourrait éventuellement conduire à une intention comportemen-
tale. Nous devons donc axer notre travail sur la différentiation des caractéristiques d’un
élément pour le rendre plus attractif, telles que l’orientation, la couleur ou encore l’inten-
sité. La modélisation de l’attention visuelle a permis également de tester la cohérence et
la prépondérance de certaines caractéristiques jouant le rôle d’attracteur de l’attention
visuelle.

.
À retenir : Les travaux de Treisman et Gelade et plus particulièrement leur
Feature Integration Theory ont posé les bases d’une nouvelle compréhen-
sion de l’attention visuelle chez l’humain. Une des principales contributions,
outre le traitement en deux étapes, est la définition des caractéristiques qui
focalisent l’attention (couleur, orientation, fréquence spatiale, luminosité et
direction du mouvement), ce qui est confirmé par les modèles d’attention
visuelle de type cognitifs, par exemple avec les modèles de Koch et Ullman,
ou celui d’Itti.
Les recherches associées au domaine de l’attention visuelle nous permettent
de présélectionner les caractéristiques les plus influentes, afin d’étudier le rôle
de l’information dans le processus de décision.
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3.2.3 Perception de la complexité visuelle

Afin de savoir ce qui encourage une personne à choisir un stimulus visuel par rapport
à un autre, il est important de comprendre les travaux de l’un des pionniers dans le
domaine de la perception et du comportement en réponse à un stimulus. Daniel Ellis
Berlyne, avec son livre intitulé « Conflict, Arousal, and Curiosity » [Berlyne, 1960], définit
quatre concepts à prendre en compte dans la sélection d’un stimulus : la nouveauté,
l’incertitude, le conflit et la complexité. Dans les travaux présentés dans cette thèse,
nous nous intéressons uniquement à la dernière de ces propriétés, la complexité.

�
La complexité est « le concept le plus impalpable des quatre concepts insai-
sissables ».

Daniel Ellis Berlyne, Conflict, Arousal, and Curiosity, 1960, citation
traduite de l’anglais.

Berlyne définit certaines propriétés qui influent sur le concept de complexité :
— Le nombre d’éléments permet d’augmenter la complexité d’un stimulus.
— La nature des éléments permet de faire baisser la complexité avec des éléments

possédant des caractéristiques similaires et inversement avec les caractéristiques
d’éléments dissimilaires. La complexité peut être réduite en plaçant des éléments
identiques à différents endroits (par exemple avec une répétition cyclique ou une
symétrie de translation).

— L’orientation des éléments provoquera automatiquement une augmentation
de la complexité perçue d’un stimulus s’ils sont orientés différemment.

— La perception des éléments en tant qu’unité est importante. La complexité
diminue si les éléments sont perçus comme un ensemble (par exemple la proximité
des lettres formant un mot).

Tout comme les travaux d’Anne Treisman évoqués précédemment, Berlyne se concentre
sur la localisation et plus précisément sur la proximité entre les éléments dans le trai-
tement des stimuli par les individus. Outre ces éléments, la variation de la complexité
dépend également de facteurs psychologiques. La perception des propriétés intrinsèques
des stimuli sera équivalente pour tous les individus, mais son effet psychologique fluctuera
pour chaque individu.

Une autre contribution majeure des travaux de Berlyne est la notion d’efficacité [Ber-
lyne, 1960]. L’efficacité permet d’analyser la relation entre la complexité d’un stimulus
et sa sélection ou non par un individu. La théorie proposée par Berlyne prédit une rela-
tion inverse et curviligne entre la complexité et l’efficacité d’un stimulus [Berlyne, 1970].
Comme on peut le constater dans la Figure 3.5, la notion de plaisir représentée par l’axe
des ordonnées (Hedonic value) augmente progressivement jusqu’à atteindre un pic avec
une complexité modérée, représentée par l’axe des abscisses (Arousal potential). Avec
cette courbe, on peut également noter le côté aversif d’un stimulus très complexe, pro-
voquant un fort effet négatif sur le plaisir perçu. Cette théorie a été validée par d’autres
études [Day, 1967, Morrison and Dainoff, 1972].

Même si le concept de complexité reste abstrait, il n’en reste pas moins modulable,
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Figure 3.5 – Courbe de Wundt

justifiant l’intérêt de poursuivre les recherches sur ses potentiels effets. Il est à noter qu’il
n’y a ce jour pas de consensus sur un unique niveau de complexité bénéfique pour l’indi-
vidu. Certains chercheurs mettent en avant les effets positifs d’une complexité modérée
et les effets négatifs d’une complexité élevée. Geissler et al. [Geissler et al., 2006] ont
démontré que les individus répondent plus favorablement à des pages web d’accueil de
complexité modérée. Précédemment à cette étude, deux autres études ont prouvé l’in-
fluence de la complexité des pages web sur les attitudes et les intentions de consommation
associées [Bruner and Kumar, 2000, Stevenson et al., 2000]. Un lien a également été établi
entre les réactions émotionnelles (c’est-à-dire les propriétés psychologiques) d’individus
et une complexité visuelle élevée. Une complexité visuelle trop élevée provoque ainsi des
réactions émotionnelles négatives [Deng and Poole, 2012]. Il est à noter qu’un ensemble
important de travaux, basés sur la théorie de Berlyne, concluent également qu’une com-
plexité modérée a un effet plus significatif sur les attitudes et les intentions [Wang and
Lin, 2019, Deng and Poole, 2012]. La fluidité du traitement de l’information montre que
les personnes ayant une capacité d’acquisition limitée sont plus réceptives aux informa-
tions peu complexes [Mosteller et al., 2014]. Les effets négatifs d’une complexité trop
importante peut également influer sur les préférences esthétiques [Wang and Lin, 2019],
mais aussi sur les intentions comportementales [Wu et al., 2016], ce qui est un résultat
exploitable dans le cadre de nos travaux. Une faible complexité visuelle engendre des
niveaux de confiance plus élevés et des jugements plus positifs sur l’esthétique d’un site
web [Wu et al., 2016]. On peut également le constater sur les intentions d’achat [Chen,
2018].

À l’inverse, d’autres chercheurs ont mis en avance une préférence des individus pour
une complexité élevée. Certaines études ont montré que la satisfaction des individus
est plus élevée lorsque la complexité d’une page web est élevée [Palmer, 2002]. Dans un
contexte de consommation, Pieters et al. ont constaté que les publicités à forte complexité
visuelle augmentent l’attention des consommateurs et génèrent une attitude positive [Pie-



3.2. ÉTAT DE L’ART 59

ters et al., 2010]. Une étude plus ancienne, explore les attitudes des consommateurs envers
les produits visuellement complexes (par opposition aux produits simples) et montre que
les consommateurs préfèrent les produits complexes en cas d’exposition répétée [Cox and
Cox, 2002]. Il est à noter qu’un ensemble important de travaux, basé sur la théorie de
Berlyne, conclut également qu’une complexité modérée a un effet plus significatif sur les
attitudes et les intentions [Wang and Lin, 2019, Deng and Poole, 2012].

Dans un premier temps, ces travaux fondateurs et les études qui en découlent nous
permettent de définir une « échelle de valeurs » afin de mesurer l’impact de la complexité
de l’information sur la perception humaine. Dans un second temps, il est utile d’investi-
guer plus largement sur la construction du choix d’un stimulus aux dépends d’un autre,
et ainsi mieux comprendre comment la complexité influence le processus de décision.

.
À retenir : La théorie de Berlyne relie la courbe de Wundt à la motivation,
à la recherche de nouveauté, mais surtout fait le lien entre effet de plaisir et
perception de la complexité. Cette théorie met en lumière les effets négatifs
voir aversifs d’un stimulus trop complexe, contrairement à un stimulus de
complexité modérée qui provoque un effet positif (agréable) sur les individus.
Cela nous permet donc de définir une échelle de mesure de la complexité avec
trois stimulus représentant une complexité simple, modérée et élevée.

3.2.4 Processus de décision : Le choix

L’attention est généralement définie comme l’étape de sélection dans le mécanisme de
perception. Elle possède un rôle direct dans le processus de décision en déterminant ce
qui est perçu ou non. De plus, si l’information (c’est-à-dire le stimulus) ne reçoit aucune
fixation de la part de l’individu et est en dehors de la portée perceptuelle de la fixation la
plus proche, elle risque de ne pas être identifiée. Cette non-identification a pour résultat
l’absence de l’information dans le processus de décision [Orquin and Loose, 2013].

À partir de ce constat, il est primordial d’analyser le niveau de complexité de l’in-
formation disponible pour qu’il puisse être intégré au processus décisionnel et de voir si
ces niveaux de complexité doivent être adaptés dans le temps. Dans ce contexte, nous
nous appuyons sur les différentes stratégies de prise de décision, en analysant les étapes
qui les composent. Ces étapes font référence à des processus ou à des activités qualitati-
vement différents les uns des autres [Russo and Leclerc, 1994]. La majorité des modèles
dans la littérature possèdent deux étapes. La première, appelée filtrage (screening en
anglais), permet d’encoder rapidement les éléments du stimulus visuel pour obtenir une
« vue globale » des alternatives proposées. La deuxième appelée évaluation a pour objec-
tif d’obtenir des informations supplémentaires concernant des alternatives restantes pour
aboutir à une décision. En sciences de gestion, le découpage du processus de décision est
différent, l’attention visuelle représente la première étape du processus conduisant à une
étape de traitement de l’information. À la suite de cette étape de traitement, l’individu
développe une attitude qui provoque le choix (ou la décision).

L’analyse des processus de décision ayant évolué avec le temps, le nombre d’étapes
dans ce même processus a également évolué. Dans leurs travaux sur l’analyse des pro-
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cessus de choix par fixation du regard, Russo et Leclerc [Russo and Leclerc, 1994] ont
simulé en laboratoire un environnement de supermarché composé de différents produits
de consommation et ont enregistré les fixations oculaires des participants. Ils sont arrivés
à une conclusion contraire au processus généralement admis de deux étapes et ont donc
défini un nouveau modèle composé de trois étapes, appelées orientation, évaluation et
vérification. La première étape consiste en une vue d’ensemble de chaque produit accom-
pagné d’un premier tri des alternatives proposées. La seconde étape, la plus longue du
processus, est une succession de comparaisons directes entre deux ou trois alternatives
issues du premier tri. La dernière étape, celle de vérification, consiste quant à elle à ana-
lyser de nouveau d’autres alternatives ayant reçu peu ou pas de fixations lors des deux
premières étapes. Cette étape finale permet au participant de conforter son choix.

Le cadre fixé par Russo et Leclerc a été repris par plusieurs autres études, démon-
trant l’existence de phases d’attention. En 1997, Wedell et Senter [Wedell and Senter,
1997] dans leur étude sur l’importance du regard dans le jugement et le choix ont éva-
lué la pertinence d’un processus en trois étapes pour ce type de tâche, basé sur celui
de Russo et Leclerc. Selon eux, le processus de décision ne repose que sur deux étapes
qui correspondent aux étapes d’orientation et d’évaluation du cadre de Russo et Leclerc.
Cependant, pour les tâches de choix, les résultats ne montrent pas si le comportement
observé correspond à une étape d’évaluation ou de vérification. Cette non-détermination
de la seconde étape est due aux expériences menées qui ne comportaient que deux al-
ternatives ne provoquant pas le même comportement que celle de Russo et Leclerc qui
en possédait seize [Wedell and Senter, 1997]. En effet, le nombre réduit d’alternatives de
cette étude ne peut pas mettre en lumière la phase de vérification qui se traduit par la
tendance à rechercher rapidement les autres alternatives de l’ensemble, afin de confirmer
son choix.

Dans un contexte similaire d’action d’achat en magasin, Jesper Clement a cherché à
déterminer l’influence visuelle du design de l’emballage d’un produit sur l’action d’achat
en magasin. Il a demandé aux participants de son étude d’acheter ce qu’ils voulaient
sans limite de temps. L’étude s’est déroulée dans des conditions réelles de consommation
(supermarché). Grâce aux données d’oculométrie (eye-tracking en anglais) recueillies,
il conclut à l’existence de cinq phases dans le processus de décision [Clement, 2007].
Son modèle se compose d’une phase de préattention, dans laquelle les produits attirent
l’attention du client. La phase suivante appelée « d’attention réussie » est le moment où le
visuel de l’emballage se développe dans l’esprit du consommateur. La phase suivante, celle
où le client prend le produit en main est un moment de basculement au cours duquel il
entre dans une phase d’action physique. Cette phase particulière entraîne l’action d’achat,
quatrième phase de ce modèle. La cinquième et dernière phase dans laquelle l’emballage
fait office de distracteur visuel, comme lors des premières phases est appelée phase de
post-achat (post-sélection).

Au vu de la littérature sur le sujet, nous pouvons légitimement dire que le nombre
d’étapes dépend en premier lieu de la nature de la tâche, du nombre d’alternatives pro-
posées et du temps disponible pour effectuer la tâche.

Il est à préciser que dans notre étude, en raison d’un biais de position de l’image de
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complexité modérée, nous ne pouvons pas valider d’hypothèses concernant la construction
du choix. Nous reviendrons sur ce point dans la Section 3.4.4.

.
À retenir : En s’intéressant au processus de décision, Russo et Leclerc ont
mis en avant l’existence de différentes étapes, appelées phases d’attention. Le
modèle en trois étapes (orientation, évaluation et vérification) avancé ne fait
cependant pas consensus. À la suite de différentes études, le nombre d’étapes
au cœur de ce même processus a évolué selon la nature de la tâche. La notion
de phases d’attention qui nous intéresse est cependant communément admise,
ce qui nous permettra dans le futur d’évaluer l’évolution de la perception de
la complexité chez les individus.

3.2.5 Position de l’information et comparaison par paire

L’attention visuelle étant guidée en partie par la localisation du stimulus (voir Sec-
tion 3.2.1 et Section 3.2.2), il est pertinent de se pencher sur la question de la position
physique de l’information. Pour tenter de comprendre l’influence de la position, la notion
de position optimale de visualisation (Optimal Viewing Position ou OVP) est intéres-
sante. Elle montre que l’identification d’un mot est meilleure lorsque les yeux se fixent
d’abord près du centre du mot. Cette position centrale minimise le temps de reconnais-
sance de ce dernier [Rayner, 2009]. On peut donc se demander si cette position optimale
a une quelconque influence sur l’évaluation des choix. Il a été prouvé, dans un contexte
de consommation et donc de choix, que les marques de produits en position centrale
sur un présentoir reçoivent plus d’attention et sont plus susceptibles d’être choisies que
les marques situées au bas du présentoir [Chandon et al., 2009]. L’effet de la position
centrale a également été constatée dans les décisions fondées sur la valeur à l’aide d’un
modèle de dérive-diffusion (drift-diffusion en anglais) pour observer le choix et le temps
de réponse associé à la prise de décision [Krajbich and Rangel, 2011]. De plus, l’effet de la
position centrale est robuste à la pression temporelle dans un contexte de choix. Les pre-
mières fixations du regard dans des ensembles de différentes tailles se portent sur l’objet
se trouvant au centre de ce dernier [Reutskaja et al., 2011]. Cette position optimale peut
également provoquer certaines réponses en fonction de la proximité spatiale de certains
éléments.

Lors de l’étape d’évaluation dans le processus de décision (voir Section 3.2.4), la
comparaison directe se porte sur deux ou trois alternatives, justifiant notre choix d’in-
vestiguer la notion de comparaison par paire. Le lien entre la proximité spatiale des
alternatives, autrement dit de la position et l’utilisation de la comparaison par paire, a
été prouvé. Ce mécanisme sert à minimiser les coûts d’attention en utilisant des saccades
plus courtes [Russo and Rosen, 1975]. Certaines études définissent les comparaisons de
séquences comme X-Y-X ou X-Y-X-Y, où X et Y sont des alternatives différentes [Russo
and Rosen, 1975, Russo, 1978, Russo and Leclerc, 1994]. La stratégie de comparaison
par paire minimise également la mémoire de travail à l’aide de refixations (c’est-à-dire
de revisites d’une même alternative) [Glaholt and Reingold, 2011].

Avec l’ensemble de la littérature présentée dans cette section concernant les compa-
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raisons par paire ou la position optimale, nous supposons que l’information modérément
complexe servira de référence dans une comparaison par paires. C’est-à-dire que la com-
paraison se fera entre l’information modérée et l’information complexe ou entre l’infor-
mation modérée et l’information simple. Nous avons également émis une hypothèse sur
l’attention générée par une information placée au centre et son impact sur le choix des
participants. Nous développons ces hypothèses dans la Section 3.3.

.
À retenir : La position centrale d’une information est perçue d’une meilleure
manière par les individus. Plusieurs études ont montré une influence sur le
choix. Dans notre cas de recherche, la notion de comparaison par paires
est utile, car nous présentons une multitude d’informations, au sein d’un
même visuel. Cela nous permet de mettre en avant certaines informations
spécifiques afin de valoriser l’adoption d’un comportement.

3.3 Étude d’oculométrie - protocole et hypothèses

Dans le cadre de nos recherches nous essayons d’inciter les individus à avoir un com-
portement de mobilité plus vertueux sur le long terme à l’aide d’informations pertinentes
et factuelles. L’objectif principal de cette étude d’oculométrie est d’analyser les méca-
nismes de choix dans le processus de décision en lien avec l’attention visuelle. Le but
est d’étudier si l’attention visuelle et la complexité de l’information présentée exercent
ou non une influence sur le choix de l’individu. Au cours de cette étude, trois niveaux
de complexité seront présentés aux participants dans le but de mieux cerner cette in-
fluence potentielle. Les résultats de cette étude nous permettront également d’alimenter
notre expérimentation de transmission de l’information via une application mobile (voir
Section 4.3).

3.3.1 Protocole expérimental

Au total, 24 sujets ont été recrutés pour cette expérience, âgés de 19 à 45 ans
(moyenne = 25, écart-type = 6,413), dont 20 hommes et 4 femmes. La population est
composée de chercheurs, d’étudiants et de personnes ayant un rôle de soutien adminis-
tratif dans le domaine de l’informatique.

Avant de présenter les différents stimuli aux participants, nous réalisons une mise en
situation en lien avec la mobilité urbaine. Chaque participant est un utilisateur quotidien
d’une application qui calcule sa consommation de CO2 en fonction de ses déplacements.
Nous affinons cette situation, en lui précisant qu’il vient d’effectuer un trajet en bus
de 10 kilomètres. Les instructions de posture et d’utilisation de la souris pour répondre
à chaque question sont affichées en même temps (Figure 3.6). Nous lui présentons alors
trois stimuli (Figures 3.7, 3.8 et 3.9) représentant différents écrans d’accueil (récapitulatif
de consommation de CO2 quotidien) susceptibles d’être intégrés à une application de ce
type.
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Figure 3.6 – Instructions et contexte de l’étude

Figure 3.7 – Stimulus avec
un niveau de complexité
faible

Figure 3.8 – Stimulus avec
un niveau de complexité mo-
déré

Figure 3.9 – Stimulus avec
un niveau de complexité
élevé
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Pour mesurer et isoler l’impact de la complexité de l’information transmise, il est im-
portant de construire nos différents stimuli en partant d’éléments communs, puis d’ajou-
ter ou de supprimer au fur et à mesure des informations pour faire augmenter ou diminuer
la complexité. Cette variation de la complexité nous permet d’analyser de potentiels chan-
gements dans le choix des individus et, sur le plus long terme, dans leurs comportements.
Pour faire varier la complexité nous utilisons deux propriétés : le nombre d’éléments et
leur position. L’information ainsi ajoutée pour augmenter la complexité nous permet
également de faire un retour informationnel plus précis auprès des individus, ce qui peut
potentiellement influer sur un comportement de mobilité plus vertueux sur le long terme.

Pour cette étude, nous avons conçu trois prototypes différents de page d’accueil d’ap-
plication mobile. Ces trois images représentent trois niveaux de complexité différents
appelés faible, modéré et élevé et présentés dans les figures 3.7, 3.8 et 3.9.

L’architecture de chaque stimulus peut être divisée en deux parties distinctes : la
partie supérieure contient un ou plusieurs indicateurs de la consommation journalière
de CO2 en fonction du niveau de complexité, tandis que la partie inférieure propose un
récapitulatif plus ou moins détaillé, toujours en fonction du niveau de complexité, de la
consommation hebdomadaire.

En se basant sur la littérature présentée précédemment, il serait judicieux de pouvoir
faire varier un ensemble de caractéristiques pour chaque élément présenté sur les différents
écrans. Cependant, le choix du smartphone avec une application mobile comme vecteur
de changement de comportement nous impose certaines contraintes : la taille, parfois très
réduite de l’écran du téléphone et son hétérogénéité entre tous les modèles nous ont obligés
à condenser les informations présentées pour plus d’attractivité et de compréhension (tous
les éléments sont sur l’écran sans besoin de les faire défiler). Nous avons donc fait varier la
présentation des informations et non leur nature, en affichant des informations identiques
sous différentes formes.

Tous les stimuli possèdent des éléments communs tels que les titres, les bannières
de présentation (respectivement en haut et en bas de l’image) et l’image suggérant le
transport et l’écomobilité. Le code couleur est également identique pour les trois niveaux.
Le niveau de complexité faible propose un compteur quotidien de CO2 consommé sous
deux formes différentes couramment affichées dans les applications du même type. La
première forme est la simple valeur numérique affichée et la deuxième forme est une
échelle avec différents niveaux (de A à E) correspondant à la consommation de CO2. Le
niveau de complexité modérée comprend tous les éléments du niveau simple avec en plus,
dans la partie inférieure, la valeur moyenne de la semaine et le titre associé « données
hebdomadaires » de la partie. Enfin, le niveau de complexité élevée comprend tous les
éléments des niveaux précédents ainsi que, dans la partie supérieure, une troisième forme
d’affichage de la valeur quotidienne (la lettre unique à droite, C sur la figure 3.9), les
valeurs minimale et maximale dans la partie inférieure et les icônes de nuage. En outre, la
position des éléments est modifiée pour provoquer une perturbation de l’attention visuelle
du participant et ainsi délimiter ostensiblement le plus haut niveau de complexité.

Pour l’affichage de nos stimuli, nous nous sommes basés sur les notions du Paradigme
de Préférence Visuelle (PPV), appliqué par Robert Fantz en 1958 pour identifier les
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éléments qui attirent l’attention du nourrisson [Fantz, 1958]. Dans notre contexte d’ap-
plication mobile, afin de correspondre aux conditions réelles, le PPV est utile car il n’est
pas nécessaire d’avoir un retour verbal des participants. Plus tard, ce paradigme a été mis
en œuvre avec des adultes [Shimojo et al., 2003], où l’on a découvert que la préférence
peut être confondue avec un biais d’habituation. Pour remédier à ce problème, il suffit
d’afficher les stimuli de manière aléatoire. Chaque image est donc présentée dans toutes
les combinaisons possibles de positions (c’est-à-dire six fois) par ensemble de trois images
représentant les trois niveaux de complexité, que l’on nommera série (voir figure 3.10)
pour limiter le biais d’accoutumance. Toujours pour limiter ce biais, il est important de
« ré-initialiser le regard » du participant. Pour cela, un écran comportant une croix au
centre est inséré entre chaque série. Les sujets doivent fixer cette croix pendant 1000 ms.

Figure 3.10 – Exemple d’une série d’écrans d’accueil

Une fois les stimuli présentés, le choix des participants en analysant leur regard est
parfois difficile voir impossible à discriminer, cette situation est appelée l’effet Midas [Ja-
cob, 1991]. Pour contrer cet effet, nous avons opté pour un contrôle manuel, avec un
périphérique de sélection externe, à savoir une souris. La mise en pratique de ce contrôle
est la suivante : en dessous de chaque écran présenté, la question « Lequel de ces trois
visuels préférez-vous avoir dans une application mobile ? » est posée. Pour y répondre,
les sujets de l’étude doivent cliquer sur l’image de leur choix, tout en étant limité à une
image par série. Le sujet est bien entendu libre de changer d’image entre chaque série.
Chaque série d’images est présentée à l’écran pendant 30 secondes. Le temps restant pour
répondre à la question n’est pas indiqué au participant afin de ne pas engendrer une pol-
lution visuelle ainsi qu’une pression temporelle trop importante qui pourrait engendrer
un biais.

Afin d’analyser précisément et de détecter à chaque instant où le regard du participant
se concentre, des zones d’intérêts (AOI) ont été prédéfinies. Ces zones sont positionnées
aux coordonnées exactes des trois stimuli présentés sur l’écran. Ces zones seront par la
suite activées, reconnues et analysées par le logiciel de suivi de regard que nous utilisons
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dans le cadre de cette expérience. Pour que ces mesures soient correctes, il est demandé
aux sujets d’ajuster leur position par rapport à l’écran et d’adopter une position assise
confortable avant la tenue de l’expérience. La distance entre l’écran et la chaise est
d’environ 70 cm. La distance entre l’oculomètre et la chaise quant à elle est d’environ
50 cm. Ces distances peuvent légèrement varier en fonction des sujets. Une procédure
de calibration de l’oculomètre est dans tous les cas réalisée pour chaque sujet avant le
début de l’étude, dans le but de contrôler la position du participant et la qualité de
l’enregistrement de son regard.

Cette étude a été conduite en laboratoire, dans une salle isolée de tous distracteurs
externes, dans des conditions propices à la concentration et avec un éclairage suffisant.
Chaque sujet a été informé des objectifs et des procédures de l’expérience et a signé
un formulaire de consentement éclairé avant l’expérience formelle. Les sujets ont réalisé
l’expérience indépendamment les uns des autres. Après l’expérience, les données brutes
ont été exportées et un retour d’informations est donné aux sujets sur leur participation.

3.3.2 Hypothèses

Dans le cadre de cette étude, nous émettons plusieurs séries d’hypothèses (voir Fi-
gure 3.11) qui correspondent aux questions suivantes :

— L’attention accordée à un stimulus dépend-elle de sa complexité ?
— La complexité d’un stimulus influence-t-elle le choix des individus ?
— La position d’un stimulus influence-t-elle le choix des individus indépendamment

de sa complexité ?
— Un stimulus de complexité modérée est il une référence servant à la comparaison

dans le processus de sélection d’un individu ?
Selon la littérature [Lohse and Johnson, 1996, Reutskaja et al., 2011, Russo and

Dosher, 1983], le nombre de fixations devrait augmenter avec la complexité de l’infor-
mation. Ce postulat constitue notre première hypothèse : H1 : L’écran d’accueil de
complexité élevée aura un nombre de fixations plus important que les écrans
d’accueil de complexité faible ou modérée.

Le travail cognitif supplémentaire induit par une complexité plus élevée, notamment
lié au plus grand nombre d’éléments composant le stimulus, peut se traduire au niveau
visuel par un temps de visionnage et un nombre de revisites plus important. Deux hypo-
thèses découlent de ce postulat, H2 : L’écran d’accueil avec une complexité élevée
reçoit un temps de visionnage plus important que les écrans d’accueil de com-
plexité faible ou modérée et H3 : L’écran d’accueil de complexité élevée reçoit
un plus grand nombre de revisites que les écrans d’accueil de complexité faible
ou modérée.
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Figure 3.11 – Modèle d’hypothèses de l’étude d’oculométrie.

Pour répondre à la question du choix, nous émettons l’hypothèse suivante :
H4 : L’écran d’accueil de complexité modérée aura la préférence des uti-

lisateurs, en étant choisi plus régulièrement, que les écrans d’accueil de com-
plexité faible ou élevée. Cette hypothèse est fondée sur les travaux issus des ar-
ticles [Geissler et al., 2006, Bruner and Kumar, 2000, Stevenson et al., 2000].

En se basant sur la littérature concernant l’effet de la position de l’information sur
l’attention et le choix [Chandon et al., 2009, Krajbich and Rangel, 2011, Reutskaja et al.,
2011], nous émettons l’hypothèse suivante :

H5 : La position centrale de l’information provoque plus de fixations, plus
de revisites et un temps de visionnage plus long indépendamment de la com-
plexité de l’image. Nous émettons également l’hypothèse que la position centrale de
l’information provoque une adoption (choix) plus importante indépendamment de sa
complexité. H6 : Les sujets choisissent davantage l’écran d’accueil dans la po-
sition centrale, par rapport à un écran identique positionné à droite ou à
gauche.

Enfin, dans la lignée de nos premières hypothèses et des travaux sur la comparaison
par paires [Russo and Rosen, 1975, Russo, 1978, Russo and Leclerc, 1994], nous proposons
l’hypothèse suivante qui, si elle est vérifiée, nous permettra de faire une analyse plus
approfondie de l’impact de la complexité. H7 : Le processus de décision se fera entre
l’écran d’accueil de complexité modérée et l’écran d’accueil de complexité
élevée ou entre l’écran d’accueil de complexité modérée et l’écran d’accueil
de complexité faible. L’écran d’accueil de complexité modérée aura un rôle
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de référence servant à la comparaison dans le processus de sélection.

3.4 Résultats

3.4.1 Effets de la complexité de l’information

Nous présentons ici les résultats des mesures de suivi oculaire (fixations, revisites et
temps de visionnage) en fonction du niveau de complexité des écrans d’accueil. Comme
le montre la Table 3.1, l’écran d’accueil de complexité élevée est celui qui a reçu le plus
grand nombre de fixations, avec une moyenne supérieure à 30. L’écran de complexité
modérée a reçu en moyenne 25 fixations par participant, et l’écran le moins complexe
a reçu en moyenne 14 fixations. Ces valeurs nous permettent d’affirmer que le nombre
absolu de fixations augmente avec la complexité. De même, le temps de visionnage est
plus important en moyenne pour les écrans de complexité élevée (9,32s), par rapport
au temps de visionnage pour les écrans de complexité modéré (7,67s) et faible (4,82s).
Ce résultat peut s’expliquer par le nombre d’attributs entre les trois écrans d’accueil.
Par conséquent, nos hypothèses H1 (L’écran d’accueil de complexité élevée aura un plus
grand nombre de fixations que les écrans d’accueil de complexité faible ou modérée) et
H2 (L’écran d’accueil avec une complexité élevée reçoit un temps de visionnage plus
important que les écrans d’accueil de complexité faible ou modérée) sont confirmées.

Complexité
faible

Complexité
modérée

Complexité
élevée

Nombre moyen de fixations 14.71 25.34 30.51
Nombre moyen de revisites 4.98 7.43 7.41

Temps moyen de visionnage (en sec.) 4.82 s 7.67 s 9.32 s
Choix des sujets 3 13 7

Table 3.1 – Valeurs des mesures d’oculométrie dans l’étude. Les lignes correspondent
aux valeurs moyennes pour chaque série et chaque participant.

D’autre part, le nombre moyen de revisites est similaire pour l’écran d’accueil modéré
(7,43) et l’écran complexe (7,41) (voir Table 3.1). L’écran peu complexe a un nombre
plus faible de revisites (4,98). Notre hypothèse H3 (L’écran d’accueil de complexité
élevée reçoit un plus grand nombre de revisites que les écrans d’accueil de complexité
faible ou modérée.) est donc rejetée. Une explication possible est qu’une complexité
accrue peut modifier le modèle de recherche, ce qui peut conduire les individus à ignorer
certaines informations dans le processus de décision ou à traiter certaines alternatives
de manière plus approfondie [Glaholt and Reingold, 2011]. Un phénomène équivalent
a été démontré en sciences de gestion avec l’influence de la réputation sur le biais de
confirmation menant à l’évitement de certaines informations [Lallement et al., 2020].
Avec le nombre de revisites, on constate que l’écran le moins complexe est traité de
manière superficielle, contrairement aux deux autres écrans qui sont traités avec plus
d’attention. Ce traitement prolongé des alternatives modérée et élevée, peut être corrélé
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avec le processus de décision des participants : si leur choix préliminaire est fait tôt dans
le processus, les revisites serviraient comme un « outil de contrôle » pour assurer leur
décision. Ce point sera développé dans la section 3.4.4.

Ces résultats indiquent également une attention visuelle accrue sur deux des trois
alternatives présentées. D’une part avec un plus grand nombre de fixations et leur durée
sur l’écran de haute complexité et d’autre part avec un nombre similaire de revisites sur
les écrans de complexité modérée et élevée. Le choix se fera donc entre ces alternatives.
Ce point sera développé dans la section suivante.

.
À retenir : L’écran d’accueil complexe attire plus de fixations et un temps
de visionnage plus élevé de la part des individus que les écrans simple et
modéré. Toutefois l’écran d’accueil complexe a un nombre de revisites égal
à celui de l’écran de complexité moyenne.

3.4.2 Effets sur le choix des individus

Dans cette section, nous étudions les résultats des mesures oculométriques (fixations,
revisites et temps de visionnage) en fonction de l’image choisie par les sujets. Nous
considérons qu’un choix est effectué si un participant sélectionne la même image au
minimum dans les trois dernières séries. Sur les 24 sujets, 20 ont fait le même choix sur
les six séries, 3 ont fait le même choix sur les trois dernières séries et 1 a fait plusieurs
changements (modéré – élevé – élevé – modéré – modéré – élevé) et a donc été considéré
comme indécis. L’image de niveau de complexité modérée est choisie par 13 sujets tandis
que les images de niveau de complexité élevée et faible sont respectivement choisies par
sept et trois sujets.

Comme le montre la Table 3.1, l’image de haute complexité a le plus grand nombre
de fixations, cependant elle est la deuxième image la plus choisie. Le nombre moyen de
revisites est similaire pour les écrans d’accueil de complexité modérée et élevée alors qu’il
y a une différence significative dans le choix. Enfin, l’écran d’accueil de complexité élevée
est le plus regardé, suivi de l’écran d’accueil de complexité modérée. Avec ces résultats,
la métrique de fixation montre qu’il n’y a pas de corrélation avec le choix des sujets. Les
revisites montrent quant à elles une évaluation avant que le choix final ne soit fait entre
une complexité modérée et une complexité élevée. De même, la durée de visualisation
d’un écran d’accueil n’influence pas le choix final des sujets.

Sur la base de tous les résultats présentés, nous pouvons affirmer que la majorité des
participants (13 sur 23) choisissent l’écran d’accueil modérément complexe pour être in-
formés de leur comportement en matière d’émissions de CO2. Nous pouvons donc conclure
que le nombre d’attributs a un impact sur le choix, un nombre trop faible ou trop élevé
d’attributs n’encourageant pas le choix. Notre hypothèse H4 est donc confirmée.

.
À retenir : L’écran d’accueil de complexité modérée a la préférence des
participants. Le nombre d’attributs a un impact sur le choix : un nombre trop
faible d’attributs n’encourage pas le choix, un nombre trop élevé d’attributs
poussent les individus à ignorer certaines informations.
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3.4.3 Effets de la position de l’information

Dans cette section, nous présentons les résultats des métriques du nombre de fixations,
du nombre de revisites et de temps de visionnage en rapport avec la position de l’image.
Comme le montre la Table 3.2 (en haut à gauche), nous observons au cours des six séries
d’images que la position centrale entraîne un plus grand nombre de sélections de l’image
dans cette position, quel que soit son niveau de complexité. Concernant les images de
complexité faible et élevée, le nombre de sélections reste stable, quelle que soit la position.
Le classement intracatégorie reste identique au choix global des participants (1. modéré,
2. élevé, 3. faible).

Comp. Gauche Centrale Droite
Faible 5 6 5

Modérée 26 32 28
Élevée 14 15 13

Nombre de sélections

Comp. Gauche Centrale Droite
Faible 25 49 24

Modérée 41 69 42
Élevée 50 78 46

Nombre moyen de fixations

Comp. Gauche Centrale Droite
Faible 7 18 8

Modérée 10 24 10
Elevée 14 21 11

Nombre moyen de revisites

Comp. Gauche Modérée Droite
Faible 7.79 14.6 6.54

Modérée 13.02 19.78 13.22
Élevée 15.88 25.35 14.7

Temps moyen de visionnage

Table 3.2 – Valeurs des métriques d’oculométrie des participants en fonction de la
position de l’image.

Le nombre moyen de fixations dans la Table 3.2 (en haut à droite) indique que la
position centrale sur l’écran reçoit plus de fixations que toute autre position, indépen-
damment de la complexité des trois écrans d’accueil. Ce résultat peut s’expliquer en
partie par « l’écran de réinitialisation » inséré entre chaque série d’images. La croix se
trouvant au centre de l’écran, cela assure une fixation initiale à l’image positionnée au
centre dans la série suivante. Comme pour les résultats concernant le choix des sujets, le
nombre de fixations est similaire pour les images en position gauche et droite sur l’écran.

Comme présenté dans la Table 3.2 (en bas à gauche), le nombre moyen de revisites est
également plus important en position centrale. Dans cette même position, c’est l’image
de complexité modérée qui obtient le plus de revisites. Il est à noter que l’image en
position droite sur l’écran, reçoit un nombre de revisites stable quel que soit le niveau de
complexité des images. En position gauche, c’est l’image la plus complexe qui en reçoit
le plus.

Concernant le temps de visualisation dans la Table 3.2 (en bas à droite), la position
centrale bénéficie d’un temps de visionnage supérieur pour chaque image au contraire des
deux autres positions. Les positions gauche et droite ont des valeurs similaires pour les
trois images. L’image la plus regardée dans les trois positions est l’image de complexité
élevée. Comme pour la métrique des fixations, la croix de « réinitialisation de l’écran »
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influence légèrement la position centrale.
Les images de complexité modérée et élevée, lorsqu’elles sont placées au centre, at-

tirent plus de fixations, de revisites et de temps de visionnage que n’importe quelle image
placée à gauche ou à droite. Même l’image de faible complexité attire plus de revisites
que n’importe quelle autre image lorsqu’elle est placée au centre. Cependant, cette même
image placée au centre obtient moins de fixations et de temps de visionnage (même si la
différence est faible) que l’image complexe placée sur le côté gauche. Compte tenu de ces
résultats, notre hypothèse H5 peut être partiellement confirmée : la position centrale de
l’image induit plus de fixations, plus de revisites et un temps de visionnage plus long, mais
cela n’est pas totalement indépendant du niveau de complexité de chaque image. Enfin,
notre hypothèse H6 peut être validée : un écran d’accueil donné sera plus sélectionné s’il
est au centre que s’il est sur un côté.

.
À retenir : La position de l’image a une influence sur le choix, mais le
niveau de complexité prédomine : une image peu ou trop complexe au centre
de l’écran ne sera pas sélectionnée, même si elle bénéficie d’un temps de
visionnage plus long, d’un plus grand nombre de revisites et de fixations.

3.4.4 Effets sur le processus de décision

Pour des raisons de facilité de mise en oeuvre de l’étude, l’ordre des stimuli présentés
aux participants n’est pas aléatoire. Concrètement, l’écran d’accueil de complexité modé-
rée a été présenté en position centrale lors des deux premières séries (S1 et S2). Cet ordre
prédéfini constitue un biais dans notre étude. Il conduit par conséquent à l’impossibilité
d’établir des conclusions fortes par rapport à la construction du choix. Il convient dès
lors d’examiner avec une certaine mesure les résultats de la présente section.

Selon la Figure 3.12, le nombre moyen de fixations pour l’écran d’accueil de complexité
modérée est stable pour les 2 premières séries (S1 = 35 et S2 = 34), puis diminue pour se
autour de 20 fixations (S3 = 21, S4 = 22, S5 = 20 et S6 = 20). Cette baisse s’explique par
la position identique du stimulus lors des deux premières séries qui entraîne un nombre de
fixations plus élevées (voir Section 3.4.3). L’écran d’accueil de complexité faible obtient
un nombre moyen de fixations stable pour les 3 premières séries (S1 = 15, S2 = 12 et
S3 = 12). On observe ensuite une fluctuation pour les 3 dernières séries, avec une valeur
de 25 pour la quatrième série, une baisse (S5 = 10) et enfin une nouvelle augmentation
à 24 fixations en moyenne pour la dernière série. En ce qui concerne la dernière image,
la plus complexe, on observe davantage de variations dans le nombre moyen de fixations.
L’écran d’accueil commence avec une valeur de 21 fixations, puis augmente légèrement
(S2 = 28). Pour la troisième série, la valeur moyenne augmente fortement pour atteindre
39 fixations. Elle diminue à nouveau pour la quatrième série, à 22 fixations. Le nombre
augmente à nouveau pour atteindre 39 fixations en moyenne. Pour la dernière série, le
nombre diminue (S6 = 25). Il est à noter qu’à position identique, on ne constate pas de
variations, ce qui traduit une prédominance de la position de l’image.

L’écran d’accueil de complexité faible obtient le même nombre moyen de revisites (Fi-
gure 3.13) pour les trois premières séries (c’est-à-dire 4 revisites). Le nombre de revisites
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augmente pour la quatrième série (S4 = 10). C’est au cours de la cinquième série que le
nombre de revisites atteint son minimum (S5 = 3). Pour la dernière série, l’écran compte
huit revisites. L’écran d’accueil modéré a la même valeur moyenne de douze revisites
pour les deux premières séries. Ensuite, il perd la moitié de ses revisites (S3 = 6). Pour
les quatrième et cinquième séries, la valeur moyenne est de cinq revisites. Elle reste stable
pour la dernière série avec quatre revisites. L’écran d’accueil de complexité élevée a une
valeur moyenne de six revisites pour la première série. Elle augmente ensuite légèrement
pour atteindre huit revisites. L’écran atteint onze revisites lors de la troisième série affi-
chée. Le nombre de revisites diminue jusqu’à six revisites, puis augmente (S5 = 10) et se
termine à la valeur moyenne de cinq. On constate également que la valeur moyenne des
revisites diminue au cours des séries.

En se basant sur ces résultats, nous pourrions émettre l’éventualité de deux phases
concernant les revisites, avec une première phase, qu’on pourrait qualifier de « balayage »
dans laquelle les participants regardent l’ensemble des alternatives, ce qui provoque plus
de revisites. Puis une seconde phase apparaît, dans laquelle le nombre de revisites dimi-
nue, ce qui pourrait traduire une attention accrue portée à des alternatives spécifiques
afin de se préparer à choisir. Cette possibilité devrait être testée avec une nouvelle mé-
thodologie excluant le biais de position évoqué précédemment.

Comme le montre la Figure 3.14, nous pouvons observer que l’écran d’accueil le plus
regardé est l’écran modéré pendant les deux premières séries avec une valeur de temps de
visionnage d’environ 10 secondes (S1 = 10,0 et S2 = 9,79). Au cours de la troisième série,
la durée moyenne de visualisation chute à 6,58 secondes, puis remonte à 7,11 secondes
pour la série suivante. Enfin, la valeur du temps de visionnage se stabilise autour de
6 secondes (S5 = 6,11 et S6 = 6,43). Au cours des deux premières séries, l’écran à
haute complexité est visualisé en moyenne en 6,58 secondes et 8,50 secondes. La valeur
augmente de manière significative dans la troisième série (S3 = 12,28 secondes). Elle
diminue ensuite au cours de la quatrième série (S4 = 7,38 secondes) pour augmenter à
nouveau au cours de la cinquième série (S5 = 13,06) et atteindre la durée moyenne la
plus élevée des trois écrans d’accueil. Lors de la dernière série, il obtient un temps de
visionnage moyen de 8,12 secondes. Quant à l’écran à complexité simple, il a la durée
moyenne la plus faible de tous les écrans pour les cinq premières séries (S1 = 4,58, S2 =
3,26, S3 = 3,28, S4 = 6,93 et S5 = 3,21). Pour la dernière série, la valeur augmente et
dépasse celle de l’écran modéré, atteignant 7,67 secondes.

Avec le nombre de choix par série dans la Table 3.3, on peut observer que l’image de
complexité modérée est plus sélectionnée dans les séries S1 et S2 et se stabilise ensuite
entre 13 et 14 sélections. Cette baisse correspond à un transfert du choix vers l’image
de complexité élevée qui obtient entre deux et trois sélections supplémentaires. Compte
tenu du biais détaillé au début de cette section, nous pensons que ce transfert est poten-
tiellement lié à la position centrale du stimulus, cependant un processus de choix n’est
pas exclu et devrait également être testé.

L’écran de complexité faible commence avec le temps de visualisation moyen le plus
bas. Il reçoit ensuite un temps de visionnage similaire pour les séries 2, 3 et 5. Ces valeurs,
qui sont les plus basses de l’ensemble, reflètent le faible nombre d’attributs présentés
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Complexité
faible

Complexité
modérée

Complexité
élevée

Série 1 2 17 5
Série 2 2 15 7
Série 3 3 13 8
Série 4 3 14 7
Série 5 3 14 7
Série 6 3 13 8

Table 3.3 – Choix de l’écran d’accueil pour chaque série.

sur cet écran et donc le faible besoin de cognition pour le comprendre. Enfin, lors de
la dernière série, comme pour les mesures des revisites et des fixations, les temps de
visionnage sont similaires. Cette similarité dans les résultats de cette série pourrait être
due à l’apparition d’une vérification du choix. Cette dernière phrase est cependant une
intuition et devra être confirmée par une nouvelle étude.

Il est intéressant d’observer que les valeurs de fixations et de temps de visionnage
entre tous les écrans d’accueil de la quatrième série sont similaires, ce qui peut indiquer
la nécessité d’une comparaison globale à un certain stade du processus.

En ce qui concerne la question de la comparaison par paire, notre hypothèse H7
est confirmée. Au-delà du biais de la position centrale de l’image modérée sur les séries
S1 et S2, l’écran de complexité modérée joue son rôle de référence. Les valeurs de toutes
les métriques sont stables pendant la séquence S3 - S4 - S5. Si nous examinons les liaisons,
nous constatons que la comparaison par paire entre les écrans modérés et élevés est plus
forte que la paire des écrans faibles et modérés, ce qui reflète une comparaison plus
détaillée entre les images dont le niveau de complexité est supérieur.

.
À retenir : L’écran moyennement complexe joue un rôle de référence en
matière de comparaison dans le processus de sélection des personnes.

3.5 Conclusion

La caractérisation d’un niveau de complexité de l’information mentalement accep-
table est primordiale dans l’objectif de générer un changement de comportement chez
l’individu. Pour choisir le niveau de complexité approprié, nous proposons une étude
d’oculométrie afin d’évaluer différentes informations pour encourager l’adoption d’un
comportement plus vertueux. Pour cela, nous mobilisons les domaines de l’attention vi-
suelle, de la perception de la complexité, du processus de décision chez l’individu et de
l’impact de la position de l’information sur le choix. En nous basant sur cette littérature,
nous émettons des hypothèses sur le niveau de complexité des informations à transmettre
à l’utilisateur, mais aussi sur la présentation de ces informations afin de construire une
application d’autosuivi. Les résultats de notre étude montrent que le niveau de com-
plexité le plus apprécié est le niveau modéré. Le niveau de complexité élevé recueille le
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Figure 3.12 – Valeur moyenne des fixations pour chaque série

Figure 3.13 – Valeur moyenne des revisites pour chaque série

Figure 3.14 – Valeur moyenne du temps de visionnage pour chaque série
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plus grand nombre de fixations et la plus grande durée de fixation. Cependant, le nombre
de revisites est similaire entre le niveau modéré et le niveau complexe. La position cen-
trale de l’information a une influence sur le choix mais doit être fortement corrélée avec le
niveau de complexité de l’écran d’accueil. Par ces résultats, nous voyons clairement que la
complexité de l’information transmise joue un rôle dans l’attention et donc dans la prise
de décision des individus. Cette notion doit donc être prise en compte dès la conception
d’une application mobile d’autosuivi pour permettre de faciliter son acceptation et ainsi
maximiser l’avènement d’un changement de comportement.

À partir de ces résultats, nous avons intégré les notions associées dans une appli-
cation mobile. Cette nouvelle expérience en conditions réelles auprès d’un large public
d’étudiants nous permettra de valider les résultats de l’impact de la complexité informa-
tionnelle dans une tâche cognitive plus large. Les participants à cette nouvelle expérience
seront divisés en trois groupes (faible, modéré et complexe), chacun ayant un écran
d’accueil avec un niveau de complexité correspondant. Elle nous permettra également
de démontrer une éventuelle corrélation entre le niveau de complexité de l’information
transmise et le comportement réel.

ò
Contributions de ce chapitre :

— Nous avons mené une expérience de suivi oculaire en laboratoire avec
24 participants pour tester l’impact potentiel de la complexité de
l’information sur les processus de choix et d’attention.

— Nous avons observé que les informations d’une grande complexité pro-
voquent plus de fixations et un temps de visualisation plus long que
les informations d’une complexité moyenne ou faible. Elles entraînent
également un nombre de revisites équivalent aux informations de com-
plexité modérée et un nombre supérieur comparé à celles de com-
plexité faible.

— Nous avons confirmé qu’il existe une relation entre la position de
l’information et l’augmentation de l’attention, qui n’est pas corrélée
avec la complexité de l’information présentée. La position centrale de
l’information provoque également plus de sélection que toute autre
position pour la même information à complexité égale.
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4.1 Introduction

Dans les pratiques de mobilité quotidienne, le choix du moyen de transport est sou-
vent influencé par l’habitude. L’enjeu est donc d’inciter les usagers à moins utiliser leur
voiture pour faire baisser les émissions de gaz à effet de serre. Mais pour y parvenir, une
prise de conscience est nécessaire, qui peut être favorisée par une information comprise et
acceptée par les individus. Il est aussi essentiel de choisir judicieusement l’outil de com-
munication approprié pour renforcer l’impact de cette information. À l’heure actuelle,
le smartphone est l’appareil de communication le plus utilisé au quotidien avec un fort
taux de pénétration dans la population globale [Stéphane Legleye, 2022, Croutte Patricia,
2021] :

�
En France, plus de 99% de la population âgée de 15 ans ou plus est équipée
d’un téléphone, fixe ou mobile. L’équipement mobile est la norme : 95% de la
population possède un téléphone mobile et 77% détient plus particulièrement
un smartphone.

INSEE 2022

�
La durée moyenne de temps passé sur un écran s’élève à 32 heures par se-
maine.

CREDOC 2021

Cependant, il reste une question fondamentale : quelle est la perception de l’informa-
tion reçue ? La question est d’autant plus importante dans un contexte d’écomobilité, au
vu de la difficulté cognitive de se représenter l’impact de ce choix. L’information permet
alors d’orienter le choix et ainsi de réduire la charge mentale. Les chercheurs ont ainsi
étudié les liens entre la personnalisation de l’information et l’impact de cette dernière
pour apporter une aide au changement de comportement. Au-delà de la personnalisation,
la possibilité de suivre ses propres données peut être un autre levier invitant les individus
à réfléchir à leur propre comportement (démarche de réflexivité). Dans un cadre pure-
ment individuel ce suivi semble fonctionner et encourage, par exemple, les personnes à
prendre soin de leur santé [Jin et al., 2022]. Si la dimension personnelle est un levier
efficace au changement de comportement, qu’en est-il pour une dimension collective,
comme la réduction de la consommation de CO2 lors de nos déplacements ? Autrement
dit, les outils efficaces pour un bénéfice « personnel », le sont-ils toujours pour un bénéfice
« commun » ?

Pour savoir si ce changement de perception des avantages d’un outil d’autosuivi (self-
tracking, en anglais) au bénéfice d’un collectif n’invalide pas notre application, nous nous
intéressons aux effets des systèmes d’information durables ou SI verts (Green Information
Systems ou green IS). Le concept de SI vert vise à utiliser les systèmes d’information (SI)
pour atteindre et favoriser les objectifs liés à la durabilité [Brauer et al., 2016]. Ce domaine
de recherche étant encore jeune et polarisé sur des thèmes individuels (par exemple, santé
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ou éducation), nous souhaitons l’appliquer au domaine de la mobilité urbaine.
Il convient de rappeler que plusieurs variables situationnelles (par exemple, conditions

météorologiques, infrastructures de transports, etc.) ou sociales (par exemple, style de
vie, pression sociale, etc.) influencent ce choix de mobilité quotidiennement. Pour aider
à comprendre le poids de ces variables externes, les chercheurs dans le domaine de la
consommation durable proposent des définitions et des modèles qui ont pour objectif
d’aider à l’adoption de comportement plus vertueux sur le long terme [Trudel, 2019,
Allcott, 2011, Schultz et al., 2007].

Pour atteindre notre objectif, nous avons opté pour une démarche scientifique pluri-
disciplinaire qui mêle à la fois un point de vue informatique et un point de vue sciences de
gestion. L’intégration d’un point de vue non informatique est un avantage pour prendre
en compte tous les aspects de notre question de recherche. A notre connaissance, aucune
recherche n’a étudié l’effet de la complexité avec un appareil mobile sur une dimension
environnementale. Notre contribution se porte donc sur l’analyse de l’intégration de la
notion de complexité dans des applications de suivi personnel et durables (green SI). Dans
un premier temps, nos travaux permettent de connaître l’effet de la complexité visuelle
avec un outil numérique (application mobile) sur une intention et un comportement de
mobilité durable. Dans un second temps, nous analysons l’influence de l’acceptation de la
technologie sur les intentions et les comportements durables. Pour approfondir notre ana-
lyse du rôle de la complexité, nous nous basons sur la définition de variables incitatrices
à l’adoption d’un comportement durable.

Pour tester l’efficacité de la complexité et les effets de l’acceptation de la technologie,
nous avons proposé deux études. En premier lieu, nous avons mis en place une étude pré-
liminaire permettant de tester la complexité d’un visuel sur les intentions d’utilisation
d’une application d’aide au changement de comportement. À partir de ce visuel, nous
avons également testé les intentions de changement de comportements des individus. Les
résultats de cette première étude, nous ont permis de mieux comprendre les éventuels
effets de la complexité d’un visuel sur des individus avant leur intégration dans notre
application mobile. Dans un second temps, nous avons déployé notre application mobile
expérimentale de suivi de sa propre consommation de CO2. Dans cette étude en condi-
tions réelles, nous comparons les comportements suivant différents niveaux de complexité
de l’information transmise. Cette dernière est divisée en trois niveaux différents de com-
plexité (simple-modéré-complexe). Chaque participant est soumis à un unique niveau
de complexité afin d’analyser plus précisément son potentiel impact sur un changement
de comportement. Ce test auprès d’utilisateurs finaux, nous a aidé à mieux comprendre
l’impact de l’information mais également la nécessité de combiner cette information à
d’autres variables afin de maximiser l’adoption de nouveaux comportements durables.

Les différentes notions utiles à nos travaux sont présentées dans la Section 4.2. Dans
la Section 4.3.1, le contexte de notre étude avec une application mobile expérimentale
auprès d’étudiants est présenté. Dans la Section 4.3.2, nous présentons le développement
et les caractéristiques de celle-ci. Dans la Section 4.3.3, nous présentons le protocole de nos
deux études sur l’impact de la complexité de l’information dans une application mobile
durable. Les hypothèses et les résultats associés à ces études sont finalement présentés
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dans les Sections 4.3.4 et 4.3.5.

4.2 État de l’art

4.2.1 Technologies persuasives ou d’autosuivi

Les technologies d’autosuivi permettent aux gens d’accéder à leurs données person-
nelles, de les surveiller et de les analyser [Constantiou et al., 2022]. Ce suivi individuel est
désormais une pratique courante dans de nombreux domaines : pour évaluer ses perfor-
mances, son nombre de pas, son alimentation, son sommeil... [Jin et al., 2022]. Bien que
ces solutions numériques se développent pour amener à un comportement responsable,
peu d’études ont été menées sur ce sujet. Par exemple, [Gabrielli et al., 2013] a exploré
l’impact d’une application mobile proposant différentes options de transport sur les déci-
sions des individus. Cette étude montre une légère augmentation des choix de transport
durable sur une période d’un mois.

La recherche sur l’adoption de la technologie d’autosuivi est basée sur la théorie uni-
fiée de l’acceptation de la technologie (Unified Theory of Acceptance and Use of Tech-
nology ou UTAUT, en anglais) [Venkatesh et al., 2012]. UTAUT1 propose un modèle
explicatif des intentions d’utilisation d’une technologie [Venkatesh et al., 2003]. Cette
acceptation repose sur quatre piliers : l’espérance de performance, la durée de
l’effort à fournir, la pression sociale et des conditions propices d’utilisation.
L’espérance de performance est définie comme le degré de bénéfice apporté par l’utilisa-
tion de la technologie. La durée de l’effort recouvre quant à elle la facilité avec laquelle
l’utilisateur utilise la technologie. Le jugement d’autres personnes comme la famille, les
amis, les collègues, etc. sur l’utilisation ou non de la technologie est intégrée au modèle
avec l’élément de la pression sociale. Le dernier élément composant UTAUT, à savoir
les conditions propices d’utilisation, décrit la perception des utilisateurs des ressources
et du support à leur disposition pour accomplir le comportement voulu. Les trois pre-
miers, sont des déterminants directs de l’intention et du comportement de l’utilisateur
et sont modérés par une combinaisons de facteurs (l’âge, le genre et l’expérience). Le
dernier pilier est un déterminant direct du comportement de l’utilisateur et est modéré
par l’âge et l’expérience d’utilisation [Venkatesh et al., 2012]. Une deuxième version de
ce modèle présentant d’autres variables explicatives comme la motivation hédoniste
(c’est-à-dire la volonté de se faire plaisir), la valeur de prix de la technologie et les
habitudes a été proposée (voir Figure 4.1). Cette deuxième version a été testée dans un
contexte de consommation via un questionnaire en ligne en deux étapes auprès de 1512
consommateurs. Les résultats obtenus permettent d’expliquer la variance dans l’inten-
tion comportementale à hauteur de 74% et dans l’utilisation de la technologie à hauteur
de 52%. Comparé à la base de référence du modèle qui expliquait 56% de la variance
dans l’intention comportementale et 40% dans l’utilisation de la technologie, UTAUT2
présente des résultats significativement meilleurs. Dans le cadre de notre recherche, nous
adaptons ce modèle, en intégrant une variable explicative supplémentaire, la complexité
de l’information (voir Figure 4.1).
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Différentes applications et études ont prouvé l’efficacité de ce modèle dans différents
contextes :

— Koivumäki et al. se sont intéressés à l’influence de la durée d’utilisation de ser-
vices mobiles sur leur acceptation auprès de 243 personnes dans la ville Oulu en
Finlande. L’étude prouve qu’un temps d’utilisation supérieur n’a pas d’effet sur
les perceptions des consommateurs à l’égard de ces services contrairement à la
familiarité de l’appareil et aux compétences des utilisateurs [Koivumäki et al.,
2008].

— Eckhardt et al. ont étudié l’impact de l’influence sociale sur l’acceptation de la
technologie auprès de 152 entreprises de tailles diverses (entre 500 et 200 000
employés) en Allemagne. Leur étude a montré un impact significatif de l’influence
sociale des collègues et des supérieurs hiérarchiques sur l’adoption de la technologie
de bases de données de curriculum vitae [Eckhardt et al., 2009].

— Curtis et al. ont lancé en 2009 une enquête auprès de 409 personnes travaillant
dans les relations publiques pour des ONG aux États-Unis. Les auteurs ont montré
que les ONG dotées de services de relations publiques adoptent et utilisent plus
facilement les réseaux sociaux pour atteindre leurs objectifs [Curtis et al., 2010].

— Verhoeven et al. ont utilisé le modèle UTAUT en Belgique auprès de 714 étu-
diants de première année d’université, pour mettre en exergue l’évolution des
compétences et d’utilisation en matière de SI entre l’école secondaire et l’univer-
sité [Verhoeven et al., 2010].

Cependant certaines limitations subsistent dans l’utilisation de ce modèle concernant
l’âge moyen de l’échantillon participant à l’étude. Cela peut en effet influencer l’accep-
tation et l’utilisation de la technologie, comme le précisent Venkatesh et al. [Venkatesh
et al., 2012]. Une autre influence peut également venir du taux de déploiement de la
technologie en question dans le pays concerné par l’étude. Dans notre étude ces variables
seront prises en compte. L’intégration du modèle UTAUT permettrait de voir si la com-
plexité de l’information joue un rôle facilitateur ou non sur l’intention et l’utilisation de
notre vecteur informationnel, l’application mobile.

.
À retenir : Le modèle de la théorie unifiée de l’acceptation de la technologie
(UTAUT) permet de comprendre les leviers d’acceptation de la technologie.
Cette théorie repose sur la performance du dispositif, de l’effort à fournir
par l’utilisateur, de ses compétences à l’utiliser et de l’injonction sociale à
l’utiliser. Accepter la technologie, dans notre cas l’application mobile, est
une condition sine qua non à la construction d’un futur comportement. En
effet, si le public visé par l’information n’utilise pas ou peu l’application
par laquelle l’information est transmise, les effets seront inexistants. Cette
théorie nous permet également d’optimiser le développement de vecteurs
d’information, par exemple une application mobile.
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Figure 4.1 – Adaptation du modèle UTAUT2 [Venkatesh et al., 2012] à notre contexte
de recherche. L’adaptation (en rouge) correspond à l’ajout de la complexité de l’infor-
mation comme variable explicative de l’intention comportementale et du comportement
d’utilisation.

4.2.2 Les systèmes d’information durables

Pour encourager le changement de comportement, l’utilisation de SI verts (c’est-à-dire
les systèmes d’information durables) a émergé. Les rôles joués par ces SI peuvent être
classés en trois types : automatiser, informer et transformer. Même si dans la pra-
tique, la majorité des SI ne peuvent remplir qu’un seul de ces trois rôles [Standing et al.,
2008]. Au-delà des rôles spécifiques, ce sont les objectifs des SI verts centrés sur l’utili-
sateur qui restent à définir, ce domaine de recherche étant encore peu exploré [Brauer
et al., 2016]. Les domaines d’application les plus courants de ces SI sont orientés vers
la santé et l’éducation. Des études ont été menées avec des applications mobiles d’au-
tosuivi dans le domaine de la santé avec un feedback pour perdre du poids [Quero and
Crié, 2020] ou pour réduire la consommation d’alcool [Lehto and Oinas-Kukkonen, 2015].
Dans le domaine de l’éducation, ces applications servent par exemple à promouvoir des
méthodes d’apprentissage à l’aide de micro-contenus pour éviter la surcharge information-
nelle [Bruck et al., 2012]. Les résultats de ces études montrent des interventions efficaces
sur le comportement des utilisateurs.

Dans le contexte de notre recherche, à savoir les applications de mobilité durable,
le rôle le plus employé est d’informer [Brauer et al., 2016] mais aussi de fournir des
outils ou des systèmes de feedback [Flüchter et al., 2014]. Tulusan et al. proposent une
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application mobile basée sur l’écofeedback pour réduire la consommation de carburant des
employés pendant la conduite [Tulusan et al., 2012]. L’impact du feedback a été évalué
et révèle que les conducteurs utilisant l’application économisent 3,23% de carburant.
Il s’agit d’un impact qui peut sembler minime sur les 25 participants de l’étude mais
qui peut avoir une signification sur une population plus large. Toujours dans l’objectif
d’une mobilité plus responsable, la mesure de l’impact sur la mobilité individuelle d’une
offre de transport plus respectueuse de l’environnement est intéressante [Froehlich et al.,
2009]. Les résultats de cette étude préliminaire sur 13 volontaires montrent l’engagement
dans l’application mais pas un changement de comportement. On peut noter que dans
le contexte de la mobilité urbaine, les résultats de certaines études basées sur le retour
d’expérience sont mitigés. On peut donc légitimement se poser la question de l’impact des
informations transmises à l’utilisateur et de sa compréhension de celles-ci. Pour tenter
de déterminer l’impact de l’information fournie sur les intentions et comportements de
mobilité, nous pensons que la complexité de l’information peut avoir une influence. Nous
avons donc créé notre propre application pour mesurer cette variable sur les intentions
et les comportements (voir Section 4.3).

.
À retenir : Les systèmes d’information durables sont un domaine encore
assez récent, en particulier ceux centrés autour de l’utilisateur. Et pour-
tant la majorité des SI proposés sont orientés autour de domaines avec une
forte composante personnelle. Dans un contexte de mobilité urbaine, on note
des résultats parfois décevants ou minimes. Nous pensons donc qu’un axe
d’amélioration est possible concernant la compréhension de l’information et
sa complexité.

4.2.3 Changement de comportement vers une consommation plus du-
rable

Une fois le système d’information vert mis en place, il est important de s’interroger
sur son utilisation à long terme. L’objectif de ces vecteurs d’information est d’engendrer
un comportement (au sens d’utiliser) plus vertueux et dans la durée. Ce comportement
permet de satisfaire les besoins actuels des personnes tout en limitant l’impact sur l’envi-
ronnement [Trudel, 2019]. L’étude et la compréhension de ce changement de paradigme
entre parfaitement en adéquation avec notre cadre de recherche sur une mobilité urbaine
plus respectueuse de l’environnement. Dans sa méta-analyse, Trudel a synthétisé vingt
années de recherches sur le comportement durable du consommateur a identifié quatre
axes de recherche : les barrières cognitives, le soi, l’influence sociale, les caractéristiques
des produits [Trudel, 2019]. On peut constater que les axes de recherche autour de cette
question sont partagés de manière pluridisciplinaire.

Le premier frein à l’adoption d’un nouveau comportement repose sur la capacité des
individus à prendre des décisions à court ou long terme. Trudel met en avant le fait que
nous préférons dans la majorité des cas opter pour l’option la plus simple du point de vue
cognitif. Pour cela, il se base sur le modèle psychologique de Daniel Kahneman [More-
wedge and Kahneman, 2010] composé de deux systèmes de raisonnement appelés système
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1 (S1) et système 2 (S2). Le premier (S1) est un système qui traite les informations de
manière brute et rapide. Il est utilisé par défaut et est peu « coûteux » cognitivement. A
l’inverse, le second système (S2) est associé à un traitement plus analytique, plus com-
plexe, nécessitant plus de ressources cognitives. La perception psychologique des bénéfices
d’une consommation plus durable sont distants, abstraits, incertains et plus difficiles à
saisir pour les individus [Spence et al., 2012] et sont donc par conséquent plutôt traités
par le système S2. Trudel préconise, pour augmenter l’adoption de comportements du-
rables, de rendre les conséquences du comportement de consommation moins abstraites et
plus tangibles. Cela démontre donc le besoin d’informer les gens sur leur comportement.

L’individualité de la décision, autrement dit « le soi » est à prendre en compte pour
tendre vers une consommation plus durable. Cet aspect du comportement prend la forme
d’une combinaison de plusieurs motivations comme :

— l’auto-signalisation qui est le sentiment positif qu’un individu se renvoie à lui
même quand il fait un choix de consommation durable ;

— l’auto-identification qui est un sentiment d’identification qui permet à un indi-
vidu de se distinguer des autres. Contrairement à la motivation d’auto-signalisation,
le jugement des autres individus est important ;

— l’identification sociale qui représente l’influence des attitudes, croyances ou
comportements du groupe social auquel appartient l’individu sur ces propres choix
de consommation.

Cela se traduit par le besoin de fournir aux autres et à soi-même une représentation
d’un comportement en adéquation avec ces propres principes mais aussi avec des valeurs
environnementales positives. Il est à noter que les dimensions sociale ou de groupe in-
fluencent ces comportements. En effet, un individu peut changer de comportement s’il y
est contraint par les autres membres d’un même groupe social. Il est important de ne pas
négliger ces normes, car elles existent dans presque tous les aspects du comportement
humain [Cialdini, 1993]. L’utilisation de normes de type descriptives (par exemple, infor-
mation sur la consommation moyenne) a été testé dans le domaine de la consommation
énergétique et a prouvé son efficacité [Allcott, 2011, Schultz et al., 2007]. Par conséquent,
il est utile d’intégrer ces normes pour informer les individus sur leur comportement de
mobilité urbaine.

Le dernier axe de recherche, sur les caractéristiques du produit, montre que les indi-
vidus font certaines associations entre les attributs qu’ils recherchent dans un produit et
les caractéristiques de ce dernier (par exemple, les produits durables sont plus doux ou
les produits traditionnels sont associés à la force) [Luchs et al., 2010].

Dans sa méta analyse, l’auteur précise également le manque de recherche sur les
possibilités d’offrir aux individus la motivation de changer de comportement. De plus,
il souligne que la majorité des recherches sont menées sur des comportements durables
à faible impact écologique (par exemple, éteindre les lumières). Des recherches sur des
comportements à fort impact écologique (par exemple la consommation d’énergie, la mo-
bilité urbaine, etc.) permettrait une meilleur compréhension des mécanismes d’adoption
de comportement durable. White et al. ont fixé un cadre global pour aider à influencer
l’adoption de comportement durable, qui repose sur cinq axes psychologiques similaires
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à ceux de l’analyse de Trudel : l’influence sociale, la formation d’habitudes, le moi indi-
viduel, les sentiments et la cognition, et la tangibilité [White et al., 2019].

Dans un contexte de mobilité, De Witte et al. ont contribué à la compréhension
du choix modal en étudiant les déterminants de ce dernier. À partir des déterminants
et de leur influence, ils ont pu modéliser les décisions prises lors du choix de moyen de
transport. Dans l’étude, ces indicateurs du choix sont regroupés en trois catégories [Witte
et al., 2013] :

— Indicateurs socio-démographiques comprenant l’âge, le genre, le niveau d’édu-
cation, l’emploi, les revenus, la composition du foyer et la possession d’une voiture.
Ce sont des variables propres à chaque individu.

— Indicateurs spatiaux comprenant la densité d’habitants, la diversité des moyens
de transport, la proximité des services et des infrastructures de transport, la fré-
quence de passage des transports en commun et la disponibilité des parkings (lieux
de stationnement). Ces variables représentent des caractéristiques de l’environne-
ment de voyage, elles sont externes à l’individu.

— Indicateurs des caractéristiques du trajet comprenant la motivation du tra-
jet, la distance, le temps de trajet, le coût du trajet, l’heure de départ, l’en-
chaînement des trajets, les conditions météorologiques, l’information sur les offres
de transport et l’interconnexion entre différents moyens de transport telles que
les correspondances. Ces variables environnementales ont un impact direct sur le
choix des individus.

— Indicateurs socio-psychologiques comprenant les expériences, la familiarité
(c’est-à-dire l’habitude de prendre différents moyens de transport), le mode de vie,
les habitudes de transports et la perception du voyage. Ces variables individuelles
sont dépendantes des options et des mécanismes de pensée créés par les indicateurs
précédents.

De Witte et al. concluent leur analyse par le constat suivant : le choix du moyen
de transport est un concept complexe et multifacteurs [Witte et al., 2013]. Les facteurs
externes tels que la disponibilité des moyens de transport plus vertueux ne sont pas
toujours contrôlables dans un contexte de recherche. Dans cet objectif d’atténuer les
effets potentiellement négatifs de ces facteurs, il est important de maximiser l’efficacité
de facteurs individuels comme l’information.
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.
À retenir : L’examen complet de la littérature de ces vingt dernières années
fait par Trudel permet de mieux comprendre et focaliser nos efforts sur des
axes particuliers (individuels et collectifs) pour inciter à un comportement
durable. Un cadre expérimental se basant sur des axes similaires a été proposé
par White et al. Dans le cadre de la mobilité, différents facteurs internes et
externes ont été définis pour mieux comprendre les choix des individus en
matière de moyen de transport. Dans notre recherche, nous nous concentrons
principalement sur des aspects cognitifs, donc individuels, du choix du moyen
de transport. Nous essayons d’inciter les gens à changer de comportement au
travers de l’information transmise. Il est tout de même pertinent de prendre
en compte ces découvertes pour comprendre l’influence de l’information dans
un contexte global.

4.3 Contribution : Application mobile (Eco-Mobilité)

4.3.1 Contexte

L’application de suivi individuel de la consommation de CO2 dans les déplacements
quotidiens est l’expérimentation centrale de ma thèse pour me permettre de confronter
mes recherches théoriques aux conditions réelles. C’est dans ce cadre que nous avons,
dès le début du projet Ecomob, mis en oeuvre des prototypes d’application de suivi.
Au fur et à mesure des tests et des retours des bêta-testeurs, nous avons affiné notre
protocole scientifique en évitant au maximum l’intégration de biais qui auraient affecté
notre mesure de l’impact de la complexité sur le comportement. Certaines conditions de
l’expérimentation ont été fixées avant même les premiers tests. Le public cible de notre
application a été choisi en fonction des deux facteurs suivants : le premier correspond au
niveau d’information de ce public sur les questions écologiques et la nécessité d’adopter
un mode de transport plus vertueux (c’est-à-dire moins émetteur de CO2 que la voiture).
Le second, leur nombre potentiel, leur proximité géographique avec notre université et
leur connaissance de leur environnement (par exemple, leur connaissance des moyens
de transport en commun). En prenant en compte ces deux facteurs, notre choix s’est
logiquement porté sur la population étudiante de La Rochelle Université. Pour avoir
une diversité de comportements et un nombre statistiquement viable d’expérimentateurs,
nous avons sélectionné les étudiants de toutes les disciplines à partir de la deuxième année
de licence. Au total, nous avons contacté plus de 1000 étudiants pour leur présenter notre
application, et leur avons proposé de prendre part à notre étude en conditions réelles
de mobilité. Progressivement, grâce à l’avancée de nos recherches et des connaissances
acquises, la nature et la forme des informations transmises et le design de l’application
mobile ont évolué. Le développement et l’amélioration de l’application qui ont mené à
la version présentée dans cette étude ont été guidés par les résultats des deux autres
expérimentations majeures réalisées durant ma thèse (voir Section 2.3 et Section 3.3).
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4.3.2 Développement et fonctionnement de l’application

Concernant le développement de notre application, nous avons choisi un framework
hybride (Apache Cordova [Cordova Framework]) pour gagner du temps de développement
afin de déployer Eco-Mobilité sur les plateformes Android et IOS. Après des premiers tests
peu concluants avec une géolocalisation automatique restreinte qui s’active lorsque l’utili-
sateur se trouve dans des zones spécifiques pour préserver plus efficacement sa vie privée,
nous avons choisi une base de développement déjà éprouvée, le projet E-mission [Shan-
kari et al., 2018]. E-mission est une plateforme de mobilité open source développée à
l’université de Berkeley qui a déjà fait ses preuves avec plusieurs déploiements dans le
monde [Shankari et al.]. Notre application est donc basée sur cette architecture et le
serveur est une application web python, les données sont stockées dans une base de don-
nées MongoDB, le client est une application Cordova pour Android et IOS. Nous avons
complètement repensé l’interface utilisateur, avec l’intégration de notre protocole. Nous
avons supprimé tous les services tiers (par exemple les services Google), développé une
vue unique, appelé tableau de bord avec toutes les données de consommation de CO2.

(a) Niveau simple (b) Niveau modéré (c) Niveau élevé

Figure 4.2 – Écrans d’accueil avec les trois niveaux de complexité (simple, modéré et
élevé, de gauche à droite).
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4.3.2.1 Suivi des utilisateurs

Dès la phase de conception de notre application nous avons voulu protéger au maxi-
mum les données personnelles de nos futurs utilisateurs, dans le but de maximiser le
nombre de participants. Nous avons donc pris en compte le concept de privacy by de-
sign. Ce concept se traduit par différentes mesures dans notre application. La première
question que nous avons traitée dans le développement est celle de la géolocalisation.
Nous avons travaillé en collaboration avec la directrice de la protection des données de
notre université, pour que le recueil des données de géolocalisation soit en conformité
avec le Règlement Général sur la Protection des Données (RGPD) et respecte les règles
suivantes :

— l’utilisateur doit activer la fonctionnalité de géolocalisation explicitement dans les
paramètres de son téléphone ;

— l’utilisateur doit accorder l’autorisation de récolte des données de ce type ;
— enfin, et en accord avec l’article 21 du RGPD, l’utilisateur peut à tout moment

faire valoir son droit d’opposition.
Pour mettre en oeuvre ces obligations dans notre application, il suffit à l’utilisateur

de désactiver sa position et, dans ce cas, ses déplacements ne seront plus suivis. Pour
respecter encore plus la vie privée de nos utilisateurs nous ne déclenchons la collecte des
données de géolocalisation que deux minutes après la détection du mouvement par le
téléphone. Ce délai d’activation permet de ne pas récolter l’adresse exacte du point de
départ de l’utilisateur et ainsi de garantir la confidentialité de l’adresse de son domicile
par exemple.

Le choix de la géolocalisation continue de nos utilisateurs, nous permet d’éviter de
demander à l’utilisateur d’effectuer de nombreuses actions, comme remplir un question-
naire sur son voyage ou ses modes de transport, ce qui peut être fastidieux. Du point de
vue du protocole scientifique, le fait de ne pas demander d’informations supplémentaires
à l’utilisateur prévient l’introduction de potentiels biais dans notre expérience.

Afin de communiquer l’information la plus pertinente à nos utilisateurs, nous avons
mis l’accent sur la détection de modes de transports multiples. Pour un calcul le plus
précis possible de la consommation de CO2, l’application devait être capable de détecter
un maximum de moyens de transport mais aussi une combinaison de plusieurs d’entre
eux. La phase de détection d’un moyen de transport se fait en utilisant la précision
des points GPS et l’horodatage associé à chaque point. Ces traitements sont également
utilisés pour détecter les trajets de chaque utilisateur afin de calculer la consommation
de CO2 associée. L’application devait également pouvoir utiliser des valeurs de référence
différentes dans le calcul des émissions de CO2 pour chaque mode de transport, il est
donc possible de changer ces valeurs dans notre application.

En complément de la détection des modes de transport, un soin particulier a été
apporté au traitement de la géolocalisation. Dans un premier temps, l’algorithme élimine
tous les points GPS de faible précision, puis élimine les points identiques. Ensuite, il
considère tous les points des cinq dernières minutes et les 10 derniers points GPS associés
à l’utilisateur. Il choisit l’ensemble des points contenant le point le plus ancien. Si tous
les points de cet ensemble sont à moins de 100 mètres du dernier point trouvé, alors le
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chemin est considéré comme complet. Ce traitement permet également de prendre en
compte les faiblesses ou les éventuelles erreurs du signal GPS du téléphone.

4.3.2.2 Interface utilisateur

L’interface utilisateur de l’application Eco-Mobilité (appelée tableau de bord), a été
conçue à partir des résultats de notre étude préliminaire (voir Section 4.3.3.1).

Afin d’éviter certains biais et d’isoler notre variable correspondant à la complexité de
l’information, nous avons décidé de supprimer certaines fonctionnalités habituellement
présentes dans les applications d’autosuivi, en nous limitant au strict minimum. Ainsi
notre application ne propose pas de personnaliser l’affichage des résultats ou d’avoir un
profil détaillé de l’utilisateur avec un historique à long terme, une évolution de la consom-
mation, etc. Il est également impossible de cartographier sa géolocalisation contrairement
à la version développée par l’université de Berkeley. Enfin, les fonctions sociales permet-
tant de partager sa consommation avec d’autres utilisateurs ou un public plus large ont
été écartées afin d’améliorer la mesure de l’impact des informations sur le comporte-
ment. Toutes ces limitations ont pour but de ne pas introduire d’effets distractifs pour
l’utilisateur qui pourraient faire varier l’impact de la complexité de l’information sur les
intentions et les comportements. En revanche, ces limitations peuvent être perçues néga-
tivement par de potentiels utilisateurs comme étant un « manque de fonctionnalités ».

Le tableau de bord de l’application comprend des éléments communs aux trois niveaux
de complexité (voir Figure 4.2). Dans la partie supérieure de l’écran, deux fonctionnalités
sont présentées, dans le coin droit, le manuel de l’utilisateur qui explique la signification
des données affichées dans les différents indicateurs (le symbole du point d’interrogation).
Toujours dans le coin droit, une fonctionnalité de mise à jour des données (symbole de
rafraîchissement) est proposée pour connaître sa consommation de CO2 en quasi temps
réel. Nous avons choisi dès le départ d’améliorer le retour d’information au maximum en
informant le plus régulièrement possible l’utilisateur de sa consommation de CO2. Pour
cela, nous avons également ajouté l’horodatage de l’exécution de l’analyse pour indiquer
à l’utilisateur quand sa consommation de CO2 est mise à jour.

Dans la partie inférieure de l’écran, les utilisateurs trouvent deux icônes pour naviguer
dans notre application. La première (Dashboard) permet d’afficher les différentes données
sur sa consommation de CO2 en fonction du groupe de complexité attribué aléatoirement
lors de l’inscription. La seconde (Profile) donne accès aux fonctionnalités de confidentia-
lité telles que le bouton de déconnexion et la possibilité de télécharger ses propres données
dans un format lisible (JSON). Cette page dispose également de la fonction « push up »
pour envoyer les données du trajet au serveur.

Dans la partie centrale de l’écran tous les utilisateurs reçoivent deux informations sur
leur consommation quotidienne de CO2 : d’une part, une valeur numérique présentée en
kilogrammes de CO2 émis dans la journée et, d’autre part, un impact de CO2 sur une
échelle de 5 niveaux de A à E. Les différents niveaux de consommation représentent res-
pectivement une fourchette de 0 kg émis jusqu’à 10 kg et plus de 10 kg pour le niveau E,
avec un changement de lettre tous les 2,5 kg de CO2 consommés. Cet indicateur est basé
sur l’idée du Nutri-Score, également connu sous le nom de 5-Color Nutrition Label ou
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5-CNL [Julia and Hercberg, 2017] et a déjà prouvé son efficacité sur les comportements
de consommation [Dubois et al., 2021, Nabec et al., 2022]. En dessous de l’impact CO2,
les utilisateurs des groupes modéré et complexe ont également leur consommation heb-
domadaire moyenne. Enfin, dans le groupe complexe, les utilisateurs disposent de deux
informations supplémentaires entre l’indicateur d’impact CO2 et la consommation heb-
domadaire moyenne : les valeurs de consommation minimale et maximale sur la semaine.
Nous avons développé un affichage spécifique en fonction du groupe de complexité de
l’utilisateur.

4.3.2.3 Déploiement de l’application

À la suite de la phase de développement, des pré-tests techniques ont été conduits afin
de pouvoir déployer dans les meilleurs conditions notre application. Dans l’objectif de
faciliter l’adoption de l’application par les utilisateurs nous avons déployé Eco-Mobilité
sur AppStore et Play Store. Google nous ayant refusé l’accès à son store après de multiples
tentatives, nous avons pris en main le déploiement complet pour la plateforme Android.
Nous avons donc mis à disposition un fichier APK sur notre propre plateforme cloud
sécurisée. Cette version est compatible avec Android 6 à Android 12. Pour les appareils
IOS, Eco-Mobilité est compatible à partir d’IOS 8 jusqu’à IOS 13.

4.3.3 Protocole expérimental

Notre protocole expérimental se compose de deux études complémentaires, mises en
place à un an d’intervalle dû à la pandémie du COVID-19 et la limitations des déplace-
ments de notre échantillon (voir Figure 4.3).

Figure 4.3 – Temporalité du déploiement de l’étude préliminaire et de celle en conditions
réelles.
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4.3.3.1 Méthodologie de l’étude préliminaire

L’objectif principal de cette étude préliminaire est de tester nos premières hypothèses
sur la perception de la complexité chez différents individus et ce, avant une intégration
dans notre application mobile. Cette étude a été mise en place conjointement avec Ulysse
Soulat, doctorant en sciences de gestion et membre du projet Ecomob. Cette étude illustre
notre approche pluridisciplinaire. Les résultats obtenus serviront à enrichir à la fois la
recherche en sciences de gestion et en informatique. Dans cette étude, nous avons sélec-
tionné les différents visuels (interfaces avec différents niveaux de complexité) à présenter
aux expérimentateurs. Ulysse Soulat a construit un questionnaire permettant de récolter
les réponses des participants pour valider la perception de différents niveaux de com-
plexité et leur influence sur l’adoption de la technologie. Le recrutement s’est fait par la
méthode boule de neige sur le réseau social LinkedIn et par mail. Au final, 362 personnes
(39% entre 15 et 20 ans, 46% entre 21 et 25 ans, 15% entre 26 et 35 ans, 49,5% de femmes)
ont participé à cette étude. Les participants étaient tous volontaires et non-rémunérés.
Pour assurer une validité externe de notre étude, le recrutement des participants s’est fait
sur une trentaine de villes françaises de tailles différentes (par exemple Paris, Montpellier,
Lille, Nantes, Bordeaux, etc.).

Après avoir visionné au hasard l’une des trois versions, les participants ont évalué
leur acceptabilité de l’application en fonction de la complexité du stimulus à l’aide de
21 items (par exemple l’utilité perçue, la facilité d’utilisation perçue, l’influence sociale,
les motivations hédoniques, l’habitude, ou l’intention d’utilisation) et de 7 dimensions
basées sur le modèle UTAUT2 (plus fiable et plus récent) sur une échelle de 7 points
(1 = « pas du tout d’accord », 7 = « tout à fait d’accord ») [Venkatesh et al., 2012], dont
la moyenne a été calculée en un seul point de mesure.

Ils ont également évalué leur intention d’utiliser des moyens de transport émettant
moins de CO2 que la voiture sur une échelle de 4 items en 7 points (1 = « Pas du tout
d’accord », 7 = « Tout à fait d’accord ») [Carrus et al., 2008], dont la moyenne a été
calculée en une seule mesure. Les 4 items étaient les suivants :

— Après avoir utilisé l’application, j’aurai l’intention d’utiliser des moyens de trans-
ports plus écologiques que la voiture pour effectuer mes déplacements domicile-lieu
d’étude/travail.

— Après avoir utilisé l’application, j’utiliserai des moyens de transports plus écolo-
giques que la voiture pour effectuer mes déplacements domicile-lieu d’étude/travail.

— Après avoir utilisé l’application, j’aurai l’intention d’utiliser des moyens de trans-
ports qui émettent moins de CO2 que la voiture afin d’avoir une faible empreinte
carbone lors de mes déplacements domicile-lieu d’étude/travail.

— Après avoir utilisé l’application, j’utiliserai des moyens de transports qui émettent
moins de CO2 que la voiture afin d’avoir une faible empreinte carbone lors de mes
déplacements domicile-lieu d’étude/travail.
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4.3.3.2 Méthodologie de l’étude en conditions réelles

Notre expérience en conditions réelles suit un plan en deux étapes. Premièrement,
les participants ont été invités à remplir un questionnaire avant d’installer l’application
« Eco-Mobilité » permettent d’évaluer leur intention d’utiliser des modes de transport
qui émettent moins de CO2 que la voiture. Toutes les réponses du questionnaire ont
été mesurés par des échelles de Likert à sept points. Un score a été attribué à chaque
participant pour chaque période de trois jours et un score global pour l’ensemble des
neuf jours. Une moyenne a été calculée en fonction du principal mode de transport
enregistré par l’application (1 = marche ou vélo, 2 = bus ou train, 3 = voiture). Le
score a ensuite été comparé aux données du questionnaire. Ensuite, les volontaires ont
été répartis aléatoirement en trois groupes de complexité visuelle lors de leur inscription
sur l’application. Après une courte présentation de l’expérience, les futurs utilisateurs
ont été invités à utiliser régulièrement l’application (des rappels ont été envoyés toutes
les 2 semaines) et se sont engagés à visualiser leur émission de CO2 au moins une fois
par jour.

Nous nous sommes concentrés sur les étudiants de La Rochelle Université. Ils ont été
sollicités dans les salles de cours de l’université en mars et avril 2022 (voir Figure 4.3).
Au total, 186 participants ont installé l’application sur 1000 demandes, soit un taux
de pénétration de 18%. Sur ces 186 individus, 51 ont utilisé l’application pendant une
période d’au moins 9 jours. Notre étude a porté sur ces 51 participants, en concentrant
notre analyse sur les 9 premiers jours d’utilisation pour des raisons d’équité. Cela reflète
également la difficulté de trouver des volontaires, même en effectuant des présentations de
notre étude et de notre projet de recherche directement auprès des personnes. Les données
recueillies par l’application Eco-Mobilité ont été stockées sur le serveur de l’université
et analysées. L’échantillon réduit de 51 participants varie en termes de sexe (57% de
femmes), d’âge (38 entre 15 et 20 ans, 12 entre 21 et 25 ans et 1 entre 26 et 30 ans)
et d’année universitaire. Nous avons attribué de manière aléatoire les trois niveaux de
complexité de l’application visuelle aux sujets mais la répartition parmi les personnes
finalement retenues était la suivante : 22 sujets dans le groupe simple, 14 sujets dans le
groupe modéré et 16 sujets dans le groupe complexe.

4.3.4 Hypothèses

Les hypothèses formulées lors de l’étude préliminaire se concentrent sur l’impact du
niveau de complexité modéré par rapport à l’acceptation de la technologie (applica-
tion mobile) et aux intentions comportementales, prémices à l’adoption d’un comporte-
ment durable. Les hypothèses concernant l’étude en conditions réelles avec notre appli-
cation cherchent à savoir si une information de complexité modérée a un effet significatif
sur l’adoption d’un comportement durable. Nous souhaitons ainsi tester si l’information
transmise par notre application provoque une transformation de l’intention en un réel
comportement sur le long terme (voir Figure 4.4).
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Figure 4.4 – Modèle d’hypothèses des différentes études.

4.3.4.1 Étude préliminaire

Nous avons formulé les hypothèses suivantes sur l’étude préliminaire.

HS1 : Une application dont la complexité visuelle est modérée sera mieux
acceptée qu’une application dont la complexité est faible ou élevée.
L’ensemble de la littérature mentionnée dans la Section 4.2 nous amène à consi-
dérer que le niveau de complexité pourrait déterminer l’impact de l’information
sur l’acceptabilité d’une application de autosuivi puis sur le comportement.

HS2 : Une application d’une complexité visuelle modérée suscite des in-
tentions de comportement plus responsable.
Outre l’efficacité d’une complexité modérée sur l’acceptabilité d’une technologie,
nous supposons que ce niveau de complexité suscitera également des intentions
comportementales plus favorables en fonction de l’objectif de l’application. Dans
notre cas, il s’agit de l’intention d’utiliser un moyen de transport qui émet moins
de CO2 que la voiture.

HS3 : L’acceptabilité élevée de l’application a un effet positif sur les in-
tentions d’adopter un comportement plus responsable.
Si la complexité de l’information produit cet effet, l’acceptabilité devrait à son
tour influencer les intentions comportementales en faveur d’une plus grande res-
ponsabilité. Cette hypothèse est notamment étayée par les recherches (voir Sec-
tion 4.2.1) examinant l’efficacité des outils d’auto-évaluation sur les attitudes et
les intentions comportementales.
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4.3.4.2 Expérience en conditions réelles

Nous avons formulé les hypothèses suivantes sur l’expérience en conditions réelles.

HR1 : Une application avec une complexité visuelle modérée (par rapport
à une complexité faible ou élevée) conduit à un comportement plus
responsable.
Notre cadre théorique nous permet de supposer qu’un niveau de complexité sur
un appareil numérique influence le comportement de mobilité urbaine. Nous sup-
posons alors qu’une application à complexité modérée génère moins de comporte-
ments de mobilité urbaine émetteurs de CO2.

HR2 : Les intentions de se comporter de manière plus responsable gé-
nèrent un comportement plus responsable. Bien que la littérature soit au
mieux exhaustive sur l’écart entre l’intention comportementale et le comporte-
ment réel, le lien persiste [Ajzen, 1991]. Notre hypothèse suppose que les inten-
tions d’utiliser des transports moins émetteurs de CO2, grâce à l’application, se
transforment en un comportement plus responsable.

4.3.5 Résultats

4.3.5.1 Étude préliminaire

Nos résultats d’expériences ont été analysés afin de valider ou d’infirmer nos hypo-
thèses par le biais d’une analyse statistique. Pour ce faire, nous avons utilisé le logiciel
IBM SPSS. Nous avons analysé les effets d’une variable indépendante sur une variable
dépendante par les analyses de variance (ANOVA). Les résultats nous indiquent si les
moyennes des groupes proviennent de la même population et démontrent l’existence d’une
influence entre les variables. Cet outil permet également d’effectuer des analyses statis-
tiques de médiation. Les effets de médiation reflètent l’influence d’une variable sur une
autre par l’intermédiaire d’une troisième variable. nous allons maintenant présenter les
résultats de chaque hypothèse.

HS1. Un test ANOVA est effectué sur la variable d’acceptabilité de l’application
(p-valeur=0,001). Les résultats montrent que la page contenant des stimuli modérément
complexes génère une plus grande acceptabilité de l’application (moyenne=4,60, erreur-
type=0,110) que les stimuli peu complexes (moyenne=3,99, erreur-type=0,125) ou très
complexes (moyenne=4,18, erreur-type=0,100) (voir Table 4.1). Ceci est confirmé par
un test de différence significative entre les moyennes de groupes ou test de Tukey :
Complexe vs. Simple=0,184, p-valeur=0,468 ; Modéré vs. Simple=0,609, p-valeur=0,001 ;
Modéré vs. Complexe=0,426, p-valeur=0,016 (voir Table 4.2, partie supérieure). Ainsi,
l’hypothèse HS1 est confirmée : les stimuli de complexité modérée génèrent une plus
grande acceptabilité de l’application, par rapport aux stimuli de complexité élevée ou
faible.

HS2. Un autre test ANOVA est réalisé sur l’intention de transport avec une p-
valeur=0,080, Les résultats montrent que les stimuli modérément complexes ne génèrent
pas significativement, de manière directe, une intention plus élevée de comportement



96 CHAPITRE 4. ACCEPTATION DE L’INFORMATION

Complexité Simple Modérée Complexe
Acceptabilité (Moyenne) 3,99 4,60 4,18

Erreur-type 0,125 0,110 0,100

Table 4.1 – Effet de la complexité de l’information sur l’acceptabilité de l’application. La
première ligne correspond à la moyenne des valeurs issues de l’échelle de Likert associée.
Il est à noter que les participants ont vu un seul et unique niveau de complexité. La
deuxième ligne correspond à l’estimation de l’erreur type de chaque groupe.

de mobilité urbaine responsable avec l’application (moyenne=5,33, erreur-type=0,181)
par rapport aux stimuli de faible complexité (moyenne=4,71, erreur-type=0,216) ou de
forte complexité (moyenne=4,93, erreur-type=0,155). Ceci est confirmé par un test de
différence significative de Tukey (Complexe vs. simple=0,221, p-valeur=0,659 ; Modéré
vs. simple=0,615, p-valeur=0,071 ; Modéré vs. complexe=0,394, p-valeur=0,255). Néan-
moins, la corrélation de Pearson a montré un effet significatif (p-valeur=0,027). Ainsi,
l’hypothèse HS2 est partiellement confirmée, il n’y a cependant pas de relation directe
entre la complexité de l’information transmise et l’intention de transport.

HS3. Pour tester cette hypothèse, nous avons effectué une régression linéaire. Nous
avons constaté que la régression de l’acceptabilité de l’application sur l’intention de
prendre des transports plus responsables donnait un résultat positif (erreur-type=0,078,
p-valeur=0,000) (voir Table 4.3, partie inférieure) validant ainsi notre troisième hypo-
thèse. L’acceptabilité a un effet significatif sur l’intention comportementale de prendre
des transports plus responsables. En d’autres termes, les participants perçoivent l’appli-
cation d’une complexité modérée (par rapport à une complexité élevée ou faible) comme
plus acceptable, ce qui influence l’intention d’utiliser un moyen de transport plus durable
que la voiture.

Après avoir mené la première étude sur les intentions comportementales, il semblait
approprié d’observer les effets sur le comportement dans des conditions réelles.

.
À retenir : L’objectif de cette première étude était de vérifier nos hypo-
thèses sur la perception de la complexité et ses effets sur l’acceptabilité d’une
application d’autosuivi, ainsi que sur les intentions de transport induites par
l’usage de cette dernière. Les résultats ont montré les stimuli de complexité
modérée génèrent une plus grande acceptabilité de l’application. Les par-
ticipants considèrent l’application d’une complexité modérée comme plus
acceptable, ce qui influe sur l’intention d’utiliser un mode de transport plus
durable que la voiture. Toutefois, il n’existe pas de relation directe entre la
complexité de l’information au sein de l’application et l’intention de trans-
port.
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Complexité Différence
moyenne

Erreur-type P-valeur

Modérée vs. complexe 0,426 0,153 0,016
Modérée vs. simple 0,609 0,171 0,001
Complexe vs. simple 0,184 0,156 0,468

Intergroupe F P-valeur
6,840 0,001

Table 4.2 – Effet des différents niveaux de complexité de l’information les uns par
rapports aux autres sur l’acceptabilité de l’application. La première colonne présente
la différence entre la valeur moyenne d’un niveau de complexité en comparaison à un
autre niveau. La deuxième colonne correspond à l’estimation de l’erreur-type de chaque
groupe. La troisième colonne (P-valeur) indique le niveau de signification de nos données.
La valeur F correspond à la valeur du test de Fisher qui correspond au ratio de la variance
inter-classes sur la variance intra-classes.

Synthèse du modèle R R² F P-valeur
0,358 0,148 6.689 0,000

Variable indépendante B Erreur-type T P-valeur
Acceptabilité 0,619 0,078 7,918 0,000

Table 4.3 – Effet de l’acceptabilité de l’application sur l’intention d’utiliser des moyens
de transport qui émettent moins de CO2 que la voiture. Les valeurs R et R2 représentent
le coefficient de corrélation linéaire et le coefficient de détermination. La valeur F cor-
respond à la valeur du test de Fisher qui représente au ratio de la variance inter-classes
sur la variance intra-classes. La valeur B représente l’ordonnée à l’origine de l’équation
du modèle. La valeur T ou test de Student représente la comparaison des moyennes des
groupes entre complexité et acceptabilité.

4.3.5.2 Étude en conditions réelles

Afin d’évaluer l’effet de la complexité visuelle sur le comportement de mobilité ur-
baine, le score global pour les 9 jours de l’étude est pris en compte. Une des explications
possibles concernant cette période réduite d’analyse serait la lassitude des utilisateurs,
ce qui entraine une grande difficulté pour réaliser des recherches longitudinales. L’hypo-
thèse HR1 est testée à l’aide d’une analyse ANOVA à un facteur en considérant chaque
niveau de complexité. Les résultats montrent un effet non significatif de la complexité sur
le comportement de mobilité urbaine (comportement, p-valeur=0,252). Selon le score de
mobilité, nous constatons que les participants ayant des visuels d’application de com-
plexité modérée n’ont pas des comportements de mobilité urbaine plus responsables
(moyenne=1,900, écart-type=0,5148) que les participants ayant des visuels d’application
de complexité faible (moyenne=2,092, écart-type=0,6262) ou élevée (moyenne=2,286,
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écart-type=0,6075) (voir Table 4.4). Un test de différence significative de Tukey est en-
suite effectué pour confirmer ces résultats. Aucune différence n’est observée entre les
groupes : Simple vs. modéré=0,1917, p-valeur=0,621 ; Simple vs. complexe=-0,194, p-
valeur=0,599 ; Modéré vs. complexe=-0,3857, p-valeur=0,222 (voir Table 4.5). Notre hy-
pothèse HR1 est donc rejetée : le visuel de complexité modérée n’a pas conduit les
participants qui l’ont utilisé à se comporter de manière plus responsable que les partici-
pants qui ont utilisé une application avec un visuel de complexité inférieure ou supérieure.
Nous savons que la complexité a un impact sur les intentions comportementales [Wang
et al., 2020] et qu’elle affecte le traitement de l’information de manière positive ou néga-
tive [Mosteller et al., 2014]. D’après la littérature, nous savons qu’une complexité visuelle
modérée influence positivement les intentions, notre étude montre donc que dans notre
contexte, le cadrage n’a pas d’effet sur le comportement responsable.

L’hypothèse HR2 est testée par une analyse de régression. L’effet de l’intention com-
portementale sur un comportement de mobilité urbaine plus responsable est significatif
et positif (B=-0,118, erreur-type=0,042, p-valeur=0,007), validant ainsi notre hypothèse
(voir Table 4.6). L’étude montre que les intentions comportementales sont des antécé-
dents des comportements de mobilité urbaine. Cependant, l’influence des comportements
de mobilité urbaine doit être vérifiée avant l’expérience. Nous avons contrôlé l’influence
des comportements de transport avant l’utilisation de l’application. L’analyse de la va-
riable de contrôle montre un effet non significatif des habitudes de transport avant l’expé-
rimentation à la fois sur l’effet de l’adoption de la technologie sur les intentions compor-
tementales (erreur-type=0,4058, p-valeur=0,2147), l’effet de l’adoption de la technologie
sur le comportement (erreur-type=0,1403, p-valeur=0,1484) et l’effet des intentions com-
portementales sur le comportement (erreur-type=0,0734, p-valeur=0,4528), confirmant
ainsi notre hypothèse HR2.

La taille de notre échantillon de données (51 participants) et plus particulièrement
la sélection de ces dernières sur une période de 9 jours doit être pris en compte dans les
conclusions de ces hypothèses.

Variable dépendante Simple Modérée Complexe
Comportement (Moyenne) 2,092 1,900 2,286

Écart-type (σ) 0,6262 0,5148 0,6075

Table 4.4 – Résultats de l’expérimentation en conditions réelles. Statistiques descrip-
tives de l’effet de la complexité sur le comportement. La première ligne correspond à la
moyenne des valeurs issues de l’échelle de Likert associée. Il est à noter que les partici-
pants ont vu un seul niveau de complexité. La deuxième ligne correspond à l’estimation
de l’écart type de chaque groupe.
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Complexité Différence
moyenne

Erreur-type P-valeur

Simple vs. Modérée 0,1917 0,2049 0,621
Simple vs. Complexe -0,1940 0,2001 0,599

Modérée vs. Complexe -0,3857 0,2292 0,222

Intergroupe F P
1,417 0,252

Table 4.5 – Résultats de l’expérimentation en conditions réelles. Effets de la complexité
visuelle sur le comportement de mobilité urbaine. La première colonne présente la dif-
férence entre la valeur moyenne d’un niveau de complexité en comparaison à un autre
niveau. La deuxième colonne correspond à l’estimation de l’erreur-type de chaque groupe.
La troisième colonne P-valeur indique le niveau de signification de nos données.

Résumé du modèle R R² F P-valeur
0,371 0,138 7,826 0,007

Variable indépendante B Erreur-type T P-valeur
Intention de comportement -0,118 0,042 -2,798 0,007

Table 4.6 – Résultats de l’expérimentation en conditions réelles. Effet de l’intention
comportementale sur le comportement de mobilité urbaine. Les valeurs R et R2 repré-
sentent le coefficient de corrélation linéaire et le coefficient de détermination. La valeur
F correspond à la valeur du test de Fisher qui correspond au ratio de la variance inter-
classes sur la variance intra-classes. La valeur B correspond à l’ordonnée à l’origine de
l’équation du modèle. La valeur T ou test de Student correspond à une comparaison des
moyennes des groupes entre complexité et l’intention comportementale.

.
À retenir : L’objectif de cette étude en conditions réelles était d’analyser
le comportement des étudiants dans leur choix de moyen de transport dans
un cadre de mobilité urbaine. Les résultats ont montré qu’une complexité
visuelle modérée de l’information a un effet plus significatif sur l’intention
d’adopter un comportement responsable en matière de mobilité. Cependant,
la complexité de l’information n’a pas d’impact sur un éventuel comporte-
ment de mobilité plus douce. Il est nécessaire de relativiser ce résultat du
fait de la réduction de notre échantillon de données, à 51 personnes sur une
période de 9 jours consécutifs.
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4.4 Conclusion

En examinant l’effet de la complexité de l’information sur l’intention et le comporte-
ment, nous contribuons à l’ensemble croissant de résultats de la littérature sur la com-
plexité visuelle. Ce domaine de recherche tente de comprendre les effets de la complexité
de l’information sur les individus [Althuizen, 2021, Wang et al., 2020] et nous apportons
une meilleure compréhension des effets de la complexité de l’information sur l’intention
et le changement de comportement. Nos résultats montrent qu’une complexité visuelle
modérée a un effet plus significatif sur l’intention d’adopter un comportement respon-
sable par rapport à une complexité plus faible ou plus élevée. Nous constatons cependant
qu’une complexité visuelle modérée n’a pas d’effet plus significatif sur le comportement
responsable qu’une complexité plus faible ou plus élevée. La complexité de l’information
doit être prise en compte pour influer sur la perception des individus. Mais en l’intégrant
à un ensemble plus grand, composé de variables externes.

Le domaine de la consommation durable propose des axes de recherches cognitifs, so-
ciaux et marketing à prendre en compte lors de la mise en place de tels dispositifs [Trudel,
2019]. L’intégration de variables environnementales (telles que la météo, les réseaux de
transport public, la topographie du terrain) à une analyse permettrait en partie d’expli-
quer la différence entre l’intention et le comportement [Flüchter et al., 2014].

Notre expérimentation fournit des preuves supplémentaires de l’importance de l’ac-
ceptation de la technologie. Les résultats de notre étude montrent que l’acceptabilité de
l’application influence positivement l’intention et le comportement en matière de trans-
port. L’acceptation de l’application est également influencée par l’intention comporte-
mentale d’utiliser des modes de transport plus durable.

Au delà d’enrichir la littérature, notre recherche revêt un aspect applicatif fort. En
se basant sur nos résultats, nous suggérons aux concepteurs de systèmes d’informations
durables et persuasifs d’apporter une attention particulière aux aspects facilitant l’adop-
tion de la technologie. Par conséquent, les concepteurs ne devraient pas seulement penser
à l’information présentée, mais aussi considérer les facteurs qui peuvent encourager les
utilisateurs à continuer à utiliser l’application. Cela peut passer par la ludification ou des
fonctionnalités de partage et d’interactivité entre les utilisateurs basées sur les fonction-
nalités des réseaux sociaux [Brauer et al., 2016].
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ò
Contributions de ce chapitre :

— Nous avons mené deux recherches complémentaires, une expérience
avec mise en situation avec 302 participants et une expérience en
situation réelle avec 189 participants sur une période de trois mois,
afin de tester l’impact potentiel de la complexité de l’information sur
le comportement et l’intention des personnes.

— Nous avons observé qu’une complexité visuelle modérée a un effet plus
significatif sur l’intention d’adopter un comportement responsable en
matière de transport que des pages d’accueil plus ou moins complexes.

— Nous constatons qu’une complexité visuelle modérée n’a cependant
pas d’effet plus significatif sur le comportement de mobilité respon-
sable que des pages d’accueil plus ou moins complexes.

— Nous avons montré l’influence positive de l’acceptation de la techno-
logie sur les intentions et les comportements durables.
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Dans ce manuscrit de thèse, nous avons présenté un ensemble de travaux de recherche
ayant pour objectif apporter de nouvelles solutions à trois questions centrées autour de
l’information, de sa transmission et de son acceptabilité pour induire un changement de
comportement en matière de mobilité durable. La spécificité de nos travaux repose sur
deux piliers : notre approche pluridisciplinaire avec des chercheurs en sciences de gestion,
en neurosciences et en informatique ; et un domaine d’application de nos travaux autour
de la mobilité urbaine. En effet, la majorité des recherches menées sur des questions
de changement de comportement plus vertueux et durable sont centrées sur une unique
discipline, la synergie de plusieurs méthodologies et littératures y est alors absente. De
plus, l’aide au changement de comportement est généralement centrée sur un intérêt
individuel contrairement à celui, collectif, de l’écomobilité. Notre approche contribue à
améliorer la communication auprès d’individus dans une volonté d’incitation au change-
ment de comportement en travaillant spécifiquement sur les aspects suivants : la nature
de l’information, la perception de l’information et la transmission de l’information.

103



104 CHAPITRE 5. CONCLUSION

5.1 Problématiques et contributions

Dans le chapitre 2, nous avons présenté notre approche de quantification de l’infor-
mation suivant sa complexité algorithmique. Nous avons détaillé dans un état de l’art
les principales approches de mesure de la complexité d’une information, à savoir l’en-
tropie de Shannon, la complexité de Kolmogorov et la profondeur logique de Bennett.
Cette étude des méthodes disponibles nous a permis de constater qu’elles ne répondaient
pas totalement à notre problématique d’aide au changement. En effet, pour inciter à un
changement de comportement, une seule information ne suffit pas. Une pluralité d’in-
formations doit être transmise à travers plusieurs tests jusqu’à obtention d’une réponse
satisfaisante de la part de l’individu (par exemple un comportement de mobilité ver-
tueux). Pour pallier ces limitations, nous avons proposé une méthode générique, appelée
Information Complexity Ranking ou ICR, permettant de mesurer et de classer n’importe
quel type d’information, qu’il s’agisse d’images, de chaînes de caractères, ou autres. L’ob-
jectif de cette nouvelle méthode est de pouvoir contrôler la complexité de l’information
transmise à un individu. Nous avons comparé nos résultats aux valeurs retournées par
cinq algorithmes de référence dans l’évaluation de la complexité. Les résultats montrent
que notre méthode atteint la meilleure performance pour certaines catégories et surpasse
la majorité des algorithmes de pointe pour d’autres catégories. Pour les images compor-
tant de nombreux éléments sémantiques, notre méthode n’est cependant pas aussi efficace
que certains algorithmes de pointe. Cet outil donne une valeur précise de la complexité
de chaque information transmise et, couplé à une analyse de la réponse cognitive d’une
personne, il pourrait ainsi aider à individualiser automatiquement l’information et donc
à améliorer l’aide au changement de comportement.

Dans le chapitre 3, nous avons présenté nos travaux en lien avec la perception et la
sélection de l’information chez l’individu. L’objectif de ce chapitre était de comprendre
comment l’information est susceptible d’être choisie et intégrée au processus de décision
d’une personne. Cette étape est primordiale car si l’information n’est pas traitée par l’in-
dividu elle ne pourra en aucun cas être un déclencheur d’un comportement de mobilité
plus vertueux. Pour débuter ce chapitre, nous avons présenté un travail bibliographique
autour de la perception de l’information tels que l’attention visuelle et la perception de
la complexité visuelle. Nous nous sommes également intéressés à la position de l’infor-
mation pour savoir si cela influençait son intégration au sein du processus de décision.
En outre, nous avons étudié le processus de décision pour comprendre comment le choix
d’une information se construit. Cet état de l’art nous a permis de proposer une démarche
expérimentale d’analyse du choix des individus parmi des informations de complexité
visuelle différente. D’un point de vue théorique, cette étude à l’aide d’un outil d’oculo-
métrie nous a permis de mieux comprendre la perception de la complexité visuelle d’une
information. D’un point de vue applicatif, elle nous permet de savoir quel niveau de
complexité visuelle de l’information est le plus plébiscité par les personnes. Les premiers
enseignements de cette démarche montrent que la complexité modérée est préférée à des
niveaux de complexité plus faibles ou plus élevées. De plus, la position centrale de l’in-
formation est une zone à privilégier pour maximiser le traitement de l’information et
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son intégration au processus de décision des individus. Ces résultats nous ont permis de
mieux intégrer l’information à notre application d’incitation au changement de mobilité
et donc de maximiser l’efficacité de notre application mobile.

Dans le chapitre 4, nous nous sommes concentrés sur l’outil d’aide au changement
et son acceptation chez le grand public, mais aussi sur les facteurs externes pouvant
ou non conduire à des comportements plus durables. Pour cela, nous avons mobilisé
la littérature sur les technologies d’autosuivi, sur les systèmes d’information durables
(SI verts) et sur la consommation durable. Nous avons pu constater la polarisation de
ces outils d’aide au changement autour de thématiques et d’enjeux individuels et non
sur des problématiques collectives telles que la mobilité urbaine. Nous avons également
intégré les résultats de notre recherche des chapitres précédents sur la complexité de
l’information et son traitement pour tenter de limiter l’impact de facteurs externes (par
exemple les conditions météorologiques, les infrastructures de transport, les habitudes...)
sur le choix de mobilité. L’objectif de cette démarche est de faire de l’information un
facteur central de ce dernier. Pour tester la validité de notre recherche en conditions
réelles et pour tenter de combler le fossé entre mobilité durable et aide au changement,
nous avons proposé une application mobile de suivi individuel d’émissions de CO2. Ce
système d’information permet aux personnes volontaires de suivre en temps réel leur
consommation de CO2 en fonction de leurs déplacements. Cette application déployée
auprès de 186 étudiants de notre université a permis de mettre en évidence l’influence de
la complexité visuelle de l’information sur les intentions de changement de comportement
mais pas sur le changement en lui-même. Ce premier résultat de recherche nous confirme
l’importance de la complexité visuelle de l’information dans l’incitation au changement
de comportement. À l’avenir, la perception de la complexité devra être prise en compte
dans le développement de dispositifs similaires.

5.2 Limites

L’analyse du processus de décision pour présélectionner le niveau de complexité de
l’information chez une majorité d’individus peut être améliorée. En effet, l’étude expé-
rimentale d’oculométrie présentée dans le chapitre 3 ne nous permet pas de tirer des
conclusions fortes concernant les différentes étapes du processus de décision. En analy-
sant les résultats obtenus, nous avons remarqué certaines étapes du protocole à améliorer.
Notamment, le fait que l’ordre de présentation des stimuli ne soit pas aléatoire peut en-
traîner des fixations ou des revisites sur un stimulus particulier du fait de sa position
et non de sa complexité. L’écran de « réinitialisation » du regard entre chaque série,
comporte une croix au centre du moniteur qui doit être fixée pendant une seconde, ce
qui entraîne automatiquement des revisites et des fixations sur le stimulus positionné au
centre sur la série suivante.

Notre application Ecomobilité présentée au chapitre 4 a été déployée exclusivement
à La Rochelle Université auprès d’un public étudiant. Ces deux facteurs peuvent limiter
l’impact de notre étude et renforcer l’influence de facteurs externes propres à la zone
géographique ou au public ciblés. Même si la ville de La Rochelle fut pionnière dans
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une offre diversifiée de mobilités douces, telles que les vélos et les voitures électriques en
libre-service, tous les moyens de transport en commun ne sont pas disponibles. Un dé-
ploiement dans plus de villes en France permettrait de faire une comparaison et d’estimer
plus précisément l’influence des infrastructures de transport dans les choix quotidiens de
mobilité. De plus, la faible durée d’utilisation de l’application par la majorité des uti-
lisateurs, seulement 51 d’entre eux l’ont utilisée plus de 9 jours consécutifs, montre le
besoin d’améliorer l’attractivité globale de notre application. L’ouverture de notre appli-
cation à un public plus diversifié avec des comportements différents permettrait d’enrichir
notre analyse et de mieux comprendre l’influence de la complexité de l’information sur
la mobilité urbaine. Actuellement, dans notre analyse, nous ne comparons pas les don-
nées obtenues avec d’autres sources comme les conditions météorologiques, ou encore les
horaires des transports en commun. Ces données supplémentaires pourraient expliquer
certains comportements de mobilité. Il convient de souligner que la pandémie de COVID-
19 a retardé d’un an le déploiement initialement prévu, nous empêchant ainsi de mener
une deuxième expérience.

5.3 Perspectives

5.3.1 Amélioration de notre méthode de la mesure de la complexité

Au vu des résultats présentés dans la Section 2.4, notre méthode ICR peut être
améliorée dans sa détection d’informations avec un fort degré sémantique (par exemple
des graphiques, des cartes, etc.). Si l’information présente un aspect sémantique, elle
possède de fait une forme de structure qui devra être détectée. Un bon estimateur de
la complexité organisée de l’information est la profondeur logique de Bennett. Nous
suggérons donc d’intégrer ce nouvel aspect à notre méthode ICR. Cette nouvelle version
reposera toujours sur la notion de similarité entre deux objets à l’aide de la distance
de compression normalisée (NCD), mais la complexité de Kolmogorov sera remplacée
par la profondeur logique. Une autre perspective serait de remplacer l’intégralité de la
complexité de Kolmogorov dans NCD par la profondeur logique de Bennett pour avoir
une homogénéité de la mesure de la complexité dans notre méthode.

Si l’on considère l’ensemble de l’information transmise dans notre application (par
exemple du texte, des nombres, des icônes, etc.) comme une image, nous pouvons tester
de nouvelles approches pour mesurer le contenu informationnel de cette dernière. Une
piste de recherche intéressante serait d’utiliser la fréquence spatiale d’une image pour
quantifier sa complexité. En effet, la fréquence spatiale permet de symboliser le niveau de
détail d’une image. Si une image est composée de hautes fréquences, cela signifie qu’elle
a un haut degré de détail et inversement si elle possède des basses fréquences. Cette
notion de détail peut ensuite être corrélée avec la notion de complexité. Nous pourrions
donc envisager d’utiliser des méthodes de détection de contours en nous basant sur les
caractéristiques de couleur, de textures ou de luminance de l’image. Une évaluation de
cette future métrique avec le dataset SAVOIAS ou une expérimentation avec l’oculomètre
permettrait de savoir si cette approche orientée image, convient à notre contexte de
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recherche.

5.3.2 Nouvelles études d’oculométrie

Pour pallier les limitations évoquées précédemment, nous pensons nécessaire de réa-
liser plusieurs nouvelles études d’oculométrie en faisant varier plusieurs paramètres tels
que le nombre d’alternatives présentées, le temps alloué à chaque participant pour faire
leur choix ou encore la forme de la présentation des stimuli.

Pour préciser l’influence de la position et de la complexité de chaque stimulus, la
nouvelle étude devra les présenter dans un ordre aléatoire. Un nombre plus important
d’alternatives devra également être proposé aux futurs participants pour analyser plus
finement l’influence de la complexité. Selon la littérature présentée dans le chapitre 3,
le nombre d’alternatives permettra également de confirmer ou d’infirmer la présence de
certaines phases lors du processus de décision (par exemple la phase de vérification).

Un autre paramètre intéressant à faire évoluer serait le temps alloué aux participants.
Actuellement, la limite de temps de trente secondes par série que nous avons imposée
peut inciter les participants à précipiter leurs décisions et à éliminer différentes informa-
tions de leur processus de décision. Cette limite pourra être supprimée pour permettre
une intégration de toutes les informations présentées et ainsi tester la construction du
choix. Une autre expérimentation serait au contraire de proposer à chaque participant un
nombre réduit d’alternatives avec un temps de présentation plus court, de dix secondes
au maximum. L’objectif serait alors de travailler sur les propriétés de l’attention visuelle,
en analysant les éléments qui attirent « mécaniquement » le regard.

La présentation des stimulus sous forme de ligne pourra être aussi modifiée pour
mettre en évidence un travail oculomoteur plus important, ce qui traduirait plus pré-
cisément le choix de l’individu. Une solution possible est de présenter les stimulus sous
forme de cercle, ce qui entraînera la suppression du biais induit par l’écran de « réinitiali-
sation » actuel. Cette nouvelle disposition permettra également de supprimer l’influence
de la position centrale.

En amont de nos études d’oculométrie, nous pourrions également implémenter le
modèle d’Itti [Itti et al., 1998] pour tester les éléments de l’information les plus attractifs.
Les cartes de saillance ainsi obtenues nous permettront de maximiser l’utilisation des
éléments susceptibles d’attirer l’attention et d’être retenus dans le processus de décision
des individus.

5.3.3 Nouvelles versions de l’application Ecomobilité

Au vu des résultats de notre expérimentation avec les étudiants de La Rochelle Uni-
versité, nous pensons pertinent de créer une nouvelle version d’Ecomobilité possédant une
fonctionnalité de personnalisation de l’affichage de l’information. Cette nouvelle fonction-
nalité laisserait à l’utilisateur la liberté de choisir le niveau de complexité qu’il souhaite
recevoir. L’ajustement du nombre et de la forme de l’information étant adopté par l’uti-
lisateur, cela permettra d’analyser plus précisément l’impact de la complexité sur les
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intentions comportementales. Cette fonctionnalité permettra également de tester si une
complexité choisie engendre des comportements plus durables.

Compte tenu de nos recommandations dans la Section 4.4, une autre version d’Eco-
mobilité devra intégrer de nouvelles fonctionnalités pour maximiser l’acceptation de cette
application. La première version d’Ecomobilité étant volontairement dépourvue de fonc-
tionnalités supplémentaires, pour ne pas introduire d’éléments perturbateurs à la com-
préhension de l’impact de la complexité. Ces fonctionnalités comme le partage de sa
consommation de CO2 sur les réseaux sociaux ou encore un classement entre les utilisa-
teurs permettront d’intégrer la notion de pression sociale, dont l’efficacité a été prouvée
dans ce contexte (3ème caractéristique de la théorie unifiée de l’acceptation de la tech-
nologie [Venkatesh et al., 2012]). Une fonctionnalité de ludification ou des mécanismes
de jeu pourront être intégrés pour éveiller une motivation à utiliser l’application régu-
lièrement. Une fonctionnalité de cartographie de ses propres trajets pourrait également
renforcer cette motivation. En se basant sur cette même fonctionnalité, l’application
pourrait proposer à l’utilisateur des modes de transport pas ou peu carbonés en fonction
de ses trajets quotidiens. Cependant, ce type de fonctionnalités devra être très encadré en
particulier sur la complexité informationnelle qu’elle apportera, pour ne pas influer sur
les informations de mobilité délivrées par notre application. Ces deux nouvelles versions
envisagées de notre application permettront de nous concentrer sur une première étape
d’individualisation de l’information et de tester l’impact de certains facteurs sociaux sur
l’adoption d’un comportement de mobilité douce.

D’un point de vue purement technique, le développement de ces deux nouvelles ver-
sions de l’application devra être à nouveau réalisé pour être déployé nativement sur les
deux principales plateformes du marché du smartphone (Android et iOS). Cette nouvelle
version native permettra d’améliorer les performances de géolocalisation d’Ecomobilité et
de limiter les problèmes techniques dû au modèle de smartphone. Une dernière perspec-
tive pour notre application serait d’enrichir nos propres données avec des informations
issues de sources de données ouvertes (opendata). L’objectif serait de réaliser une analyse
plus fine des comportements des individus et d’acquérir une meilleure compréhension de
leurs choix en fonction d’une situation donnée. L’utilisation et la promotion de données
ouvertes permettrait de renforcer la motivation des utilisateurs en tant que contributeur
d’un projet bénéficiant à tous.



5.3. PERSPECTIVES 109

5.3.4 Vers une personnalisation de l’information

L’ensemble des perspectives précédemment présentées serviront à améliorer la person-
nalisation de l’information. À plus long terme, pour atteindre notre objectif d’incitation
à un changement de comportement plus respectueux de l’environnement et pérenne, il
sera indispensable d’individualiser l’information transmise. Au regard de la pluralité de
comportements de mobilité, il est pertinent de communiquer des informations précises et
conçues spécialement pour un individu. Ce mécanisme de personnalisation sera basé sur
les données déjà récoltées, puis sera enrichi au fur à mesure avec de nouvelles données
générées par de nouveaux utilisateurs. En pratique, cette tâche pourra être réalisée avec
un scénario d’apprentissage par renforcement, afin d’optimiser la présentation d’informa-
tions susceptibles de conduire à un changement de moyen de transport.
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Publications issues de ces travaux de recherche

■ Thomas Chambon, Jean-Loup Guillaume, Jeanne Lallement. Information Complexity Ranking :
A New Method of Ranking Images by Algorithmic Complexity. Entropy 2023, 25, 439.

■ Thomas Chambon, Ulysse Soulat, Jeanne Lallement, Jean-Loup Guillaume. The effect of vi-
sual information complexity on urban mobility intention and behavior. The 17th International
Conference on Research Challenges in Information Science, RCIS 2023.

■ Thomas Chambon, Jean-Loup Guillaume, Jeanne Lallement. Effects of information complexity
on user decision making : an eye-tracking study to build a mobile application for carbon footprint
estimation. Article soumis.
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Effets de la complexité de l’information sur les intentions et les
comportements de mobilité urbaine : Construction d’un outil d’aide au

changement de comportement.

Résumé : Les travaux de recherche menés dans le cadre de cette thèse ont pour objectif de
contribuer à trois problématiques liées à la nature de l’information, à sa perception et à sa trans-
mission à l’aide d’une application mobile comme outil d’aide au changement. Nos contributions
sur la nature de l’information et plus particulièrement sa complexité sont destinées à faciliter la
compréhension de l’information. Nous avons proposé une nouvelle méthode de classement basée
sur la théorie algorithmique de l’information (complexité de Kolmogorov). Ces travaux nous ont
permis de mieux comprendre l’impact de la complexité de l’information chez les individus. Nous
avons également porté une attention particulière à la perception de l’information en analysant
les caractéristiques exerçant une influence sur le processus de décision chez l’humain. À partir
de cette analyse, nous avons proposé une étude exploratoire d’oculométrie permettant de mettre
en lumière les effets de la complexité et de la position de l’information sur le choix d’un individu
dans une tâche de mobilité urbaine. Notre recherche sur la création d’un outil d’aide au chan-
gement de comportement nous a mené à la conception et au développement d’une application
mobile de suivi de sa propre consommation de CO2. L’objectif de cette application est de com-
prendre les facteurs d’acceptation de ces outils et l’influence de la complexité de l’information sur
ces facteurs. Cette contribution constitue également une expérimentation en conditions réelles de
l’ensemble de nos travaux dans un contexte de recherche encore peu exploité, la mobilité urbaine.

Mots clés : mobilité urbaine, comportement éco-responsable, théorie algorithmique de l’infor-
mation, complexité de Kolmogorov, oculométrie, application mobile d’autosuivi, systèmes d’in-
formation durables.

Effects of information complexity on urban mobility intentions and
behaviors: Construction of a tool to help change behavior.

Abstract: The research work conducted in the framework of this thesis aims to contribute to
three issues related to the nature of information, its perception and its transmission using a
mobile application (tool for change). Our contributions on the nature of information and more
particularly its complexity are intended to facilitate the understanding of information. Based
on the algorithmic theory of information and more particularly the complexity of information
(Kolmogorov complexity), a new classification method has been proposed. This work has allowed
us to better understand the impact of information complexity on individuals. We also paid par-
ticular attention to the perception of information by analyzing the characteristics that influence
the decision process in humans. From this analysis, an exploratory eye-tracking study was carried
out to highlight the effects of information complexity and position on an individual’s choice in an
urban mobility task. Our research on the creation of a behavior change tool led us to the design
and development of a mobile application to monitor one’s own CO2 consumption. The objective
of this application is to understand the factors of acceptance of these tools and the influence of
the complexity of the information on these factors. This contribution is also an experimentation
in real conditions of all our work, in a research context still little exploited, the urban mobility.

Keywords: urban mobility, eco-responsible behavior, algorithmic information theory, Kolmogo-
rov complexity, eye tracking, mobile self-tracking application, green information systems.
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