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Résumé de I'article

L’analyse de grands ensembles de données numériques (le plus souvent
appelés « Big Data » ou « données massives ») constitue aujourd’hui une
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Suivant 'approche sémiotique et la philosophie pragmaticiste de Charles
Sanders Peirce, nous définissons alors la numérisation comme un processus
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naturalisation du sens, I'illusion d’iconicité et la rhétorique sur lesquelles
repose la valeur de vérité des données dans le contexte économique et
politique de leur usage a des fins d’application lucrative. Nous décrivons ainsi
quelques implications épistémologiques et éthiques découlant de nos modes de
représentation et d'usage des données, ainsi que de la valeur d’autorité qui
leur est attribuée. Ceci nous permet d’entrevoir plusieurs pistes pour I’étude
critique de I’analyse des données massives dans une perspective sémiotique.
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DONNEES BRUTES OU HYPERSYMBOLES?
SIGNIFICATION ET DONNEES NUMﬁRIQUES, ENTRE
PROCESSUS DISCURSIF ET PROCEDURE MACHINIQUE *

1. Introduction

Cet article vise a examiner et a problématiser la production de la signification fondée sur
I'analyse automatisée de données numériques afin de mieux comprendre les conditions
de possibilité et les lacunes des méthodes de recherche basées sur les données mas-
sives dans le contexte de leur application en sciences humaines et sociales. En d'autres
termes, nous cherchons a caractériser, dans une perspective semiotique, ce qui explique
I'« efficacité » et la valeur de vérité accordées aux données numériques. Nos principales
questions de recherche sont les suivantes : a quel(s) type(s) de signes les données
numériques s'apparentent-elles? Comment la production de signification fonctionne-t-
elle au cours de la production et du traitement des données? Comment, pour qui et dans
quel but les données deviennent-elles signifiantes?

Afin de répondre a ces questions, nous résumons d'abord la littérature produite par
les partisans de la science des données puis les critiques formulées concernant I'usage des
données massives (Section 2). Ensuite, nous présentons un modéle sémiopragmaticiste
du fonctionnement des données comme signes (Section 3). Ainsi, nous questionnons
leur mise en forme dans le contexte de leur mobilisation dans le discours. Sur la base de
ce modele, nous mettons en lumiere un processus de naturalisation du sens, par lequel
les données passent pour des images immédiates de phénomenes (illusion d'iconicité),
ainsi que la construction d'effets symboliques (re/construction de symboles) grace
auxquels les données acquierent leur valeur de verité. C'est en cela précisément que la
numérisation peut étre considérée comme un processus hypersymbolique (Section 4).
Nous décrivons ensuite quelques implications épistémologiques et éthiques découlant
de nos modes de représentation et d'usage des données, ainsi que de la valeur d'autorité
qui leur est attribuée. Ceci nous permet d'entrevoir plusieurs pistes pour |'étude critique
de I'analyse des données massives dans une perspective sémiotique.

Tout au long de cet article, des questions semiotiques plus générales orientent notre
perspective : en quoi les mots « sens » et « signification » peuvent-ils s'appliquer aussi

* Publication originale anglaise : « Raw data or hypersymbols? Meaning-making with digital data,
between discursive processes and machinic procedures », Semiotica, no 230, 2019, p. 189-212.
Traduction et adaptation par Lucile Crémier, Maude Bonenfant & Laura Iseut Lafrance St-Martin.
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bien en informatique qu'en sémiotique? Qu'implique le fait de « signifier » dans chaque
discipline? Comment des outils informatiques de plus en plus complexes affectent-ils la
maniere dont nous comprenons les concepts de signification et de sémiose eux-mémes
et que devrions-nous en tirer, en tant qu'individus et communauteés politiques?

2. Revue de littérature

En science des données, de grands ensembles de données numeriques sont constitués
et analyseés a l'aide d'une panoplie d'outils et de techniques. Il est de plus en plus répan-
du, légitime et a la mode d'employer de tels outils et bases de données massives pour
la recherche en sciences sociales*. Or, ces techniques mobilisent un mode spécifique
de production de la connaissance. En effet, |'enregistrement et I'encodage des informa-
tions, d'apres la collecte, la quantification et la compilation automatisées d'un ensemble
de données qui seront communiquées en fonction d'une analyse mathématique et
algorithmique, se démarquent d'autres méthodes de recherche : ce processus objective
des informations qualitatives en fonction de critéres essentiellement univoques. De ce
fait, ces méthodes et les résultats qu'elles produisent se voient attribuer une forte valeur
de vérité. En outre, la taille imposante des corpus de données numériques constitue
un argument d'autorité en soi : la quantité « parle d'elle-méme?” » puisque la base de
données massives donne a voir des corrélations permettant de tirer des conclusions.
Cette logique quantitative® tend a dominer les champs d’études ou |'on vise avant tout
a produire des conclusions solides et de I'information fiable.

Dans la section suivante, nous faisons état de quelques discours qui accompagnent
les avancées récentes en science des données et des contributions scientifiques qui
informent notre compréhension des données numeériques aujourd’hui. Ainsi, on met en
évidence les enjeux de I'analyse des données sous I'angle de la production de sens, la-
quelle est toujours déja située a I'intersection entre la rhétorique, |'idéologie et le travail
scientifique.

2.1 Les discours des données massives

Plusieurs chercheur-es et représentant-e-s de |'industrie en question affirment que le dé-
veloppement contemporain de la science des données annonce la « fin de la théorie »*.
Dans un article provocateur publié il y a maintenant dix ans sur la plateforme Wired,
Chris Anderson déclarait en effet que la recherche devrait délaisser des maintenant les
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disciplines du savoir modernes : « Oubliez la taxinomie, I'ontologie et la psychologie.
Qui sait pourquoi les gens font ce qu'ils font? L'important, c'est qu'ils le font et nous
pouvons mesurer cela avec une exactitude sans précédent. Avec suffisamment de don-
nées, les chiffres parlent d'eux-mémes®. » En d'autres termes, les données massives
libéreraient les chercheur-e-s des méthodes de recherche traditionnelles, c’est-a-dire de
la nécessité de formuler des hypotheses avant de les confronter aux faits par I'analyse
de données, puisqu'il serait possible de « sonder tout un ensemble de donneées a la
recherche de régularités (patterns) révélatrices d'effets, pour produire des conclusions
sans mener d'expériences scientifiques® ». Si, selon Anderson, « [n]ous pouvons jeter
des chiffres dans les plus grands ordinateurs que le monde ait jamais vus et laisser les
algorithmes trouver des régularités statistiques la ol la science ne le peut” », alors nous
serions témoins du processus de production le plus fiable et arrété des connaissances les
plus objectives et exactes sur les phénomenes naturels et sociaux.

A l'extérieur des communautés scientifique et informatique qui produisent et
utilisent, entre autres technologies d'analyse de données, des algorithmes, les repre-
sentations courantes du potentiel de la science des données reposent donc sur des
présupposes ontologiques et structurels particuliers, a commencer par la visée d'exhaus-
tivité éventuelle des bases de données et la pertinence de la réduction quantitative,
sur lesquelles nous nous penchons plus loin. A ce titre, Danah Boyd et Kate Crawford
soulignent le fait que I'expression « Big Data » est le fruit d'un imaginaire scientifique
particulier qui repose sur une croyance mythologique concernant la valeur de la quan-
tification ainsi que sur une foi en sa capacité de modélisation du monde réel®. En effet,
il semble que la recherche en science des données requiert une croyance absolue en
I'objectivité, I'exactitude et la justesse des connaissances produites par la collecte et
I'analyse automatisées de grands ensembles de données, surtout lorsqu'il s'agit de pro-
jets a but lucratif ou arrimés au marché. La mise en marché de I'information obtenue
est habituellement un objectif explicite de ce type de recherche, ce qui normalise la
rhétorique du markéting®. « Le marché percoit les données massives de maniére pu-
rement opportuniste : en vente, on les utilise pour produire des annonces ciblées, les
compagnies d'assurance s'en servent pour optimiser leurs offres et les banquiers de Wall
Street les mobilisent pour interpréter le marché'® » : les avancées récentes en science
des données ont aussi révolutionné le mode de fonctionnement des entreprises'*. La
valeur des données numériques est donc plus stratégique que jamais dans la logique de
marché capitaliste, mais leur valeur est avant tout marchande, puisque la circulation des
données est sujette a des droits d'auteur et a des frais d'utilisation*.

Il est utile de souligner que les conséquences éthiques de tels développements ont
été vivement critiquées, non seulement dans les cercles universitaires et scientifiques ™,
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mais aussi en dehors des institutions du savoir — de maniere plus radicale, quoique plus
candide. Par exemple, 'essor des productions littéraires et artistiques autour de dysto-
pies numeriques en science-fiction et dans la culture populaire se poursuit aujourd’hui.
Par exemple, Big Data Is Watching You!: A comic dystopia de Bruce Hartman (2015),
Infomocracy de Malka Older (2016) ainsi que plusieurs épisodes de la série britani-
co-étatsunienne Black Mirror de Charlie Brooker (2011-2017) explorent les retombées
possibles d'une confiance totale en un mode automatisé de gouvernance et de controle
de la vie privée et publique. Les discussions en ligne concernant la pertinence et les
écueils de la numérisation massive participent aussi a ce débat™.

2.2 Pratiques de recherche

La science des données et ses techniques d'analyse actuelles produisent de nouvelles
informations concernant les habitudes communicationnelles et comportementales en
ligne. Affirmer qu'elles sont inutiles ou inadaptées a la recherche scientifique serait donc
erroné. Néanmoins, mieux comprendre les limites et les biais de ces outils révelerait plus
précisément le type de connaissance qu'ils peuvent produire. Leur application, dans le
cadre de travaux scientifiques — ou, plus généralement, d'enquétes concernant des phé-
nomenes naturels et sociaux — qui ne prescrivent pas I'analyse d'unités échangeables ni
n'astraignent les chercheur-e's a une logique capitaliste, constitue plus qu'une simple
transposition de méthodes d'un champ vers un autre. Généraliser |'utilisation des outils
d'analyse de données dans les sciences humaines et sociales nécessite donc une analyse
qui problématise leurs principes opérationnels et leurs effets sur la connaissance produite.

Premierement, les affirmations citées plus haut présupposent que nous croyions
que nos bases de données peuvent étre exhaustives. Dans cette perspective, produire
des connaissances exactes a propos d'un phénomene donné signifie que toutes ses
itérations ont pu étre (ou seront) enregistrées et encodées. Ceci signifie que I'échantil-
lonnage est non seulement exact et précis, mais aussi sufisamment objectif. En ce sens,
I'analyste connaitrait supposément la totalité possible des données. Cette remarque rap-
pelle certaines objections formulées a |'encontre des approches réalistes de la recherche
qualitative. En outre, selon les critiques de la science des données Craig Dalton et Jim
Thatcher, qui ont analysé les processus de quantification du sujet, la complétude n'est
pas seulement problématique en tant qu'objectif (enregistrer toutes les données exis-
tantes), mais aussi en tant que processus (encoder toutes les données existantes) et
technique (comment les données sont encodées)**. En effet, « a mesure que la pleine
expérience humaine est réduite en une série d'octets, nous ne devrions pas simplement
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nous soucier de savoir si ces octets sont plus opérationnels que d'autres, mais plutot
nous demander ce qu'étre quantifie-e signifie, quelles possibilités s'ouvrent ou se fer-
ment ainsi pour I'expérience’®? ».

Si ces critiques révelent des problemes spécifiques a la production des données
numériques, d'autres chercheur-e:s ont souligné les enjeux propres a I'interprétation de
ces données. L'argument principal et récurrent au sein des études critiques des données
(critical data studies) est que « les données doivent &étre interprétées et |'interprétation
est assujettie aux biais humains*’ ». De plus, les résultats de I'analyse automatisée de
données numériques sont sujets a interprétation au méme titre que ces données. Lorsque
I'analyste organise et présente les résultats d'une analyse de données a un public qui ne
possede pas de compétences en informatique, une partie du processus interprétatif se
perd puisque le public non initié n'a pas connaissance des potentielles simplifications du
contenu et des choix de présentation effectués lors de la mise en forme des résultats
pour qu'ils soient communicables. D'autres chercheur-e's insistent aussi sur le fait que
tous les phénomenes ne sont pas représentables, et encore moins visualisables*®. Par
consequent, il semble utile de questionner |'idée selon laquelle mobiliser des outils de
quantification et d'encodage automatisés dans le but de produire des connaissances
scientifiques serait exempt des biais de la perception humaine et éviterait les lacunes de
meéthodes « moins objectives ».

Deuxiemement, |'analyse basée sur des corpus de données massives s'appuie sur
un principe de corrélation quantitative. « [Si] sonder des données massives (Big Data)
révele des relations et des récurrences que nous n'avions méme pas pense a chercher® »,
alors mobiliser des bases de données massives constitue une méthode précieuse pour
identifier des rapports entre plusieurs phénomenes qui restaient invisibles sous d'autres
angles d'approche. Or, la causalité perd alors en importance en tant que pilier dans I'éva-
luation de la logique, de I'exactitude et de la pertinence des connaissances scientifiques.
Des chercheur-e's en études critiques des données ont caractérisé plusieurs problemes
que pose cette tendance®®. Par exemple, transposer des phénomeénes qualitatifs en
données quantitatives et établir des corrélations qualitatives sur la base des donnees
quantitatives requierent a la fois que I'on croie en la continuité et I'équivalence entre
qualité et quantité et que I'on accepte qu'une information quantitative puisse, en un
sens, devenir qualitative". Par ailleurs, la collecte de données n'est pas aussi fréquente ni
assidue selon la zone géographique et elle est influencée par des critéres sociaux, raciaux
et de genre qui peuvent injustement mener a des situations discriminatoires a I'encontre
de certains individus ou groupes sociaux”. Ceci constitue un « fossé numérique »*> et
produit des angles morts dans les bases de données (« data shadows »)?* qui nuisent a
la représentativité des bases de données*”.
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Troisiemement, des spécialistes en science des données et des chercheur-e:s en
informatique ont posé des questions d'ordre ethique et méthodologique a |'égard des
protocoles de collecte et d'analyse de données. Par exemple, des études ont interrogé
la représentativité statistique®®. Ces études sont néanmoins motivées par |'intention
d'utiliser les outils et les technologies de la discipline, intention qui empéche une ve-
ritable critique, avec un regard plus extérieur. Utiliser de telles méthodologies basées
sur la mobilisation de données massives en vue de produire un savoir sur le monde
nécessite une certaine confiance en ses outils et, surtout, en leur capacité a s'aligner
avec nos partis pris éthiques. Par exemple, la production d'une quantité massive de
données exige que les universitaires, les chercheur-e's et les professionnel-le:s étudient
les actes et les habitudes des utilisateurs d'appareils numériques, ce que plusieurs ont
rapproché ou caractérisé de phénomene de surveillance généralisée®’. Malgré la diver-
site des méthodes et des rapports que chaque chercheur-e entretient avec son corpus
de données numériques, I'examen des « biais algorithmiques » et autres écueils de la
recherche basee sur les données massives demeure insuffisant, et leurs conséquences
scientifiques et sociales font 'objet de débats jusqu'a ce jour®.

2.3 Syntheése

L'analyse critique et les expériences de pensée concernant la pratique scientifique basée
sur des données numériques ne sont pas nouvelles. Cet article se situe dans la lignée de
ces travaux critiques, mais vise aussi a contribuer a ce champ de connaissances sur les
données dans une perspective sémiopragmaticiste, suivant le modele du signe déve-
loppé par Charles Sanders Peirce. En effet, les discours critiques restent souvent exclus
du champ des arguments légitimes et objectifs, comme |'attestent les accusations de
positions réactionnaires, de parti pris anti-technologiques ou encore d'ignorance quant
au fonctionnement de la science des données®. La division entre les disciplines dites
« dures » ou « scientifiques », basées sur des données empiriques, et les disciplines dites
« molles » ou « non scientifiques », basées sur une matiere linguistique, contribuent
sans doute au maintien de cette impasse.

Cet article affirme cependant que lorsqu'il est question de la production des
connaissances scientifiques, les discours importent. Considérer le jeu de la production
et de la circulation des savoirs universitaires et non universitaires est crucial, mais il est
aussi important de laisser les sciences sociales et les approches linguistiques examiner
le contexte des avancées scientifiques et la maniere dont elles sont décrites, surtout
lorsqu’elles sont vouées a influencer les méthodes de recherche en sciences humaines
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et sociales. Par exemple, les discours qui vantent le potentiel lucratif lié a la marchan-
disation des données, mis de I'avant par les entreprises qui vendent des algorithmes,
influencent non seulement les consommateur-trice's et les représentations sociales par
le biais des médias de masse et socionumeriques, mais informent aussi la recherche, car
les chercheur-es ne sont immunisé-e:s ni contre ces discours médiatiques ni contre les
modes universitaires, la pression des pairs et le fétichisme technologique.

Cet article vise donc a faire dialoguer ces discours et a mesurer les enjeux relatifs a
la pertinence scientifique, I'exactitude empirique et les effets de |'utilisation des données
massives en recherche en regard de leurs fondements épistémologiques et éthiques. En
utilisant la terminologie complexe de la sémiotique peircienne, nous voulons favoriser
la compréhension d'un probleme existant, evaluer les différentes critiques formulées
ci-dessus et contribuer a la discussion. Enfin, nous devons souligner que I'argument dé-
veloppé par cet article s'applique principalement aux sciences informatiques modernes.
Bien qu'ils soient intéressants pour de futures recherches, le paradigme et les concepts
propres a la computation quantique ne font pas partie de notre objet d'étude.

3. Un modéle sémiopragmaticiste des données massives

3.1 Quest-ce qu'une donnée?

Les données numériques résultent de I'action d'outils tels que des capteurs (par exemple,
en imagerie médicale) ou de I'interaction entre un sujet humain et une interface infor-
matique. Cet article s'intéresse davantage au second cas de figure, mais consideére les
deux cas lorsqu'il s'agit de la visualisation, de I'analyse et de I'application des données a
des usages sociaux. En termes simples, nous décrivons le circuit des données de la ma-
niere suivante : les clics et les actions des individus sur une interface sont encodés sous
forme de données (essentiellement, des séries de O et de 1), qui sont transmises afin
d'étre entreposées dans une base de données. Une partie de ces données sera « forée »
(procédure d'extraction ou data mining en anglais) et analysée de maniére a ce que les
résultats servent a informer les actions en ligne subséquentes. Le circuit de la production
et de la circulation des données est diachronique, étendu dans le temps, mais sa vitesse
d'exécution est si grande qu'a échelle humaine, il semble simultané.

Bien que ce soient encore des humains (plus précisément des spécialistes en pro-
grammation informatique) qui produisent de nouveaux algorithmes en amont et qui
interpretent les résultats du traitement des données en aval, la procédure d'extraction
est de plus en plus souvent automatique. En effet, les algorithmes sont autonomes et
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peuvent, dans plusieurs cas, modifier le processus de traitement des données au fil du
temps (apprentissage machine). Surla base des modeéles corrélatifs (correlative patterns)
tirés de la base de données, des signaux précis et contextualisés sont envoyés aux in-
dividus via leurs interfaces. Ce cycle de production, de circulation et d'évolution des
données numériques implique une influence réciproque entre, d'un cote, les utilisateurs
ou les analystes et, de I'autre coté, les programmes ou les algorithmes. Ce phénoméne
pourra etre mis en relation avec le concept d'affordance, sur lequel nous ne reviendrons
pas davantage dans le cadre de cet article™.

Il'vaut la peine de mentionner que tous les individus qui interagissent avec des
données numériques, comme les utilisateur-trice:s de technologies informatiques, les
programmeur-euse's, les analystes de données, les législateur-trice's et les employé-e-s
des compagnies privées n'entretiennent pas le méme rapport a ces données. Leurs mo-
tivations, leurs intéréts et leurs niveaux de compréhension des langages informatiques
different, ce qui influence I'application et I'évolution de ces outils de collecte et d'analyse
de données.

3.2 Cadres théorique et méthodologique

Cet article aborde son objet d'étude et questionne les prémisses de I'usage de données
massives par le biais d'un cadre méthodologique et théorique spécifiquement peircien.
La pensée sémiotique et philosophique de Charles Sanders Peirce constitue une doctrine,
c'est-a-dire un ensemble de principes, plutdt qu'une doctrine religieuse™. Elle fait figure
de charniére dans le domaine de ce que Thomas Sebeok appelle la « science intégrée
de la communication »*, qui s'intéresse a la constitution et a la circulation des codes.
Les catégories conceptuelles du pragmaticisme de Peirce dépendent directement de
leur utilisation et de leur potentiel explicatif : il ne s'agit donc pas d'un cadre théorique
structuraliste ou idéaliste. Le pragmaticisme vise plutot a étudier la mise en place et
I"évolution des « habitudes » sémiotiques™, lesquelles sont des modeles comportemen-
taux, des pensées ou des actes basés sur des conventions sémiotiques.

En raison de |'importance des actions et des processus de production de sens dans
le pragmaticisme de Peirce, son modele du signe est triadique. Un signe est, pour lui, une
association d'un « representamen » avec un « objet » qu'il représente d'une certaine
maniére en fonction d'un « interprétant »>*. Cette relation triadique définit le processus
de la sémiose, lequel représente, pour le dire simplement, le potentiel infini des associa-
tions et des dissociations entre les représentations, les références et les interprétations.
Ce processus peut étre résumé par la maxime aliquid stat pro aliquo (« quelque chose
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tient lieu d'une autre chose ») de saint Augustin, ce qui veut dire que la sémiose est un
processus a la fois actif et dynamique”. En ce sens, cet article développe une approche
sémiopragmaticiste des données massives puisque son objectif principal n'est pas seu-
lement descriptif, mais aussi pragmatique, comme le montrent les questionnements
éthiques et politiques mentionnés précédemment.

Peirce identifie trois niveaux de fonction de signes qui caractérisent le represen-
tamen — qualisigne, sinsigne, légisigne™, I'interprétant — rhéme, proposition, argument
(EP 2, p. 172-173)% et la relation entre I'objet et le representamen — icone, index,
symbole (MS [R] 491, p. 1-2)°®. Bien que nous ne définissions pas plus précisément
chacune de ces catégories, il est tout de méme important de mentionner qu'un signe
ne se limite pas a un seul de ces niveaux de signification, celui-ci variant en fonction
de I'interprétant. Ces trichotomies sont donc pragmatiques plutot qu'essentialisantes
puisqu'elles expriment les effets des signes sur des esprits particuliers dans des contextes
particuliers. Donc, la sémiose est non seulement un phénomeéne potentiellement in-
fini, mais aussi un processus non linéaire hétérogene, plutdt qu'un systeme organisé
de maniere auto-suffisante. Il est important de noter que ce modele sémiotique et ce
cadre épistémologique contrastent avec la sémiologie de Saussure, laquelle repose sur
un schisme fondamental entre un « signifiant » et un « signifié », c'est-a-dire entre les
mondes conceptuel et matériel — une fracture qui ne peut €tre palliée que par un certain
parallélisme ou une certaine correspondance™.

De plus, la sémiotique peircienne implique qu'un signe n'existe qu'in actu (CP
5.569)“°. Selon cette approche, un signe est donc la somme de ses effets. Une habitude
sémiotique est une interruption de la sémiose et la stabilisation d'une signification a
travers différents contextes. Dans le cadre de cet article, nous appréhendons la circula-
tion des données et les processus de numeérisation comme des moyens par lesquels des
habitudes sémiotiques sont formées.

De plus, notre cadre épistémologique est complété par |'ajout de la distinction entre
« processus » et « procédure ». Pour ce faire, nous nous appuyons sur la tradition de la
philosophie processuelle** et le concept de sémiotique procédurale. Bien que la philoso-
phie processuelle soit largement comprise comme une approche « postmoderne », elle
est cohérente avec la doctrine peircienne dans une certaine mesure. Le sémioticien John
Deely la décrit d'ailleurs comme « précisement postmoderne » puisqu'elle a la capacité
de problématiser les idées et les théories modernes®*.

lan Bogost distingue a ce titre |'analyse des processus (la maniére dont les choses
sont — how things are) de |'analyse des procédures (comment les choses fonctionnent
— how things work)“. Le niveau processuel se caractérise par un flux continu et dy-
namique d'évenements dont les agents font |'expérience, une poiétique de I'évolution
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de I'étre a travers le changement. Pres du concept de « devenir » développé par Gilles
Deleuze et Félix Guattari*®, le concept de processus résiste a la réification et a |'essentia-
lisation de I'étre. Les significations évoluent a travers le temps, I'espace et en fonction

t*. Au contraire, le

des perspectives : les phénomenes se déroulent toujours autremen
niveau procédural se définit par des opérations autoréférentielles utilisant des termes et
une grammaire prédéfinie

Dans cet article, nous opérationnalisons la distinction entre la procédure et le pro-
cessus afin de définir la numeérisation et les procédures computationnelles et analyser
les connaissances produites avec des données comme une sémiotique procédurale. Les
processus semiotiques ne peuvent pas étre reproduits en termes machiniques, du moins
pas dans un format d'encodage binaire. En d'autres mots, au niveau machinique, les
resultats produits a partir des analyses de données sont issus uniquement de proce-
dures sémiotiques. Cette prémisse signifie que nous ne pouvons analyser les procédures
sémiotiques des ordinateurs que dans la mesure ot nous, en tant qu’humains, compre-
nons les procédures des ordinateurs. Il serait d'autant plus osé de qualifier la sémiotique
machinique de sémiose. Cependant, ce probleme spécifique ne peut €tre traité dans le
cadre de cet article.

Finalement, tout comme |'encodage de données empiriques qualitatives sous la
forme de données numériques implique des criteres de sélections spécifiques, le choix
de la sémiotique de Charles Sanders Peirce comme méthodologie et cadre épistémolo-
gique pour modéliser les processus de signification implique certaines limites. Plus préci-
sément, nous n'adopterons pas une perspective sociologique concernant |'utilisation de
larges bases de données, nous n'expliquerons pas davantage les enjeux cognitifs en lien
avec le traitement des données et nous ne développerons pas une critique politique de
la quantification massive, bien que ces enjeux se situent en périphérie de notre critique.
Ce choix souligne dailleurs la nature logique et abstraite du raisonnement humain. En
effet, en référence a la pensée de Gilles Deleuze, le travail d'analyse sémiotique consiste
a produire des signes sur d'autres signes en sélectionnant, schématisant et, sous plu-
sieurs aspects, simplifiant notre expérience de la réalité pour exprimer quelques-uns de
ses aspects“°. En d'autres mots, nous reconnaissons que notre modele est un effort de
symbolisation qui oriente nécessairement la comprehension de notre sujet.

3.3 En termes sémiotiques, les données numériques sont des symboles

Les données numériques sont produites, elles circulent, sont vendues, achetées, inter-
prétées, etc., par des sujets humains ou par des machines (lesquelles ont été concues
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par des humains). En tant que telles, les données peuvent étre décrites comme des
signes (en fonction de la philosophie pragmaticiste déja mentionnée). Elles impliquent
des procédures (au niveau machinique) et des processus (au niveau humain) de signifi-
cation. A partir de notre définition de la production de données numériques dans le cadre
d'analyse de données massives (Section 3.1), le circuit de la production, de I'entrepo-
sage et de |'utilisation des données peut étre décrit a |'aide de la terminologie sémiotique
et il peut ainsi étre analysé. Il est important de noter qu'il s'agit d'une interprétation
processuelle (sémiosique) d'un phénoméne procédural, un probléme qu'il nous est
impossible de dépasser étant donné la nature humaine et sémiotique de notre approche.
Nous ferons un examen critique de la production de signes et de connaissances basées
sur des données dans la section qui suit.

Selon la description du circuit des données mentionnée précédemment, les don-
nées ont une fonction symbolique. Lorsque nous considérons des representamens des
données, il est possible de soutenir que les données sont des termes (le premier degré du
symbole), c'est-a-dire des signes symboliques qui ne référent pas a leur objet selon une
reférence intrinseque et explicite. Les entités sémiotiques comme « tué » ou « creuse »,
par exemple, sont des signes qui ne déclarent pas leur sens, mais qui renvoient conven-
tionnellement & celui-ci (MS 491, p. 9). En effet, Peirce fait la distinction suivante :
« Les symboles se divisent en trois classes : les termes, qui appellent I'attention a des
choses ou des quasi-choses ; les propositions qui déclarent des faits ; et des arguments,
qui permettent de nous éclairer sur les connexions rationnelles des faits ou des faits
possibles. »

Dans un sens descriptif, les signes collectés, utilisés et produits par I'encodage,
le traitement algorithmique et I'apprentissage machine aident simplement a « attirer
I'attention » sur des éléments enregistrables ou déja enregistrés. lls n'établissent pas de
faits ou ne font pas en eux-mémes de connexions puisque ce processus vient apres qu'ils
aient été stockes, forés, visualisés et analysés d'une certaine maniere. Cela nécessite
donc I'intervention de signes et d'interpretes de natures différentes — nous reviendrons
sur ce point plus loin. Bien qu'affirmer cela ne soit pas révolutionnaire pour le champ
de la programmation et des sciences informatiques (les 1 et O sont assez clairement
des signes conventionnels), il semble tout de méme important de le réaffirmer. Dans la
section suivante, nous examinons la production et la circulation des données en utili-
sant le modéle des procédures sémiotiques numériques et les prémisses théoriques et
conceptuelles établies jusqu'ici.
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4. Description des dynamiques sémiotiques dans la
production et la circulation des données

4.1 Lillusion d'iconicité : la donnée, signal brut?

Aumoment ol une interaction entre un individu et une interface est enregistrée et enco-
dée, un signal est saisi et sa trace est ensuite entreposée. Du point de vue des personnes
non initiées au domaine de |'informatique, ce qui a été saisi peut ressembler a une image
(premier degré de I'icone), c'est-a-dire que la donnée représente son objet par pure
similarité. Cependant, la donnée reste un signe encodé dans une langue diagrammatique
et les individus plus instruits en matiere d'informatique, comme les spécialistes en pro-
grammation, la concevraient plutét comme un diagramme (second degré de I'icone).
Il est possible d'expliquer cette perception d'iconicité par I'entreposage et le traitement
des données. L'entreposage des données nécessite en effet leur décontextualisation
et leur désaffection. En d'autres mots, la production de traces numeériques nécessite
I'évacuation de leur contexte affectif et symbolique d'actualisation.

Par exemple, lorsqu’un-e internaute interagit avec une interface (un clic sur un item
affiché sur une page web, etc.), les actions sont enregistrées comme des traces « si-
gnifiant » I'événement (le clic) de maniére non ambigué. Cette relation apparemment
iconique entre le signe et |'objet influence la perception des données, lesquelles ne sont
pas vues comme des informations textuelles sélectionnées et réifiées a propos d'un éve-
nement, mais plutot comme du contenu immeédiat et nécessairement signifiant. Dans le
contexte des algorithmes de traitement automatise, le systeme de recommandation de
YouTube par exemple, cette illusion se manifeste par la croyance en la pertinence véri-
table des vidéos dans la section « suivante ». Selon cette croyance, les clics précédents
signifient a la fois un événement, une intention et le plaisir de I'internaute. Bien que peu
d'individus soient réellement capables de comprendre comment les algorithmes traitent
les données et leur assignent une valeur, ceux-ci orientent souvent la consommation et
les choix de navigation sur internet®’.

Dans le cas ol le présupposeé de similarité iconique est erroné, alors le processus peut
étre qualifié de dégénération du signe (CP 5.73)“. En d'autres termes, on retranche le
caractére conventionnel du symbole (passage de la tiercéité a la secondéité) ainsi que le
caractére référentiel pour ne considérer que la ressemblance (passage de la secondéité
a la priméité). Donc, les données sont principalement considérées comme des icones.
Suivant les travaux du sémioticien Jean Fisette, nous pouvons croire que le processus de
dégénérescence naturalise les données numériques®. Puisque les données apparaissent
comme non médiées, représentant directement 'action, I'illusion d'iconicité peut étre
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définie comme un processus de naturalisation. En tant que présentation immediate de
la réalité, il ne semble pas étre nécessaire de consideérer la référence du signe a son objet
afin d’en comprendre le contenu. Ceci fait en sorte que les données sont comprises non
comme le résultat d'une méthode de formalisation par laquelle le monde est médié,
mais comme une présentation directe du monde surpassant toutes les autres formes de
représentation. Selon cette maniere de concevoir les données, celles-ci ne sont pas des
signes, c'est-a-dire quelque chose qui représente quelque chose d'autre (aliquid stat pro
aliquo), mais plutdt un miroir univoque et naturel de la « réalité ».

La critique de I'iconisme formulée par le sémioticien Umberto Eco soutient notre
argument en montrant que le mode iconique du signe repose lui aussi sur une construc-
tion culturelle®. En effet, les signes iconiques deviennent signifiants dans le cadre de
références culturelles partagées qui informent « les normes scripturales [et autres] ™ »
Ceciimplique un processus de sélection des traits qui sont considérés comme pertinents,
importants ou nécessaires afin de reconnaitre les objets. Selon Eco, les similarités de
I'icone ne sont donc pas naturelles puisque nous devons apprendre ce qui est culturel-
lement considéré comme similaires en fonction des objets. Par exemple, nous pouvons
identifier facilement le bouton « maison » (home) sur nos appareils électroniques
puisque nous avons appris a reconnaitre les criteres pertinents de la représentation
schématique d'une maison.

Cependant, le contexte des données numériques ajoute une autre dimension au
probleme de I'iconisme. Il est en effet nécessaire de repenser le paradigme sous-jacent et
la définition de la similarité. Premierement, dans ce contexte, |'iconicité ne s'appuie plus
seulement sur la reconnaissance de certains traits culturellement informés, mais aussi
sur des instructions spécifiques (programmation) et sur des grammaires conventionnel-
lement stables (langages informatiques). L'iconicité authentique est donc hautement
improbable puisque le fait méme de prendre les données pour des icones présuppose
un processus continu de symbolisation. Deuxiemement, la collecte de ces traces mises
en forme dans un code binaire transforme ces termes (interprétation ouverte) en des
unités discrétes d'information (systéme fermé). Cette transformation renforce la dis-
tinction entre les procédures et les processus déja mentionnée. Les outils informatiques
ne nous permettent pas de capter des sources d'éveénements d'interprétation, mais
plutot d'enregistrer des opérations logiques performées par des algorithmes dans le but
d'obtenir des résultats particuliers.

En d'autres mots, lors de la phase initiale d'encodage du circuit des données, les
signes d’éveénements interprétatifs sont présentés en unités discretes d’information
traitées de maniere procédurale. Le fait que les données soient souvent réduites a leur
fonction iconique — autant dans les discours encourageant leur utilisation massive que
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dans la croyance scientifique en la représentativité des échantillons — peut étre décrit
comme une illusion précisément en raison de ce changement de niveau de signification
(de processuels a procédural) et de fonctions des signes (par naturalisation du symbole
vers |'icone).

4.2 (Re)construction des symboles : de la procédure dencodage a la sémiose

Il est important pour nous, en tant que sémioticien-ne-s, et plus généralement en tant que
chercheur-e's, de comprendre ce qui se produit lorsque nous interprétons des données
en nous basant sur des « répliques symboliques »>* de phénomeénes réels produites a
I'aide de procédures sémiotiques, ou plutot sémantiques. Il est aussi nécessaire d'évaluer
ce que les ordinateurs « apprennent » pour interpréter des données (apprentissage ma-
chine, apprentissage profond, etc.). Pour ce faire, nous devons les considérer comme des
agents capables de traitements sémiotiques afin de mieux juger les effets de leurs pro-
ceédures sur notre compréhension des processus signifiants et d'interprétation. Cela est
particulierement pertinent dans la mesure ou les informations et les résultats que nous
(en sciences humaines et sociales) manipulons visent souvent a affecter les groupes hu-
mains et/ou leurs maniéres de penser a propos des problémes collectifs pragmatiques.
Qu'est-ce que la conception commune des signes produits par les nouveaux outils de
collecte et d'analyse des données dit de notre rapport aux données dans le contexte de
la recherche et de notre compréhension des limites du concept de signification?

Afin de répondre a cette question, nous nous tournons vers la deuxieme partie du
circuit. Lorsque les données sont « forées » pour étre analysées, elles sont recontextua-
lisées et réaffectées d'une valeur référentielle en fonction de critéres humains d'analyse
ou de fonctions algorithmiques prédéfinies. Cela signifie que lorsque la référentialite
est réintroduite, les données sont (re)présentées et considérées en tant que signes
indexicaux. Donc, les connaissances produites a |'aide de corrélations, que nous avons
identifiees dans la revue de littérature, se basent plutot sur des inductions qualitatives
spécifiques aux interprétants indexicaux (ce qui est appelé, en termes peirciens, dici-
signes propositionnels ou propositions). Autrement dit, le traitement automatisé des
données permet I'induction de résultats exprimant des états de fait.

Cependant, la communication de résultats présuppose la réintroduction du sens
symbolique. Bien que la recontextualisation des données puisse €tre supervisée par des
agents humains, dans les recherches basées sur I'analyse de données massives, les ma-
chines effectuent de plus en plus souvent cette étape. Consequemment, 'interprétation
devient monosémique et prédéterminée, ou du moins pré-orientée, par le langage in-
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formatique et les fonctions algorithmiques. Cette capacité a définir clairement les regles
et les procédures servant au traitement de |'information est évidemment un avantage
de la science des données et constitue I'un des principaux arguments en faveur de son
efficacité a produire des résultats exploitables. Toutefois, il s'agit aussi de sa faiblesse :
les humains doivent encore remplir des « vides interprétatifs »*° lors de la lecture des
résultats de I'analyse. Les analystes ou les scientifiques doivent donc (re)construire
des symboles a partir des résultats produits procéduralement. En d'autres mots, nous
agissons en fonction de dynamiques sémiotiques procédurales comme si elles étaient
équivalentes a des processus sémiotiques.

De plus, I'usage fréequent des analyses de données dans le but d'établir non seule-
ment des schemes de probabilité, mais aussi d'affirmer des faits, nous permet de soute-
nir que les interprétants des données réaffectées et recontextualisées agissent comme
des arguments plutot que comme des propositions. Cependant, la production de lois
nécessite des déductions qualitatives. Selon une perspective peircienne, cela produit
une aberration sémiotique : I'objet d'un argument est « un signe selon une loi », plus
précisément « la loi que le passage de ce genre de prémisses a ce genre de conclusions
tend vers la vérité » (EP 2, p. 296). De plus, I'interprétant d'un signe ne peut pas étre
plus complexe que son representamen (EP 2, p. 296). En questionnant la fiabilité des
resultats produits de cette maniére, nous identifions ainsi qu'il y a un probleme avec
la volonté de créer des significations symboliques en fonction de signes inductifs et
indiciaires, spécialement lorsque ce processus se déroule lors de la seconde phase de ce
que nous appelons le cycle de la manipulation de la référence et du contenu contextuel.

Cela signifie aussi, sur le plan pragmatique, que les signaux, qui apres avoir été
traités de cette maniére sont renvoyés aux internautes pour orienter leurs prochaines
actions en ligne, sont intentionnels, c’est-a-dire motiveés. De plus, puisque nous avons
déja montré que le traitement et I'analyse des données numériques entrainent un re-
maniement des valeurs contextuelles, affectives et sémiotiques, nous pouvons dire que
ces signaux ne sont pas neutres : ils sont nécessairement influencés par les valeurs qui
gouvernent la constitution des algorithmes, des criteres et des techniques de collecte,
etc.**. En termes peirciens, cela signifie que les interprétes (par exemple, les publics sur
YouTube) risquent d'identifier les résultats de I'algorithme (par exemple, les suggestions
de visionnement) comme nécessairement et objectivement vrais, c'est-a-dire comme
des « faits » signifiant leurs goits.

Cependant, la valeur de vérité de ces résultats reste seulement possible (quasi-pro-
position). Par exemple, il est facile de confondre les propositions « vous pourriez aimer »
et « vous aimerez ». La pertinence des vidéos suggérées (de la section « suivante »)
n'est pas établie, mais plutot inférée par I'algorithme en fonction de critéres qui sont
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inaccessibles pour la plupart des individus visés. Si le statut numérique des données est
mis de coté, alors la chaine interprétative qui place des vidéos les unes a la suite des
autres peut sembler logique et factuelle, de méme que fiable. Cela illustre le phénoméne
de la prophétie autoréalisatrice : les internautes peuvent en effet aimer les vidéos qui leur
sont recommandées, mais cela risque d'étre attribué a la qualité de la recommandation
plutdt qu'au simple fait qu'elles ont été recommandées.

4.3 Les données numériques fonctionnent comme des hypersymboles

Les principales métaphores utilisées dans les discours scientifiques et non scientifiques
au sujet des données confirment ce double mouvement entre l'illusion de la similarite
iconique et le recadrement de 'efficacité symbolique. En effet, historiquement, les don-
nées ont souvent éteé utilisées comme si elles étaient des signes naturels. Cependant,
les techniques de collecte et d'encodage produisent des signes symboliques qui n'aident
qu'a « attirer |'attention » sur des éléments enregistrables ou déja enregistrés. Par ail-
leurs, nous avons identifié¢ des processus de dégénérescence et de naturalisation des
signes a travers les procédures de collecte, d'encodage et d'entreposage. Il semble alors
pertinent d'expliquer la transformation que les données subissent lors du processus de
naturalisation a I'aide du concept d'hypoicone. Puisque les données sont des signes qui
expriment leur relation avec |'objet selon une analogie (a travers un code binaire) et
en fonction d'une loi (la rationalisation de leur collecte et de leur classification), elles
peuvent étre caractérisées comme des métaphores.

Dans le sens peircien du terme, les métaphores sont des signes iconiques qui n'expri-
ment pas seulement une analogie entre des parties de différents objets, mais impliquent
aussi le potentiel spontané de signification symbolique parce qu'elles possedent « |'as-
cendance de la tiercéité, soit la généralité> ». Comme nous |'avons vu plus haut avec
la critique de I'iconisme de Eco, cela signifie que les métaphores utilisées pour décrire
les données ne sont pas des tropes neutres : elles orientent plutot pré-symboliquement
la maniére dont nous conceptualisons, évaluons et interagissons avec les données. Bien
que les liens que nous établissons entre le concept de métaphore de Peirce et la critique
de I'iconisme de Eco soient importants pour notre discussion, il serait nécessaire d'en
faire un commentaire beaucoup plus long afin d'en saisir toutes les ramifications, ce qui
pourrait faire I'objet d'un autre article.

A travers les métaphores que nous utilisons pour parler des données, nous leur
associons plusieurs qualités et habiletés dont la précision, I'objectivité et I'efficacite.
Premierement, les données sont régulierement présentées comme une « force de la
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nature » que nous devrions tenter de controler, ce qui contribue a naturaliser et objec-
tiver davantage les données : « suggérer que le sens intrinseque des données, comme
les pépites d'or, est déja la, dans I'attente d'€tre découvert, signifie qu'on l'on sépare
I'interprétation de 'interpréte et de sa subjectivité®®. » La métaphore géologique de la
« mine de données » illustre comment les données, une fois dénuées de leur fonction
symbolique de terme, sont interprétées comme de la matiere brute extraite directement

du monde matériel®’

. Ces métaphores de matiere brute encouragent a se représenter les
données comme de la matiere naturelle non raffinée®.

Cependant, si les imposantes bases de données nous arrivent toujours déja
« cuites » (baked)*?, il semble aussi que la plupart de ces métaphores naturalisent un
mode sémiotique spécifiquement capitaliste. Par exemple, lorsque les données sont
comprises comme « une source de richesse », s'inscrivant ainsi dans la logique de la
consommation et de la rareté®, elles jouent un rdle dans le renforcement de la valeur
positive associee a la vitesse d'analyse, a I'accumulation de ressources et a la course aux
nouvelles informations.

De plus, la force évocatrice du concept de donnée lui-méme peut étre considérée
comme une conséquence de sa nature métaphorique. A la fois le latin data (littéralement
« chose donnée » ou « ce qui est donné ») et le grec dedopéva (de 8idwpt, « donner,
offrir ») impliquent une dynamique de communication directe et une stabilité des ob-
jets. Les deux termes sont des participes passés, connotant ainsi une action (de donner)
achevée, méme si le terme grec implique potentiellement une relation transcendantale
(un cadeau des dieux aux humains). Le latin fournit au concept de donnée une base
plus matérielle — comme l'illustre Data, ouvrage d'Euclide qui traite des prémisses de la
géométrie. Ce dernier sens transparait dans le terme anglais data, lequel a commencé
a étre utilisé pour parler des données numériques seulement au milieu du XX¢ siecle®.

Plus significativement, les métaphores utilisées pour décrire les données ont une
fonction importante. Pour les internautes, elles conférent un sens aux agrégats d'in-
formations anecdotiques et aux technologies plutot complexes et opaques. Elles sont
spécialement utiles pour les personnes non initiées a I'informatique (qui ne peuvent
coder ou lire les codes). Les métaphores servent aussi a rendre signifiant ce qui resterait
autrement a-signifiant et a lier des connaissances aux phénomenes afin de stabiliser
leurs sens et ainsi rendre possible |la formulation d'informations exploitables. En ce sens,
les métaphores au sujet des données, en tant que signes pre-symboliques convention-
nels, ne devraient pas €tre réduites a des productions discursives en marge des avancées
scientifiques en informatique, mais devraient plutot étre considérées comme des dé-
clencheurs de recherches scientifiques.
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Cela est d'autant plus significatif que les jeux de données de plus en plus vastes
doivent étre formalisés, manipulés et visualisés. La quantité importante de données pro-
duites a travers les enregistrements et les encodages de masse peut étre décrite comme
hypersymbolique, c’est-a-dire comme une production « excessive » de symboles®.
Autrement dit, I'ampleur des effets des procédures machiniques sur la perception et
I'interprétation de la réalité est telle qu'elle crée un nouveau filtre de significations sym-
boliques et le recourt a ce filtre pour interpréter et analyser les phénomenes du monde
est de plus en plus fréquent.

En suivant la notion d'hyperrealité de Jean Baudrillard, nous qualifions ce phéno-
mene d'hypersymbolisme. Un hypersymbole est plus qu'un signe conventionnel puisqu’il
vise a définir et a précéder complétement la référence a son objet. Comme dans la théo-
rie de Baudrillard ol la carte devient signifiante indépendamment du territoire qu'elle
représente, les bases de données constituent une couche hypersymbolique a partir de
laquelle il est possible d'extraire du sens sans avoir besoin d'une référence externe de
I'« origine » matérielle des données. Les données deviennent alors des objets en elles-
meémes, justifiant ainsi leur utilisation pour la production des discours et la construction
de vérités au sujet de phénomenes réels — parfois produits par les données elles-mémes.

5. Pistes de recherche

Cet article a présenté et opérationnalisé un modele des procédures et des processus de
production de sens dans le contexte des analyses de données numériques, afin de criti-
quer les effets de ce type de production sémiotique sur la production de la connaissance.
La science des données, ses technologies et les discours qui les entourent convoquent
souvent une definition de la donnée comme une présentation immédiate de la réalite.
Certain-e's affirment que les données numériques cessent d'agir comme une méthode
de formalisation permettant la médiatisation du monde — un mode de représentation
parmi d'autres — pour devenir une présentation directe du monde qui surpasserait tous
les autres modes de représentation. Ce type de discours opére une naturalisation des
signes symboliques qui attribue une importante valeur de vérité au reflet de la réalité
produit a l'aide de signes binaires.

Or, notre modele indique que loin de constituer une simple procédure, la numeéri-
sation et |'analyse automatisée de données numériques effectuent une hypersymbo-
lisation de la réalité (les données étant des symboles), tout en naturalisant les signes
produits par des humains. En termes peirciens, nous avons expliqué comment les
données sont percues et valorisées en tant que signes diagrammatiques. En manipulant
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le contenu symbolique et référentiel des signes numériques, la sémiotique procédurale
de la production des données a des conséquences processuelles : I'analyse de donnees
finit par contribuer a I'élaboration du sens au niveau symbolique d'apres des signes
prétendument « naturels ». De plus, nous avons montré que les techniques discursives
et les arguments d'autorité, tels que I'usage de tropes et de métaphores, renforcent ces
tendances a la naturalisation et a la réorganisation du sens.

Afin de conclure notre discussion et pour problématiser les effets de ces dyna-
miques sémiotiques, nous pouvons poser trois questions pragmatiques. En effet, si le
« Big Data » apparait comme un « nouveau paradigme de vérité » ou un « régime de
vérité » spécifique®, alors modéliser les processus de production de sens a I'ceuvre dans
les procédures de numeérisation et d'analyse des données numériques nous a montré en
quoi un discours analytique et critique a leur sujet est non seulement possible, mais aussi
nécessaire pour poser des questions épistémologiques, éthiques et politiques relatives
a ces technologies. En formulant trois questions dans les sections qui suivent, nous
indiquerons des pistes de recherche sémiotique au sujet de la science des données et des
analyses de données numeériques.

5.1 Quel type de connaissance ce régime sémiotique produit-il?

Notre revue de littérature a mis en évidence en quoi certaines applications de la science
des données confondent la causalité et la corrélation, que la maniere dont la quantité des
données elle-méme en vient a sembler suffisante pour justifier un argument et en quoi
les signes symboliques deviennent obsoletes a travers un processus de naturalisation de
la signification. Les progres de I"élaboration et de la classification algorithmiques de I'in-
formation influencent la maniere dont nous produisons des connaissances, menons des
projets de recherche scientifique et appréhendons la notion de phénoméne réel®. Cet
article a porté un regard critique sur la maniére dont la « révolution des données »°* peut
sédimenter et orienter incorrectement les définitions du vrai, du factuel et du référentiel,
et ce, aux niveaux autant pratique que théorique.

Malgré I'appel théatral d’Anderson a la « fin de la théorie », les théories peuvent
nous aider a comprendre les enjeux reliés au calcul informatique de pointe et a la prise
de décision algorithmique. Cet article a montré que méme un mode de production de
connaissance inductif ne peut pas se passer de production de modeles, notamment
a travers des visualisations iconiques, des tropes et des métaphores. La modélisation
scientifique, en tant que stratégie organisationnelle, doit etre considérée de fagon ex-
plicite et critique au sein du processus d'évaluation des résultats de recherche. A ce
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titre, la caractérisation des fonctions semiotiques des données est bien une méthode
de formalisation dont les fondements idéologiques et discursifs ne peuvent pas étre
minimisés.

Dans le contexte des nouvelles méthodes de recherche se basant sur des corréla-
tions de données individuelles pour en induire un sens, peu importe I'hétérogénéité des
ensembles de données, les analyses sémiotiques ont un role a jouer : elles permettent
de cerner les modifications en ce qui a trait a la relation objet-representamen (le mode
sémiotique des données), a la référence (ce de quoi la donnée tient lieu) et a I'agent-e
de I'interprétation (pour qui) tout au long du circuit de la production et de la circulation
des donnees.

5.2 Comment ce régime influence-t-il la définition
du sujet et de la subjectivité humaine?

Les langages machiniques reposent principalement sur un encodage binaire. En effet, si
les spécialistes en programmation utilisent des « langues » informatiques variées et des
plus complexes, les commandes a l'intérieur de la machine fonctionnent toujours sur
une base binaire. Comme nous |'avons montré précédemment, cette logique implique
une réduction de la signification a un format (apparemment) diagrammatique, dans un
paradigme procédural. En généralisant ce type de formalisation téléologique pour I'ana-
lyse de types de phénomenes variés, on risque de confondre la procédure d'encodage
de I'information avec |'apparente homogénéité et commensurabilité des données (qui
résultent de I'encodage). Affirmer qu'une subjectivité diagrammatique et procédurale
est possible découle logiquement de la croyance selon laquelle I'expression diagramma-
tique sied a toutes les manifestations du sujet.

Si cette remarque peut s'appliquer a I'expression de la subjectivité (les agent-e's
s'expriment en produisant et en interprétant des données) et a la subjectivation (la pro-
duction de données est constitutive du sujet, de sa vitalité et lui donnent acces a |'action
collective), de récents travaux portant sur les dynamiques politiques de notre condition
algorithmique proposent plutdt d'analyser notre devenir-machine®. Ce devenir signifie
non seulement une dépendance grandissante aux technologies numeériques pour I'orga-
nisation de nos vies, mais aussi un certain « esclavage » ontologique®’. Certain-e's cher-
cheur-es défendent aussi I'idée selon laquelle la gouvernance algorithmique fagonne un
type de sujet qui lui est spécifique®®. Enfin, dans ce cadre d'analyse critique, des études
récentes et des travaux de spéculation théorique examinent la fabrique biopolitique de
la subjectivité posthumaine®.
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Ainsi, il parait important de marquer la distinction entre, d'une part, une croyance
en la possibilité de communiquer avec une interface et de faconner par ce biais Ia
subjectivité humaine (sémiose machinique) et, d'autre part, le fait de problématiser
cette croyance de communication avec une interface et notre capacité a faconner la
subjectivité humaine (utilisation des outils d'analyse des données numériques informée
idéologiquement). En ce sens, on pourrait qualifier I'horizon de I'identification ou de fu-
sion avec la machine de leurre, de prophétie autorealisante. Nous soutenons qu'il serait
plus juste de dire que nous adaptons nos modes de subjectivation et notre subjectivité
aux discours disséminés par le régime de vérité entourant les données massives. Ce
débat nous conduit vers des considérations politiques.

5.3 Quel type de mise en commun et quel type de société
la sémiotique procédurale prescrit-elle?

Cette question ne concerne pas I'ensemble des utilisations et justifications possibles de
I'usage des données massives, mais plutot les prémisses épistémologiques et certaines
des orientations de la science des données contemporaine. Si un nombre suffisant
d'agent-es (humain-e's) en position de pouvoir soutenaient la quantification massive
et la prédiction des comportements tels que la science des données contemporaine les
permet, les processus décisionnels dans la sphere politique sembleraient devenir une
simple question de calcul algorithmique. Ceci signifie que I'action politique risquerait
d'étre fondée sur une croyance en une vérité apolitique — croyance déja profondément
ancrée dans certains cercles transhumanistes et posthumanistes’®. Ce raisonnement
laisse penser que I'idéologie elle-méme pourrait tre évacuee de nos sociétés ou méme
neutralisee puisqu’elle serait objectivable : les données donnent a voir ni plus ni moins
que ce qu'il se passe et les résultats d'analyses automatisées n‘ont aucun lien avec les
croyances de qui que ce soit.

Cependant, si la politique se base sur des relations symboliques et affectives,
suivant les prémisses de la philosophie de Peirce, alors l'occultation de ce phénomene
social intrinsequement processuel ne pourrait, en aucun cas, mener a une forme de
communauteé telle que nous I'entendons. L'ambiguité, la contradiction et le changement
a travers le temps sont essentiels aux relations collectives et au politique. Dans cette
perspective, aspirer a un systeme social parfait, administré numériqguement, semble
dissimuler des processus discursifs et idéologiques de totalisation et d'universalisation
au-dela de I'"hégémonie, que nous pourrions apparenter a une manifestation autorita-
riste. Si cette affirmation peut renforcer les perspectives développées par la littérature
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dystopique mentionnée plus haut (2.1), des recherches sémiotiques subséquentes
pourraient examiner en quoi des conventions sémiotiques peuvent étre « autoritaires ».

6. Conclusion

Cet article a montré en quoi les données sont des signes manipulés par une multiplicité
d'agent-e's au cours de leur production, de leur circulation et de leur interprétation. Nous
avons soutenu que |'analyse des discours qui orientent notre perception et notre usage
des données massives est tout aussi importante que la modélisation des processus et
des procédures de production de sens, dans I'optique de comprendre quels types de
connaissance, de subjectivité et de société |a science des données promeut ou néglige.
Nous avons suggéré que si certains usages et applications techniques des données
constituent des formes de résistances et de subversions (par exemple, 'organisation
et la visualisation de données médicales et I'utilisation de plateformes en ligne pour
créer des communautés), ces stratégies n'affectent ni ne résolvent les problémes intrin-
seques a la nature des données numeériques en tant que signes. Afin de problématiser la
reproduction des illusions, des angles morts et des structures hégémoniques a travers
I'usage des techniques propres a la science des données, il est nécessaire de dépasser
I'usage subversif (pour la protection les données contre une utilisation marchande, par
exemple). A celui-ci doit s'ajouter la production de contre-discours critiques par la pu-
blication et la pratique scientifiques qui visent un jugement plus approfondi, nuancé et
argumente des apports et limites de la science des données.
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