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Résumé

Nous étudions comment 1A générative, et en particulier I'lA agentique, fagconne les incitations a
l'apprentissage humain et I'évolution a long terme de 1'écosystéme informationnel de la société. Nous construisons
un modele dynamique d'apprentissage et de prise de décision dans lequel les décisions fructueuses nécessitent de
combiner des connaissances générales partagées au niveau de la communauté avec des connaissances spécifiques
au contexte au niveau individuel ; ces deux apports sont complémentaires. L'apprentissage présente des économies
de gamme : l'effort humain cotiteux produit a la fois un signal privé concernant son propre contexte et un signal
public « faible » qui s'accumule dans le stock de connaissances générales de la communauté, générant ainsi une
externalité d'apprentissage. L'TA agentique fournit des recommandations spécifiques au contexte qui se substituent a
I'effort humain. En revanche, un stock plus riche de connaissances générales complete l'effort humain en
augmentant son rendement marginal.

Le modéle met en évidence une tension dynamique marquée : si I'IA agentique peut améliorer la qualité des
décisions immédiates, elle peut également éroder les incitations a l'apprentissage qui sous-tendent la connaissance
collective a long terme. Lorsque I'effort humain est suffisamment élastique et que les recommandations agentiques
dépassent un seuil de précision, 1'économie peut basculer vers un état d'équilibre caractérisé par un effondrement de
la connaissance, dans lequel la connaissance générale finit par disparaitre, malgré des conseils personnalisés de
grande qualité. Le bien-étre est généralement non monotone par rapport a la précision de 1'IA agentique, ce qui
implique I'existence d'un niveau intérieur de précision de 1'TA agentique maximisant le bien-étre et justifie la mise
en place de réglementations en matiére de conception de l'information. En revanche, une plus grande capacité
d'agrégation des connaissances générales — c'est-a-dire un partage et une mise en commun plus efficaces des
connaissances générales générées par les humains — augmente sans ambiguité le bien-étre et renforce la résilience
face a I'effondrement des connaissances.
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1 Introduction

Les progres rapides de 1TA (générative) depuis 2022 ont fait naitre l'espoir de bénéfices généralisés grace a la fourniture
d'informations et a la prestation de services de qualité supérieure par I'IA (Chui et al., 2023 ; Maslej et al., 2025). Les
modeles d'TA sont désormais capables d'analyser et de rédiger des textes sur un éventail impressionnant de sujets, a
I'instar d'experts humains spécialisés, et peuvent passer au crible de vastes ensembles de données pour reconnaitre des
schémas et localiser des informations pertinentes et utiles (OpenAl, 2023). Plus important encore, ils peuvent utiliser
ces capacités pour fournir des informations et des recommandations adaptées au contexte. Néanmoins, 1'utilisation
croissante des outils d'TA générative a également suscité des craintes, par exemple quant a I'impact que le recours a

I'TA pourrait avoir sur la cognition, les connaissances et la créativité humaines (Holmes et al., 2023).

Les avis divergent sur cette question. D’un c6té, on trouve des commentateurs et des experts qui estiment que
I’utilisation des outils d’TA permettra d’élargir considérablement les connaissances humaines, par exemple sous la forme de
découvertes scientifiques plus rapides et de meilleure qualité, ainsi que d’une prise de décision nettement améliorée chez les
professionnels ayant accés a I’TA. Dans cet esprit, Demis Hassabis a décrit I'TA comme « ’outil ultime pour aider les
scientifiques, pour nous aider a explorer I’univers qui nous entoure ».! A I'autre extrémité du spectre se trouvent ceux qui
s'inquietent des effets d'une dépendance croissante a 1'lA pour le travail en classe sur la capacité des enfants a « apprendre a
apprendre », ou de l'automatisation des taches sur l'acquisition par les travailleurs novices de compétences pertinentes

spécifiques a un métier ou a une tiche.?

Les désaccords portent en partie sur la question de savoir si les informations fournies par I’[A constituent un
complément ou un substitut a I’apprentissage humain. Dans le premier cas, le développement de I'IA permettra aux
humains de concentrer leurs efforts et leur attention sur ce qui compte vraiment et d’utiliser les contributions de I’TA avec
une efficacité croissante. Dans le cas d’un substitut, cependant, une IA de plus en plus performante découragera de plus en
plus P’effort et ’apprentissage humains, car la plupart des informations pertinentes seront servies aux humains sur un
plateau.

Les partisans de ces deux points de vue peuvent trouver des arguments pour étayer leur position. Le role essentiel joué
par I’IA pour aider les scientifiques a concevoir de nouvelles protéines constitue un exemple bien connu de la maniére dont
ces outils ont déja fait évoluer les choses dans I’avancement des connaissances scientifiques humaines (Jumper et al., 2021 ;
Watson et al., 2023). Ce n’est pas seulement dans le domaine scientifique que I’IA se révele capable de compléter la prise
de décision humaine. A partir des données d’une entreprise leader du secteur, Brynjolfsson et al. (2025) ont montré
comment I’IA a aidé avec succes les agents du service client en leur fournissant des informations contextuelles pertinentes
sur le probléme auquel ils sont confrontés. A I’inverse, plusieurs études montrent que 1’utilisation de I’TA a un impact
négatif sur les efforts d’apprentissage des humains, voire parfois sur leurs capacités. Kosmyna et al. (2025) constatent que
I’utilisation de ChatGPT comme aide a la rédaction réduit la capacité des utilisateurs a mémoriser et a consigner avec
précision leurs propres arguments, et, fait remarquable, cela semble se produire en modifiant la connectivité neuronale dans
le cerveau des utilisateurs. Les auteurs indiquent également que les résultats obtenus sont désormais beaucoup plus
similaires d'un auteur a l'autre, ce qui souléve des inquiétudes quant a I'érosion de la créativité et de l'autonomie
individuelles. Dans le méme ordre d'idées, Gerlich (2025) constate que les grands modéles linguistiques semblent réduire la
créativité des utilisateurs, en particulier chez les plus jeunes, et Budiyono et al. (2025) rapportent

! Voir https://www.nobelprize.org/prizes/chemistry/2024/hassabis/interview/

2 Voir, par exemple, https://www.edweek.org/technology/rising-use-of-ai-in-schools-comes-with-big-downsides
-for-students/2025/10 et https://www.weforum.org/stories/2025/04/ai-jobs-international-workers-day/
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des résultats similaires dans des évaluations a plus long terme, tandis que Jakesch et al. (2023) rapportent que la
collaboration avec ChatGPT pour la rédaction influence considérablement les opinions et les croyances des personnes.
Dans le méme ordre d’idées, plusieurs études ont montré que les recommandations de I’IA sont souvent mal interprétées
par les experts, par exemple en radiologie (Agarwal et al., 2023).

Ces différences peuvent étre une conséquence inévitable du fait que les outils d'IA générative seront utilisés dans de
nombreux domaines, avec des effets potenticllement différents. Mais elles peuvent également refléter le fait que certains des
« effets d'équilibre » de I'IA générative ne peuvent étre appréhendés a partir d'une approche empirique au cas par cas sans
une structure théorique appropriée. Par exemple, méme dans le cas des substituts, la prise de décision individuelle pourrait
tout de méme s'améliorer grace a 'utilisation de 1'IA, car la principale raison pour laquelle les décideurs humains pourraient
fournir moins d'efforts est qu'ils peuvent désormais prendre de bonnes décisions sans en payer le prix. Ainsi, dans les
exemples mentionnés au paragraphe précédent, chaque décideur individuel pourrait améliorer ses performances dans
certaines taches bien définies, méme si cela se fait au détriment de I’acquisition de connaissances générales utiles par ces
utilisateurs et, plus important encore, au détriment de I’appauvrissement des connaissances collectives. En effet, il existe
des preuves que les grands modéles linguistiques ont déja eu un impact négatif sur la construction collective des
connaissances dans plusieurs contextes. Par exemple, dans le contexte de la plateforme de questions-réponses sur le codage
Stack Overflow, on observe désormais une baisse de l'activité, un moindre engagement humain face aux questions et, sans
doute, une moindre production de nouvelles connaissances, alors que les codeurs expérimentés sont confrontés a de
nouvelles questions. Les données indiquent clairement que cela s'explique par le fait que les gens se tournent vers des outils
d'TA générative pour obtenir cette méme aide (del Rio-Chanona et al., 2024). La tendance semble similaire pour Wikipédia,
avec une baisse de la lecture et de la création d'articles dans les domaines ou ChatGPT constitue un substitut efficace a
Wikipédia (Lyu et al., 2025).

Cet article vise a contribuer a une meilleure compréhension théorique de 1'impact des outils d'IA sur la cognition et les
connaissances humaines. Nous élaborons un modéle dynamique d'apprentissage et de prise de décision dans lequel les
apports de 1'TA peuvent étre soit complémentaires, soit substituables a 1'effort humain. Au cceur de notre approche se trouve
une distinction entre deux types d'informations : les informations générales et celles spécifiques a un individu (ou a un
contexte). Pour accomplir une tache quelconque, les individus ont besoin de connaissances générales. Par exemple, pour
prendre des décisions d'investissement, il faut une compréhension de base des différents instruments financiers tels que les
obligations d'Etat, les obligations d'entreprise, les actions, les options, etc., ainsi que des informations sur la performance
des marchés boursiers et des économies mondiales, certains aspects pertinents de leur structure institutionnelle, une
compréhension des risques macroéconomiques, etc. Mais il faut également des informations liées au contexte de l'individu :
quelle est la tolérance au risque et 'horizon de planification de l'individu en question ? Quelle est la corrélation entre ses
autres sources de revenus et les rendements des différents actifs ? Dispose-t-il d’informations, d’intuitions, de préférences
ou de convictions qui influencent la maniére dont il devrait investir et les types de risques qu’il devrait prendre ? Et ainsi de
suite. Il convient de noter que les décideurs humains acquiérent souvent des connaissances a la fois générales et
spécifiques. Par exemple, la plupart des individus acquerront des connaissances financic¢res générales dans le cadre d’un
cours de finance ou en lisant de la littérature financiére pertinente, et ils en viendront a reconnaitre leurs propres besoins et a
se forger des préférences et des convictions pertinentes pour I’investissement au cours du méme processus. En d’autres
termes, il existe souvent des économies de gamme dans D’apprentissage, les mémes efforts générant a la fois des

connaissances générales et des connaissances spécifiques a l’individu ou au contexte.



Tout comme les humains, les outils d'IA générative peuvent également acquérir des connaissances a la fois générales et
spécifiques a un contexte. Mais c'est leur capacité — en particulier la promesse des modeéles d'IA agentique tant attendus — a
développer et a fournir des informations spécifiques au contexte ainsi qu'une aide a la décision qui est la plus
prometteuse. S'appuyant sur une architecture qui permet le stockage et l'analyse rapide de vastes quantités de
données, ainsi que l'inférence sur les liens entre le contexte et les informations pertinentes, ces modéles promettent de
mettre en évidence des schémas pertinents pour un contexte spécifique et particuliérement utiles pour les décideurs individuels.
En effet, a un certain niveau, Internet a déja agrégé une quantité énorme de connaissances générales qui existaient
déja, et les outils d'IA générative actuels peuvent le faire de maniére tout a fait satisfaisante dans de nombreux
domaines. La prochaine grande étape — qui recéle a la fois un immense potentiel et des dangers — est l'aide
individuelle et contextuelle fournie par les modeles d'IA. C'est sur ce type de recommandation contextuelle issue de
I'TA agentique que nous nous concentrons dans notre analyse. Pour revenir a l'exemple de l'investissement, les
manuels et les ressources en ligne peuvent enseigner les mécanismes d'un large éventail d'instruments financiers, mais
un futur systéme agentique pourrait traduire le contexte particulier dun individu en un choix concret de portefeuille,

voire exécuter de maniére autonome des transactions en fonction des conditions et des contraintes de cette personne.

L'un des principes fondamentaux qui sous-tendent notre approche est que, pour bien prédire, obtenir de bons résultats
ou accomplir des taches, il faut généralement disposer a la fois de connaissances générales et de connaissances spécifiques
au contexte, et que ces deux types d'informations se complétent pour aboutir a des décisions fructueuses. Les connaissances
générales permettent d'interpréter et de valoriser les données spécifiques au contexte ; a l'inverse, les connaissances
spécifiques au contexte permettent de situer précisément le décideur au sein de ce cadre général. Une autre caractéristique
importante des connaissances générales est qu'elles s'appuient sur les efforts d'apprentissage de toute une communauté : par
nature, les connaissances générales peuvent étre partagées. Cela implique que la majeure partie des connaissances
générales générées par un individu est une externalité qu’il ou elle n’intériorise pas. Ces ¢léments impliquent que des
connaissances générales supplémentaires augmentent le rendement marginal de 1’effort d’apprentissage d’un individu : avec
davantage de connaissances générales, un méme effort est plus bénéfique pour comprendre le contexte spécifique d’un
individu et agir de manicre utile dans ce contexte, ce qui motive a fournir davantage d’efforts lorsque les connaissances
générales sont plus abondantes. Ainsi, les connaissances générales sont complémentaires a ’effort d’apprentissage humain.
De méme, avec les recommandations spécifiques au contexte fournies par 1'A agentique, il y aura moins d'incitation a
fournir des efforts coliteux, car I'un des objectifs de cet effort est déja bien rempli par I'A agentique. Par conséquent, les

recommandations de I'TA agentique se substituent a 1'effort humain.

Notre modéle intégre cette relation entre les différents types de connaissances et I'effort d'apprentissage individuel dans
un modele dynamique d'apprentissage communautaire. Un autre élément important réside dans le fait que les connaissances
au niveau de la communauté constituent elles-mémes une donnée d'entrée pour les modéles d'IA : sans les efforts humains,
les expériences et les découvertes, il n'y aurait pas suffisamment d'informations utiles que les modéles d'IA pourraient

agréger et analyser pour extraire des connaissances générales ou formuler des recommandations personnalisées.?

Nous modélisons le probléme de décision d'un ensemble d'agents humains comme un probléme de prédiction : le gain

de chaque agent dépend de la distance par rapport a un état commun représentant les connaissances générales et de leur

3 Nous aborderons plus loin la possibilité de « données synthétiques », grace auxquelles les modéles d'TA générent leurs propres données
et leur propre apprentissage, sans avoir besoin d'efforts humains, de connaissances ou de génération de données.



une prédiction concernant cet état, ainsi que sur 1'écart entre leur prédiction concernant 1'état contextuel et sa valeur
réelle. Pour formuler ces prédictions, les agents s'appuient sur leur propre effort d'apprentissage, qui génére deux
signaux : l'un corrélé a leur état contextuel et 1'autre corrélé a 1'état commun. Du fait qu'il concerne 1'état commun, ce
dernier signal est utile a tous les décideurs, générant ainsi des externalités d'apprentissage ou de données. L'TA
agentique fournit également des recommandations contextuelles, 1a encore modélisées sous forme de prédictions, que

les agents combinent de maniére optimale avec leurs propres signaux et a priori.

La conclusion principale de cet article est une mise en garde : un mod¢le puissant d’IA agentique peut aider de maniére
statique les décideurs humains, mais il peut nuire de maniére dynamique a la construction collective de connaissances. En
effet, il peut conduire a ce que nous appelons un « effondrement des connaissances », dans lequel, a long terme, 1’équilibre

aboutit a la destruction finale de toute connaissance humaine.

Comprendre l'intuition qui sous-tend ce résultat permet de clarifier notre principale contribution et l'interprétation de
nos résultats. Il n'est pas surprenant que, d'un point de vue statique, les individus tirent profit d'informations
supplémentaires, en 1'absence de toute spécification erronée dans leur modéle du monde ou d'autres biais. S'ils réduisent
leurs efforts, c'est uniquement parce qu'ils regoivent déja une recommandation assez fiable de la part d'une IA agentique,
qui se substitue naturellement a leurs efforts. Cette substitution, lorsqu'elle est optimale, ne peut nuire a leur utilité¢ d'un
point de vue statique. Cependant, 1’effort humain alimente la connaissance collective, et cette externalité n’est pas
internalisée par les agents. A mesure qu’ils réduisent leur effort d’apprentissage, la quantité d’informations que la
communauté ou les modéles d’IA peuvent agréger commence a diminuer. Les effets sur le bien-étre a long terme dépendent
alors de 1’équilibre entre ces deux forces : une meilleure prise de décision statique contre une connaissance collective moins
dynamique. Nous montrons que l'effet négatif est susceptible de dominer lorsque 1'lA agentique est trés précise. En
revanche, la capacité des agents a apprendre a partir des connaissances générales des autres — que ce soit via l'agrégation
communautaire ou des outils plus traditionnels de type IA ou Internet — améliore toujours le bien-étre.

Ces mémes analyses statiques comparatives s'appliquent également a la probabilité que le systéme converge vers I'état
d'équilibre caractérisé par un effondrement des connaissances. Plus précisément, dans les domaines ou I'effort
d'apprentissage est suffisamment élastique, le systéme peut présenter plusieurs états d'équilibre : un état a haut niveau de
connaissances et un piége d'effondrement des connaissances avec un niveau de connaissances générales nul. A mesure que
I'TA agentique s'améliore, le bassin d'attraction de 1'état d'équilibre caractérisé par un effondrement des connaissances
s'é¢tend. De plus, des lors que I'IA agentique est suffisamment précise, un « effondrement complet » se produit, dans lequel
I'état d'équilibre a haut niveau de connaissance disparait et le systéme converge vers le piége de 1'effondrement des
connaissances, quelles que soient les conditions initiales. D'un autre c6té, une meilleure agrégation des connaissances
générales produites par I'homme a l'effet inverse : elle réduit le bassin d'attraction de I'état d'équilibre d'effondrement des

connaissances et peut compenser en partie 1'effet de découragement de 1'lA agentique.

Etant donné que les recommandations agentiques fonctionnent uniquement par le biais de la fourniture d'informations,
ces résultats incitent naturellement a mettre en place des politiques de régulation fondées sur la conception de 1l'information.
Nous montrons que limiter la précision effective des recommandations agentiques par un brouillage délibéré peut préserver
les incitations a l'apprentissage et empécher l'effondrement des connaissances. Plus précisément, nous caractérisons une
politique de brouillage optimale en deux phases qui maximise le bien-étre a long terme.



Nous examinons également plusieurs extensions afin de démontrer a la fois la flexibilité du modéle et la robustesse de
nos principaux résultats. Tout d’abord, dans notre modéle de référence, nous partons du principe que, méme en 1’absence
d’IA, les connaissances générales générées par les humains sont relativement bien agrégées et que, par conséquent, I’'TA
n’apporte pas d’amélioration significative a ’agrégation de ces connaissances. Dans notre premiére extension, nous
assouplissons cette hypothése et établissons que des résultats similaires s'appliquent méme lorsque I'IA améliore
simultanément 1'agrégation des connaissances générales par rapport a ce que la communauté était capable de faire et
introduit 1'élément agentique consistant a fournir des recommandations spécifiques a chaque décideur humain. Nos résultats
s'appliquent facilement a ce cas. Deuxiémement, nous examinons dans quelle mesure les « données synthétiques », générées
par des modeles d'IA sans s'appuyer sur l'apprentissage et l'expérimentation humains, peuvent se substituer a 1'effort
humain. Nous montrons que les mémes observations qualitatives s’appliquent méme avec des données synthétiques, a
condition que ces données ne constituent pas un substitut parfait a 1’effort humain. Cependant, dans ce cas, 1’état d’équilibre
de « collapse des connaissances » comporte toujours une quantité positive d’informations générales sur 1’état commun, car
méme sans effort humain, les données synthétiques générent de nouvelles connaissances. Troisiemement, nous étudions
une version du modéle dans laquelle les individus peuvent décider de l'orientation de leur effort d'apprentissage, en
déterminant 1'équilibre entre I'acquisition de connaissances générales et de connaissances spécifiques au contexte. A
condition que les connaissances générales et celles spécifiques au contexte ne puissent pas étre parfaitement séparées, nos

résultats continuent de s'appliquer dans ce cas.

La suite de cet article est organisée comme suit. Dans la section suivante, nous proposons un bref apercu de la
littérature sur le sujet. La section 3 présente notre modéle de base et contient notre analyse principale ainsi que nos
résultats les plus importants. La section 4 caractérise les effets de 1'IA sur le bien-&étre. La section 5 présente les
extensions évoqueées plus haut, tandis que la section 6 conclut l'article. L'annexe contient les démonstrations des
résultats exposés dans le texte ainsi que d'autres extensions.

2 Bibliographie

Notre principale contribution consiste a fournir, a notre connaissance, la premiére analyse théorique des dynamiques
d'apprentissage collectif en présence d'agents IA et a établir la possibilité que 1'1A, méme si elle facilite la prise de décision
statique, puisse nuire a la construction collective de connaissances a long terme. Il existe néanmoins plusieurs travaux liés a

notre recherche.

Les travaux les plus proches de notre article sont ceux qui étudient I’impact de I’IA sur I’acquisition d’informations par
I’humain. Ide (2025) développe un modele dans lequel les entreprises peuvent décider d’automatiser les taches de base,
mais cela peut nuire a la croissance a long terme car cela entrave la transmission intergénérationnelle des connaissances
tacites, qui s’effectue généralement au sein des entreprises par le biais d’interactions entre novices et experts. Agarwal et al.
(2025) examinent la collaboration entre 1'humain et I'TA dans les tiches de classification et soulignent en quoi l'apport de
I'TA se substitue a l'effort humain. Ils discutent de la manic¢re dont des schémas de collaboration optimaux peuvent étre
¢laborés via une approche de conception de mécanismes. Ni ces deux articles, ni aucun autre dont nous ayons connaissance,
n'examinent les effets de I'lA sur l'acquisition collective de connaissances lorsque l'apprentissage individuel dépend des
efforts d'autrui. Ils ne mettent pas non plus en avant I'élément clé de notre approche, qui repose sur la possibilité que 1'apport
de I'TA puisse étre soit un complément, soit un substitut aux efforts d'apprentissage humains.



On peut également citer quelques travaux qui traitent de l'impact des technologies numériques récentes sur
lI'information ou les comportements collectifs, bien que dans des contextes trés différents. Acemoglu et al. (2024) ainsi que
Dasaratha et He (2022) analysent les implications de l'utilisation des réseaux sociaux sur l'apprentissage. Agrawal et al.
(2023), Ide et Talama (2025) et Cullen et al. (2025) étudient les effets de 1'A sur le partage des connaissances, la structure
organisationnelle et la productivité dans les entreprises. Les travaux récents de Farboodi et al. (2025) étendent le cadre
d'automatisation basé sur les taches d'Acemoglu et Restrepo (2018, 2019) de sorte que les données générées a la fois par
I'TA et par les travailleurs humains deviennent une contribution a une automatisation plus poussée basée sur I'lA. Hadfield et

Koh (2025) proposent une discussion générale sur les effets économiques des agents 1A.

L'accent mis sur la nature collective de l'apprentissage humain remonte aux premiers travaux classiques de
Nelson (1959) et d'Arrow (1962a,b). Ces idées sont également a 1'origine de la littérature récente sur l'expérimentation
collective, par exemple Bolton et Harris (1999), Keller et al. (2005) et Keller et Rady (2010), ainsi que de la littérature
sur 1’apprentissage social (a partir des actions d’autrui), notamment Banerjee (1992), Bikhchandani et al. (1992) et
Smith et Serensen (2000). Des contributions plus récentes a cette littérature, telles que celles d’Acemoglu et al. (2011)
et de Dasaratha et He (2019), soulignent également comment la structure d’observation détermine 1’apprentissage
individuel et collectif. Aucun de ces articles n’aborde le role des agrégateurs externes, tels que I’IA, dans la

construction collective des connaissances.

Nous nous inscrivons également dans la littérature consacrée aux conditions dans lesquelles les signaux sont
complémentaires ou substituables, ainsi qu’aux externalités de données plus générales qui en découlent. Voir, entre autres,
Bo“rgers et al. (2013) et Brooks et al. (2024) sur les comparaisons de signaux, ainsi que Acemoglu et al. (2022) et
Bergemann et al. (2022) sur les externalités liées aux données et a l'information.

Enfin, une littérature émergente en informatique étudie les effets individuels et sociaux des outils d'IA, et certains des

articles pertinents de cette littérature ont déja été cités dans l'introduction.

3 Modéle

Dans cette section, nous présentons notre modele, fournissons la caractérisation des équilibres, établissons comment
un état d'équilibre de « collapse de connaissances » peut émerger a la suite d'une A agentique, et présentons plusieurs

analyses statiques comparatives.

3.1 Environnement

Le temps est discret, t = 1, 2, ... A chaque période t, il existe un continuum d’agents a courte durée de vie de masse

totale M > 0, indexés par i € [0, M]. La population est divisée en plusieurs ilots de telle sorte que /es connaissances
générales ne sont agrégées et partagées qu'au sein de chaque ilot. Plus précisément, on divise [0, M] en ilots de masse

égale / : pourm=0,1,..., K—1avec K := M/, 1'ilot Iest

Im =[ml, (m+ 1))).



Pour chaque ilot /1, les connaissances générales acquises par les agents au sein de cet ilot sont agrégées et

partagées avec toutes les cohortes futures au sein de cette ile. Ici, / représente la capacité des agents a apprendre a
partir des connaissances générales des autres — que ce soit via l'agrégation communautaire, 1'lA plus traditionnelle ou
des outils de type Internet. En maintenant la population totale M fixe, l'augmentation de / entrainera une diminution
du nombre d'iles et une augmentation de leur taille, permettant ainsi une meilleure agrégation des connaissances générales.
Lorsque / = M, I’économie ne comporte qu'une seule ile et toutes les connaissances générales sont parfaitement partagées
par I’ensemble de la population, tandis qu’avec un petit /, le partage des connaissances générales est beaucoup moins
important.

11 existe deux états latents du monde, représentant deux types de connaissance de la société :

® Un état commun Siévolue comme une marche aléatoire :
0t+1 = l?t + Et, E ~ N (0, 22 ), 01 -~ N (O, 220)

Nous interprétons cet état commun comme un savoir général qui présente une utilité générale pour I'ensemble de la
communauté. Par exemple, dans le cadre de décisions d'investissement, il peut refléter une compréhension de base
des instruments financiers et des institutions de marché, tandis que dans le cadre de décisions médicales, il peut
représenter des connaissances fondamentales sur 1'anatomie, les bactéries, les virus, les maladies et les traitements
standard. Nous modélisons 1'état commun comme évoluant au fil du temps, car la frontiére des connaissances
générales n'est pas statique : l'innovation technologique peut introduire de nouveaux instruments et pratiques
financiers, et les changements environnementaux ou épidémiologiques peuvent entrainer l'apparition de nouvelles
maladies et thérapies. La spécification de marche aléatoire offre un moyen simple de rendre compte de cette

évolution continue.

® Un état idiosyncratique pour chaque agent j, tiré indépendamment a chaque période,
i.i.d.
8= N@©).
Nous interprétons J; comme une connaissance contextuelle propre a l'agent i a la période t. Par exemple, dans
le cadre de décisions d'investissement, elle peut refléter la tolérance au risque de l'individu, son horizon de
planification et son exposition au risque li¢ aux revenus non financiers ; dans le cadre de décisions médicales, elle peut
représenter des caractéristiques propres au patient, telles que ses symptdmes et son état physique. Comme ces
informations sont intrinséquement individualisées et (dans cette formulation stylisée) ne persistent pas de maniére
systématique d'une période a l'autre, nous modélisons i1 comme un tirage indépendant issu d'une distribution

fixe.

Pour l'agent i a la période t, nous modélisons sa tdche comme consistant a prédire a la fois 9; (I'état
commun a cette période) et J;; (son état idiosyncratique). Notons ces prédictions respectivement xj; et yi:. La

production dépend des deux erreurs de prédiction [xiy — O | et [yir — it |. Par souci de simplicité, nous

supposons que la production dépend uniquement du fait que chaque prédiction se situe ou non dans une bande de
tolérance d'une unité :

fAlxig— O= 1, 1]yi— i< 1),



ouf: {0, l}2 — R est une fonction faiblement croissante, normalisée de sorte que f (1, 1) — (0, 0) = 1. Le fait que le
gain dépende du fait que les erreurs de prédiction soient inférieures a 1 est une simplification.

La reparamétrisation suivante permet d'isoler les effets des deux composantes — les connaissances générales et celles

spécifiques au contexte — dans la production :

Ag =f(1,0) = (0, 0),
Ar =f(0, 1) = f(0, 0),
Ax =f(L, D)= f(1,0) = f(0, 1) + (0, 0).

Ces objets représentent, respectivement, les gains issus de la connaissance générale, de la connaissance contextuelle, et le
gain supplémentaire résultant de leur complémentarité. La normalisation f (1, 1)-f (0, 0) = 1 implique

AG + A] + AX =1.
Tout au long de l'analyse, nous posons I'hypothése suivante sur la fonction de production :

Hypothése 1. A; =0et Ax >0.

Ici, Ay = 0 rend compte des environnements ou la connaissance spécifique au contexte, a elle seule, sans
connaissance générale, ne crée aucune valeur ajoutée. Par exemple, un médecin qui observe les symptdmes d'un
patient peut ne pas étre en mesure de prescrire un traitement efficace s'il ne comprend pas correctement les
mécanismes de la maladie. En d'autres termes, A; = 0 rend compte d'une forte complémentarité dans la
production. En effet, puisque A; + Ax =f (1, 1) — £ (1, 0) = 0 (par monotonie de f), il s'ensuit que Ax = 0 deés
lors que
A; = 0. Afin d'exclure le cas trivial A; = Ax = 0 (dans lequel les agents n'auraient aucune incitation a apprendre),
nous imposons en outre Ax > 0. De plus, nous admettons que Ag > 0 : la connaissance générale seule peut parfois

créer de la valeur ; par exemple, un médecin disposant de connaissances médicales de base correctes peut étre en

mesure de prodiguer des soins rudimentaires méme sans examen approfondi du patient.
Un exemple classique satisfaisant I'hypothese 1 est la fonction de production de Leontief
f(x y)=min{x, y},

pour laquelle
AI :AG :0, AX = 1.

Avant d'exécuter les tAches, chaque agent choisit un effort €;1= 0 au colt le®-ou o > 1. Le
ait

est donc égal au rendement de la tdche moins le cout de I’effort :

y =f Wix, -1 Wy -8, [<1} - e

Nous décrivons tout d'abord I'environnement informationnel dans un monde dépourvu d'IA agentique. Comme indiqué ci-

dessus, l'effort d'apprentissage d'un agent génére deux types de signaux :



* Apprentissage privé. L'effort de 'agent i génére un signal privé concernant son état idiosyncratique

Uit , dont la précision est proportionnelle & son effort :

1
" 1
sH~N G,
it B2 et

ou A; > 0 est un parametre technologique.

* Apprentissage public. L'effort d'un agent génére également des connaissances générales, c'est-a-dire des
informations sur I'état commun ;. Dans le modé¢le de référence, nous supposons que ces connaissances
générales sont déja bien agrégées au sein des ilots. Nous simplifions également l'analyse en supposant que
chaque agent est atomistique, de sorte que les contributions individuelles au stock (public) de connaissances
générales sont infinitésimales, mais que l'agrégation de nombreuses contributions de ce type reste finie. Plus
précisément, I’effort de I’agent i produit un signal concernant 9; dont la précision est proportionnelle a A e, ou
Ac > 0 est un parametre technologique. Les signaux produits au sein de 1’flot m sont agrégés — par 1’observation

communautaire, Internet ou une IA plus traditionnelle — en un signal social public

1
s ~N 9 1)
/t 7
mt A G E m,t
ou En ¢ est l'effort global sur 1'ile m:
il
Emt == et di. @
Im
Ce signal public s© mt St partagé avec toutes les cohortes futures de 1'lle m. La spécification implique

une informativité constante par unité d'effort global.

Comme la contribution de chaque individu est infinitésimale, la composante d’apprentissage public de 1’effort ne
génere pas d’incitations privées, de sorte que 1’externalité d’apprentissage n’est absolument pas internalisée par les agents.
Par exemple, lorsqu’un ingénieur logiciel diagnostique un bug de production rare, le principal bénéfice privé provient de la
restauration de son propre systéme (une correction trés spécifique au contexte), tandis que la transformation de cette
découverte en un article public clair et mis a jour (par exemple sur Stack Overflow) profiterait a de nombreux futurs
développeurs, mais ne rapporte qu’un faible bénéfice privé.

Soit m(i) l'llot de l'agent i. Dans le monde pré-IA, chaque agent observe son signal privé concernant l'état
idiosyncratique ainsi que l'historique des signaux publics précédemment agrégés sur son ilot. Formellement, 1'ensemble

d'informations pré-1A de 'agent i et I'historique public sur I'llot m jusqu'au temps t sont

n
A = gl {sTOt Yoo, et = (™ bt <t -

Ainsi, méme si 1'état commun sous-jacent J; est partagé entre les ilots, les agents situés sur différents
condition des ilots selon différentes histoires publiques.

Nous présentons a présent I'TA agentique. Comme évoqué dans l'introduction, nous modélisons 1'TA agentique comme
une



technologie de I’information qui fournit des informations individuelles et spécifiques au contexte. Par exemple, un tel

systéme agentique pourrait fournir des recommandations médicales personnalisées ou des suggestions d’investissement

adaptées a I'utilisateur. En conséquence, nous modélisons I’IA agentique comme fournissant a chaque agent un signal

concernant son
état idiosyncrasique :

1
A —_—
S. -~ N l? it ,
it TaA

ou 742 0 rend compte de l'exactitude (précision) de 1'TA agentique.

Dans le modéle de référence, 1'IA agentique ne fournit pas directement d'informations sur 1'état commun et n'améliore

pas non plus la technologie permettant de rassembler les efforts humains dispersés au sein du savoir public. Cette hypothese

correspond a une approximation d'un monde dans lequel le savoir général est déja bien agrégé grace a l'apprentissage social

en présentiel et a d'autres outils antérieurs a I'IA. Par conséquent, 1'lA agentique n'améliore pas le savoir général disponible

pour la prise de décision. Dans I'exemple médical, par exemple, cette interprétation correspondrait au cas ou I'lA agentique

n'inventerait pas de nouveaux traitements ni ne découvrirait de nouvelles maladies, et n'informerait pas les spécialistes sur

des connaissances générales importantes. Dans la section 5.1, nous admettons que les améliorations des capacités de I'IA

puissent également accroitre la capacité d'agrégation effective de la société, tandis que dans la section 5.2, nous examinons

les données synthétiques générées par I'TA. A condition que ces canaux supplémentaires ne soient pas trop puissants, les

forces fondamentales mises en avant dans le modele de référence continuent de régir la dynamique a long terme, comme

nous le verrons.

D'un point de vue formel, les ensembles d'informations individuelles et publiques post-IA sont

n s
post-1A H A C
I = S.,S { ! }lst <t > et

ost-1A
, : VR Gl 1
it it it m(i),t m,t

c
= {Sm’t'}lst <t -

Il convient de noter que les informations publiques disponibles sur chaque ile ne sont pas modifiées par l'introduction de

I'TA agentique dans le mode¢le de référence.

Le calendrier intra-périodique est le suivant : au cours de la période t,

(1)

(i)

Chaque agent i observe l'historique public {s }i<t'<t sur son flot et choisit e;; . (Etant donné que les

C .
mi),t
profils d'effort des cohortes passées sont déterminés de maniére unique a 1'équilibre, que 1'agent actuel
cohorte actuelle observe les efforts passés n'a aucune importance.)

Chaque agent i observe le signal privé st . it

(ii1) (Post-IA uniquement) Chaque agent i regoit une recommandation de I'TA agentiqiute A

(iv)
v)

Chaque agent i formule une prédiction (xi, yit) et recoit une utilité égale au produit obtenu moins le cotit de I'effort.

La communauté agrége les signaux de connaissance générale au sein de chaque ile m et produit le

signal public sC , ﬂ‘utl devient accessible a tous les membres de 1'llot m de la cohorte t.

Nous allons montrer que 1'équilibre dynamique unique est symétrique entre les iles et les agents. Dans cet équilibre

symétrique, 1'effort e; iest identique pour tous les individus et toutes les iles (qui sont de taille égale
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), de sorte que Em ¢ = E¢ et que la précision induite dans (1) est la méme pour tous /es m. Par conséquent, a partir de ce

point
, hous nous concentrerons, sans perte de généralité, sur une ile représentative (disons m = 0) et laisserons de coté

l'indice de 1'ilot. On écrit donc E; pour Em—ot , S pour s , et Iy pour Ijm—o,+ - Nous nous concentrons

£ m=0,t
également

au comportement d'un seul agent, qui représente, par symétrie, le comportement de tous les autres agents sur la méme
ile.

I1 est également utile de noter que l'environnement pré-IA équivaut a un environnement post-IA ou la précision
de I'IA agentique to= 0. Par conséquent, dans les sections suivantes, nous nous concentrerons sur l'environnement post-
1A, nous traiterons le monde pré-IA comme un cas particulier ou t4= 0, et nous omettrons l'exposant « post-IA » pour les

ensembles d'informations.

3.2 Mises a jour des croyances et connaissances

Définiss

ons Vi = Var(t?t | It)

comme la variance a posteriori de I'état commun ¥; compte tenu de 'historique public jusqu'au temps t.  La précision
publique correspondante

résume le stock de connaissances générales (accessible a tous les individus de la société). Les signaux étant gaussiens, la
trajectoire {X; }+=1 ne dépend pas des réalisations des signaux publics, mais est plutdt déterminée par la trajectoire des

efforts agrégés {E¢ }i=1 -
Le filtrage de Kalman standard implique la loi de mouvement suivante pour la précision du signal public, qui

mesure le stock de connaissances générales. A la fin de la période t, l'effort agrégé E; génére le signal public s¢ ~ N

Y, (Ag E¢)! . En combinant ce signal avec l% variance a priori
V donne la variance a posteriori V™! +AE  pour &, et a cela s'ajoute la dérive d'état 9 =9+ € ajoute
t t G t t t+1 t t

variance X2 . Par conséquent,

-1

% =Var@ ., |l )= Vt_l +AE , +3X2.

t+1

L'effort global Eide cette cohorte augmente la précision publique V ~de la cohorte sui\t@lnte 1; la variance de l'innovation
32 la dilue d'une période a l'autre.

De maniére équivalente, la précision publique évolue selon

-1

v l= X +A E + 32, 3)

t

Ensuite, définissons /a précision idiosyncratique de 1'agent i comme suit

Yit =Var(Giy | lit)™! =072 +Aeitr +71Ta, @
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qui est la somme (i) de la précision a priori 072, (ii) de la précision issue de l'apprentissage privé Ay ejy , et

(iii) de la précision issue de la recommandation de 1'lA agentique T4 -

3.3 Définition de I'équilibre

Un équilibre (bayésien parfait) est constitué des choix d'effort {e;} et des prévisions {(xit it} de tous les agents, de
telle sorte que, pour chaque agent i et chaque période t, les valeurs choisies ejtet (xit, yit) maximisent l'utilité
attendue E[u;j¢ ], ou

yo =f Wx, =3Iy - [s1} - e

1, i, it

Avant de caractériser 1'équilibre dynamique, nous nous intéressons de plus prés au comportement d'un agent
donné au cours d'une période donnée. Etant donné que les agents ont une durée de vie limitée et que f est faiblement
croissante pour chacun de ses arguments, les agents, en situation d'équilibre, effectuent des prédictions bayésiennes a
un pas, en choisissant les moyennes a posteriori suivantes :

xit =E[0 | lit], vit = E[Gi¢ | it ] (&)

Compte tenu de (5), l'utilité attendue est déterminée par les croyances a posteriori de 1'agent, résumées par la précision publique
X et la précision idiosyncratique Yt .
Pour une variable aléatoire gaussienne de moyenne nulle Z ~ N(0, t 7!) de précision T > 0, définissons
J )
G(t) :=Pr(|Z] £ 1) =20 _ , —
@ =P =D=220 oy gm=cm= TF
D'aprés (5), on a x;— 9 ~ N(0, Var(8] lp)) = N(0, X, "), ce qui implique P(/xi1— 9 < 1) = G(X;). De méme, P

(lyit — Git | = 1) = G(Yit ). Par conséquent, en utilisant le fait que A; = 0 (la connaissance individuelle ne génére
aucune valeur sans la connaissance générale), l'utilité attendue de 1'agent i @ la période t peut s'écrire

s'écrit comme suit :

1
Ug =Euy =f0,0+  GXD-Ac  +GX)G(Yip) - Ax— et - (©)
’ —_—, — X a ¢ s X N X
Ge neral K knowledge edge -Cor;lplé m téité CL(),St

3.4 Substituts et compléments

Comme indiqué dans l'introduction, l'un des thémes centraux de cet article est que les informations fournies par I'lA
générative peuvent soit compléter 1'apprentissage humain (en valorisant I'effort humain), soit s'y substituer (en fournissant
directement les informations que cet effort aurait produites), selon que les informations fournies sont générales ou
spécifiques au contexte. Dans notre modéle, ces deux types d'informations correspondent a deux objets distincts : le stock
hérité de précision publique X; , qui mesure les connaissances générales, et la précision de la recommandation contextuelle

et agentique tp . L'espérance
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Le résultat de (6) met en lumiére ces deux forces.

Remarque 1. La précision publique X; compléte l'effort humain, tandis que la précision de I'lA agentique ta
se substitue a l'effort humain. C'est-a-dire :

2 2
9% uit 9% Uit

>0

<O0.
dei,t dXt dei,t dTA

Nous expliquons ici tout d'abord pourquoi les connaissances générales, représentées par la précision publique X;, constituent

un complément a I'effort humain. Sous I'hypothése 1 (A= 0 et Ax> 0), le rendement privé d'un agent résultant de
son effort provient entierement du terme de complémentarité

G(Xt )G(Ym ) - Ax, ou Yi,t =02 + /\| €t + Ta -

L'effort d'apprentissage fait augmenter Yj:, et son bénéfice marginal est proportionnel a G(X;): lorsque le stock de
connaissances générales est plus élevé, I'amélioration de la précision contextuelle revét une plus grande valeur, car ces deux
intrants sont complémentaires dans la réalisation des taches, et I'obtention d'une meilleure précision contextuelle est
la principale raison pour laquelle les individus déploient un effort d'apprentissage (les connaissances générales qu'ils
génerent constituent une externalité qu'ils n'internalisent pas). Formellement,

Uit ol 0 Uit

= Ax G(XpAig(Yi) — e = 3 ox Ax A g(Xt)g(Yir) > 0.

oei,t

Cela signifie que 'effort d'apprentissage individuel est plus bénéfique lorsqu'il existe davantage de connaissances générales

(Xt plus élevé) pouvant étre appliquées de maniere plus productive a son propre contexte.

D'autre part, la précision de I'lA agentique n'intervient que par le biais de Y;: , améliorant directement la précision
spécifique au contexte. Comme la probabilité de succes G(Y ) présente des rendements décroissants en termes de précision, une

valeur plus élevée de ta réduit le gain marginal résultant d'un effort humain supplémentaire :
0” Uit :
=Ax G(Xt) A g(Yir) <O.

deiyt C)TA

Ainsi, de meilleures recommandations des agents évincent 1'effort d'apprentissage en rendant la précision acquise de maniére

incrémentale moins précieuse a la marge.

Comme X; est déterminé par les efforts d'équilibre des cohortes passées (et par la capacité d'agrégation de l'ile /), 'observation
1 implique que :

1. Un effort passé plus élevé {e; };'«; renforce le signal public et encourage la poursuite des efforts.

2. Une plus grande capacité d'agrégation (un / plus grand) renforce le signal public, encourageant ainsi également
I'effort.

3. Une plus grande précision de I'IA agentique 4 affaiblit le rendement marginal de l'effort, ce qui décourage l'effort.
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Dans I'ensemble, les choix en matiére d'effort constituent des compléments stratégiques entre les cohortes, et une plus
grande capacité d'agrégation renforce cette complémentarité. En revanche, I'lA agentique se substitue a 'effort d'apprentissage

humain.

3.5 Existence et caractérisation de I'équilibre

Fixons une période t et un agent i. En prenant pour données la précision publique actuelle X; (déterminée par les
efforts agrégés des cohortes précédentes sur I’ile) et la précision de I’IA agentique ta, I’agent i choisit un effort e;; =

0 afin de maximiser son utilité attendue U;; dans (6). En utilisant (4), la condition du premier ordre est

Uit
, ) -2 — po-1
=AGgX) 4gcxI +Ae I it +T, ei‘j‘t .
oeit

Le terme du bénéfice marginal est faiblement décroissant en e;; car g(-) est décroissant, tandis que le

a1 est strictement croissant (puisque a > 1). Par conséquent, 24

it de ,, st strictement décroissante en e .
1,

De plus, on a
Uit aui,t
<

=AGEX) - Ag(o7?,+ T )20, lim
deit o o eit>+= Oej

0,

donc Uy est strictement concave en effort et admet un maximiseur unique et fini.*

Ce maximiseur est commun a tous les agents de la cohorte t : ej;1 = e; pour tout i. Définissons alors /'effort de
meilleure réponse e(X, ta ) comme la solution unique a la condition du premier ordre :

e(X, Ta) = e=Z0]|AxG(X) - Aig(o72+ Ale + Ta) = %7,

de sorte qu'en équilibre, ej;1 =e; = e(X;, Ta ).

L'observation 1, combinée a des arguments standard de statique comparative monotone (par exemple, le théoréme
de Topkis), donne :

Observation 2. L'effort de meilleure réponse e(X, ta ) est croissant en X et décroissant en T, , et ce de maniere stricte

pour tout X > 0.

Compte tenu du choix symétrique e; = e(X;, Ta ), l'effort global sur 1'ile est
]

Ey = eMNpdt=le =le(Xt, Ta),
I

et la récursion de Kalman (3) détermine de maniére unique la précision publique de la période suivante. Nous résumons la
dynamique d'équilibre comme suit. La preuve de tous les résultats énoncés dans le texte est présentée dans le

4 A la limite x¢ = 0, on a G(xt) = 0 ; l'effort n'apporte donc aucun bénéfice et la meilleure réponse unique est ¢t = 0. En effet, un
individu ne peut a lui seul accroitre le stock de connaissances générales et, sans connaissances générales, les connaissances spécifiques au
contexte ne sont d'aucune utilité. Au contraire, a partir de n'importe quelle yaieur x1 > 0, la récursivité de I'équilibre
garantit que xt > 0 pour tout ¢ fini, et I'effort de meilleure réponse est intérieur & chaque période le long de la trajectoire d'équilibre,
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Annexe.

Proposition 1 (Equilibre dynamique). Fixons une précision publique initiale X2 0 implicite dans la distribution a priori.
1l existe un et unique chemin d'équilibre symétrique (bayésien parfait) tel que e;= e 0, ou
{Xy, et} est la solution unique de la récursion

[ e— e(Xy TA),

vt -1t ™

h
. Xt+1 = =%+ Xt + Ac ley

En substituant la meilleure réponse dans la loi du mouvement de (7), on obtient une carte de transition d'état
unidimensionnelle (a un pas) :

X1 = F(Xy),

ou h _1i_1
F(X):== 22 +X+AQ oleX, r a) . ®

L'équilibre dynamique se résume donc a une itération de la fonction F sur la variable d'état X;, l'effort eis'ajustant de

maniére endogeéne par le biais de la meilleure réponse e(X;, Ta). Cette représentation met en évidence deux forces qui
fagonnent 1'évolution des connaissances générales.

Tout d'abord, il y a 'accumulation de connaissances : un effort actuel plus élevé e; augmente la précision du
signal public généré a la fin de la période t, ce qui accroit le stock de précision publique de la période suivante. Ce

phénomeéne est rendu par cterme Ag le; a l'intérieur de F , qui représente a la fois la productivité de l'apprentissage
public (Ag ) et la capacité d'agrégation de 1'ile (/).

Deuxiémement, il y a la dépréciation des connaissances : comme 1'état commun suit un parcours aléatoire, ce qui
a été appris par le passé perd de sa pertinence, et 'ampleur de cet effet est rendue par la variance d'innovation X? . Par
exemple, méme si 1'état actuel était connu avec une précision arbitrairement ¢élevée, la variance de la période suivante
ne serait pas inférieure a X2 . Cela se refléte dans le fait que la précision publique ne peut jamais dépasser =2 et que,

par conséquent, F s'applique a un intervalle borné :

0SFX)<X? pour tout X fini.

3.6 Equilibres en régime permanent

Un équilibre en régime permanent peut €tre représenté par un scalaire X satisfaisant la condition de point fixe de la
fonction de transition d'état F :

X_:F(X_ ).

En d'autres termes, un équilibre en régime permanent peut étre représenté par un niveau de précision publique qui se
reproduit d'une cohorte a l'autre.
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Y

L'effort en régime permanent associé € et la précision idiosyncratique sont définis par

e =e(X 1) Y =02 +A; e +1aA.

Pour notre propos, un type important d'état stationnaire est 1'état dégénéré ou
* e, Y)=000% 1) ©)

Cet état d'équilibre correspond a une situation dans laquelle la communauté n'accumule pratiquement aucune
connaissance générale utilisable a long terme. Méme si 1A agentique peut encore fournir des informations
pertinentes spécifiques a un individu ou a un contexte, cela n'est pas socialement utile car, au fil du temps, les
connaissances générales qui constituent une donnée essentielle (d'aprés notre hypothése selon laquelle A; = 0)
disparaissent et rendent également inutiles les informations spécifiques au contexte. C'est la raison pour laquelle nous
appelons I'état d'équilibre représenté en (9) « état d'équilibre d'effondrement des connaissances ».

Nous dérivons ensuite un certain nombre de propriétés fondamentales de la carte de transition d'états F , ce qui
nous permet de caractériser l'ensemble des états stationnaires et la dynamique a long terme.

Lemme 1. La fonction de transition d'états F est continue et strictement croissante sur Rsq , avec

F(0)=0 et  F(+o)=X2.

Ici, la monotonie de F découle de la complémentarité fondamentale entre les connaissances générales et les
rendements de I’effort d’apprentissage : un stock hérité plus élevé de connaissances générales X augmente 1’effort
actuel e(X, ta ), ce qui renforce le signal public et accroit la précision publique de la période suivante.

La fonction F dépend de l'échelle d'agrégation / et de la précision de I'lA agentique to par le biais de l'effort

agrégé endogeéne / - e(X, T4 ). L'observation 2 nous permet d'établir une statique comparative monotone de F .

Proposition 2 (Statique comparative de F). La fonction F est croissante point par point en | et décroissante point

par point en ta,et ce de maniere stricte pour tout X > 0.

La proposition 2 a une interprétation économique directe. Une échelle d'agrégation / plus grande rend l'effort de chaque
cohorte plus productif, car le méme effort individuel est regroupé en un signal public plus informatif, ce qui se traduit par
une connaissance générale plus importante au cours de la période suivante. En revanche, une précision taplus élevée de
I’IA agentique réduit I’effort actuel (puisque les recommandations se substituent a 1’apprentissage privé), ce qui diminue le
flux de nouvelles connaissances générées par I’humain vers le stock de connaissances générales. Il est important de rappeler
que dans notre modele de base, I’IA agentique n’affecte I’évolution des connaissances collectives que par le biais du
comportement humain : elle ne génére pas directement de connaissances générales, mais elle peut les éroder indirectement
en décourageant 1’effort qui alimente 1’apprentissage public.
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Nous étudions ensuite la stabilité locale de 1'état d'équilibre dit « d'effondrement des connaissances » (point fixe
nul de F). Intuitivement, lorsque X est trés faible, le rendement marginal de l'effort est lui aussi faible (puisque le
terme de complémentarité est pondéré par G(X)) ; la question centrale est donc de savoir si les agents déploient encore

suffisamment d'efforts pour empécher X de tendre vers zéro. La réponse dépend de la courbure des cofits d'effort.

Lemme 2. (i) Si a—1 >1 | alors F (X) > X dans un voisinage de 0, de sorte que l'état d'équilibre de
l'effondrement des connaissances (9) est localement instable.

(ii) Sia—1<1, %lors F (X) < X dans un voisinage de 0, de sorte que l'état d'équilibre de effondrement de la
connaissance(9) est localement stable.

La stabilité locale de I'état d'équilibre nul revient a comparer l'effort nécessaire pour maintenir en vie une infime
quantité de connaissance publique avec l'effort que les agents choisissent effectivement en équilibre. Pour un petit état

X 1 0, le maintien de X au cours de la période suivante nécessite un effort de 'ordre de ®(X? ). Par
1

1
En revanche, la meilleure réponse donne un effort e(X, ta) = @(X@ D). Par conséquent, lorsque a — 1 < 4 ° cet

exposant est supérieur a 2, de sorte que l'effort d'équilibre diminue plus rapidement que X?> car, a proximité de zéro,
les agents investissent moins que le niveau de « maintien », et par conséquent, tout petit X positif revient

a zéro. Cela implique que 1'état d'équilibre de « effondrement des connaissances » (zéro) est localement stable. A
l'inverse, lorsque a — 1 >1, I'exposant est inférieur a 2, de sorte que I'effort diminue plus lentement que X°. Dans ce cas,

lorsque X est proéhe de zéro, les agents déploient un effort plus que suffisant pour compenser la dérive ; un petit X
positif tend alors a croitre,

et 1'état zéro devient localement instable.

Le lemme 2 identifie la courbure des cofits d'effort comme un facteur déterminant pour savoir si l'effondrement
des connaissances constitue un piége qui s'autoalimente. Cela semble intuitif : sous la fonction de colt e%a,
I'¢lasticité de l'effort par rapport aux rendements marginaux est € := 1/(a — 1). La condition a = | > 1 est donc
équivalente a € < 4 : lorsque l'effort n'est pas trop élastique, les agents ne réduisent pas leur effort de maniére trop
brutale & mesure que les incitations s'affaiblissent, ce qui stabilise 'accumulation collective de connaissances et exclut
l'effondrement comme résultat localement stable. En revanche,,lorsque € > 4 (c'est-a-dire a = 1 < 1), le systéme devient
fragile : un stock de connaissances générales plus faible réduit fortement les incitations, ce qui réduit alors 1'effort et
diminue encore davantage le stock de connaissances générales. Cela ouvre la voie a I'échec de la coordination et a la
dépendance au cheminement, comme nous le décrirons ci-dessous.

L'¢lasticité de l'effort peut étre influencée par des facteurs technologiques et institutionnels. Par exemple, 1'effort tend a
étre moins ¢élastique lorsque les institutions ou les politiques imposent un niveau d'apprentissage de base et font en sorte
qu'il soit difficile pour la quantité de connaissances de dépasser une certaine limite supérieure. Dans le contexte médical,
cela peut étre le cas parce que (i) des normes professionnelles élevées, telles que le nombre minimum d'années de formation

médicale, garantissent un tel niveau de base, et (ii) 'ampleur et la difficulté des matiéres avancées concernées rendent trés
difficile l'atteinte de niveaux d'effort effectif trés élevés.
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3.7 Régime unique d'équilibre

Nous fournissons d'abord une analyse plus détaillée du régime dans lequel les couts d'effort sont suffisamment convexes, ce qui
signifie que
a—-1>1, ou, de manicre équivalente g:= <4,

4 a-1

de sorte que l'effort optimal ne soit pas « trop élastique » par rapport aux variations de son rendement marginal,
garantissant ainsi un état d'équilibre unique.

Comme la fonction de transition Xty = F (Xt ) est strictement croissante et continue (Lemme 1), les états
stationnaires correspondent aux intersections de F avec la droite a 45 degrés. Le Lemme 2 implique que lorsque a — 1
>1 la foqction de transition F se situe au-dessus de la droite a 45 degrés pour des valeurs de X suffisamment proches de
z€ro, ce qui garantit que le point fixe zéro est localement instable. Mais de plus, F (X) est bornée vers le haut par X2
(Lemme 1), tandis que la droite de pente 45° n'est pas bornée, de sorte que F (X) < X pour tout X suffisamment
grand. Par conséquent, par continuité, F doit croiser la droite de pente 45° au moins une fois sur (0, «). Dans ce
régime, la carte de transition d'état a également une pente inférieure a un chaque fois qu'elle croise 'droite de 45°
(*)de sorte que I'état stationnaire (non trivial) est unique.

Proposition 3. Supposons ¥ — 1 >L 1 eiciste alors exactement deux équilibres en régime permanent, 0 = X <

X X

h< +oo, ou h est localement stable et X ¢est localement instable. De plus, il existe un seul bassin d'attraction

sur Ry \ {0}. Autrement dit, pour la suite {X¢ } définie par Xer1 =F (X¢), ona X; >0 < Xy - X h .

F(X) 4

Lt

[
\

X X_h X

Figure 1 : Dynamique d'équilibre lorsque ¢ — 1 > 1 .
La proposition 3 décrit un « régime d'apprentissage robuste » : bien que X = 0 soit toujours un état d'équilibre (la

connaissance sociale peut toujours rester a zéro si elle y parvient), il s'agit d'un résultat a la limite : tout stock de

connaissance générale strictement positif, aussi minime soit-il, déclenche un effort d'apprentissage suffisant pour
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plus que compenser la dépréciation résultant des changements, et 1'économie converge vers 1'état d'équilibre unique a

haut niveau de connaissance X h . En conséquence, il n'y a pas de défaillance de coordination : les résultats a long terme ne
dépendent pas de I'histoire (a I'exception de la condition initiale dégénérée X; = 0).

Définissons I'effort d'équilibre et la précision idiosyncratique associés a I'état d'équilibre a haut niveau de connaissance :

en=e® h,0) Y =02 +A ¢ +Ta.

Proposition 4. Supposons que o — 1 >1 . 4Les énoncés de monotonie suivants sont strictement valables :

(i) A mesure que la précision de I'IA agentique
Ta augmente :

_ €n Vdansty, Y h 1 dansta.

X h Lenta,

(ii) A mesure que l'échelle d'agrégation |
augmente :

— efh Tdaml, Y_h t dans|.
X h tdansl

La partie (i) met en évidence le fait que, méme dans le cadre d'un apprentissage robuste, une IA agentique plus
précise érode la connaissance collective. Une valeur plus élevée de taréduit l'incitation des agents a investir dans un
apprentissage colteux (Observation 2), ce qui diminue le flux de nouvelles informations générées par les humains qui
alimentent le stock de connaissances générales et déplace la carte de transition F vers le bas (Proposition 2). Comme
<- _

h est le point fixe intérieur unique, il doit diminuer. Dans le méme temps, la précision idiosyncratique Y h

augmente mécaniquement avec T, , méme si la composante humaine endogéne de Y h (via e, ) diminue. Ainsi, ITA
agentique améliore les informations spécifiques au contexte disponibles a 1'état stationnaire tout en réduisant le stock de

connaissances générales qui soutient I'apprentissage humain complémentaire.

La partie (ii) met en évidence l'effet inverse : une plus grande capacité d'agrégation renforce la complémentarité
intertemporelle entre les cohortes. A effort constant, une valeur plus élevée de / rend les contributions de chaque
cohorte plus instructives ; a X constant, elle augmente également l'effort d'équilibre en accroissant le rendement social de
I'apprentissage dont les agents héritent via X. Ces deux mécanismes font monter /a courbe F et élévent le point fixe
stable unique th' En ce sens, des communautés de partage d'informations plus importantes (ou de meilleures technologies

d'agrégation) rendent le stock de connaissances plus résilient et poussent 1'économie vers un état d'équilibre a plus haut

niveau de connaissances.
En résumé, la condition a — 1 > 1 impliqye que I'équilibre a long terme est unique et que I'état d'équilibre de
I'effondrement des connaissances n'est pas un attracteur. Cependant, 1'lA agentique peut toujours réduire X ho (et

donc le stock de connaissances générales a long terme de la communauté), méme si elle ne peut pas générer de

maniére générique un piege d'effondrement auto-entretenu dans cette plage de paramétres.
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3.8 Régime a états stationnaires multiples et effondrement des connaissances

Dans le cadre de notre étude, la partie la plus intéressante de l'espace des parametres est celle ou plusieurs états stationnaires

peuvent apparaitre, c'est-a-dire

a—-1<1, ce qui revient a dire £:= >4,

4 a-1

auquel cas l'effort est hautement ¢lastique et, d'apres le lemme 2, 1'état d'équilibre a connaissance nulle X' =0 est
localement stable. Cette stabilité locale ouvre la voie a de multiples résultats stables a long terme.

Comme dans le cas ou o — 1 =1, Jes états stationnaires correspondent aux intersections de la carte de transition
d'états F avec la droite a 45 degrés. Lorsque a — 1 <4l, le graphique de F se situe en dessous de la droite a 45 degrés
pour des valeurs de X proches de zéro. Le fait que F recoupe ou non la droite de 45 degrés pour des valeurs plus
¢levées de X dépend de l'effort fourni par les agents et, par conséquent, de la force de substitution de 1'lA agentique
(représentée par T ). A mesure que T, augmente, l'effort de meilleure réponse e(X, T4 ) diminue ponctuellement
(Observation 2), ce qui déplace 1'ensemble de la carte F vers le bas et réduit (ou élimine) 1'ensemble des points fixes
positifs.

La proposition suivante formalise les deux possibilités qui en découlent. Notons par 7 ¢ la

seuil de collapse complet, c'est-a-dire la plus grande précision de I'IA agentique pour laquelle un état d'équilibre positif

peut étre maintenu.

Proposition 5. Supposons que a — 1 < l44 1l existe un seuil t° 20, tel que

<X <X h < too, ou ¢ et

(i) Sita <Tt° , il existe trois équilibres en régime permanent 0 = X ¢ m
X n sont localement stables, tandis que X m est localement instable.

Le point instable X divisel 'espace d'états en deux bassins d'attraction :

X1 <X_m = Xt —>X_g =0

X1>X m :>Xt"X h

(ii) Sita >tT° R alors l'unique équilibre en régime permanent est celui de l'effondrement de la connaissance,
X-

¢ =0, et cet état stationnaire est globalement stable, ce qui signifie que VX, =0, Xy — X ¢ -

La figure 2 illustre schématiquement les deux cas dans ce régime. Dans le panneau (a), la fonction F coupe trois
fois la droite a 45 degrés : les points d'intersection inférieur et supérieur sont stables (pentes localement inféricures a
un), tandis que le point d'intersection intermédiaire est instable (pente supérieure a un). Le point instable X m agit
donc comme un seuil : si la précision publique héritée tombe en dessous de X_m , la complémentarité entre la
connaissance générale et l'effort privé devient trop faible, I'effort s'effondre progressivement et la communauté converge vers

_ X~

X ¢ = 0. Si, au contraire, X; dépasse m , la rétroaction positive entre les cohortes domine et le systéme converge

vers 1'état d'équilibre & haut niveau de connaissances X nh . Cette configuration implique une forme de dépendance
au cheminement : le stock de connaissances initial détermine si la société tend ou non vers un effondrement des

connaissances.
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F(X) 4 F(X) 4

X_l X_m X_h X

(a) ta <Tt° : états stationnaires multiples (b) to >t : effondrement complet
A A

Figure 2 : Dynamique d'équilibre lorsque a — 1 <1 .

Le panneau (b) illustre un régime encore plus défavorable (du point de vue de la construction collective de
connaissances) : lorsque T4 dépasse 7,0 , la fonction F se situe partout en dessous de la ligne de 45 degrés pour X > 0, et il
ne peut y avoir d'états stables positifs. Dans ce cas, 1'équilibre dynamique converge vers l'état stable d'effondrement des
connaissances, quelles que soient les conditions initiales. Nous appelons ce phénomene
effondrement total, et appelons t¢le geuil d'effondrement total.

Une autre caractéristique intéressante de la proposition 5 est que le résultat a long terme peut varier de manicre

discontinue

avec T . A mesure que T S'approghe de T ¢ par le bas, les deux points fixes positifs X L oetX n se déplacent vers

l'un vers l'autre et finissent par entrer en collisipn ; a T ¢,les états stationnaires positifs disparaissent, apres quoi le seul
L'attracteur restant est X ¢= 0. Par conséquent, le stock de connaissances générales a long terme peut présenter une

chute discontinue lorsque 74 croise ¢ . A

Nous établissons ensuite une analyse statique comparative pour les grandeurs clés qui ont émergé de maniére endogene de la
caractérisation : (i) le seuil d’effondrement total T ¢ , (ii) le seuil du bassin d’attraction, X 0, et (iii) 1’état

X h . Nous consiéérons d’abord T ¢ .

A

d’équilibre a haut niveau de connaissance

Proposition 6. Supposons que a — 1 < l44 Alors :

(i) r‘;est croissant en fonction de la capacité d'agrégation | (de maniere stri%te lorsque t°> Q).

(ii) T; est croissant en fonction du degré de complémentarité Ax (de maniére stricte lorsqz/{e ¢ >0).5

Les autres démonstrations de cet article sont présentées dans I'annexe B en ligne.

L'interprétation de la proposition 6 est simple : une valeur plus élevée de / renforce le signal social généré par un
niveau donné d'effort par habitant, ce qui déplace la courbe F vers le haut et rend ainsi le

5 Notez que lorsque nous augmentons ax, ag doit étre ajusté en conséquence pour satisfaire la contrainte de parametre

ax+ac=1.
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un stock de connaissances plus résilient face a l'effet de substitution d'effort de I'A agentique. De méme, une valeur plus élevée
de Axaugmente le gain de complémentarité tiré de la correction conjointe de 1'état commun et de I'état idiosyncrasique,
et encourage ainsi un effort d'équilibre pour un niveau donné de stock de connaissances sociales, ce qui déplace la fonction F
vers le haut. Dans les deux cas, la société peut tolérer un niveau plus ¢élevé de précision de 1'IA agentique avant que
I'état d'équilibre a haut niveau de connaissances ne disparaisse.

Lorsque o < ¢, il n'y a pas d'effondrement complet, et le fait que la communauté converge vers un effondrement
des connaissances ou vers 1'état d'équilibre a haut niveau de connaissances dépend de la question de savoir si le stock initial
de connaissances générales dépasse le seuil Xim . Le seuil Xim peut donc étre interprété comme une mesure de la
fragilité ou de la probabilité d'un échec de la coordination : plus X_m est grand, moins une société a de chances de se
stabiliser dans I'état d'équilibre a haut niveau de connaissances. Nous présentons l'analyse statique comparative pour ce

seuil X |, dansla proposition suivante :

Proposition 7. Supposons “a — 1 <let que TaA< ™ Le seAuil du bassin d'attraction, X, est

croissant en Ta et décroissant en | et Ax .

En résumé, méme lorsqu'un état d'équilibre a haut niveau de connaissance existe, une 1A agentique plus précise
augmente le stock minimal de connaissances générales requis pour que la communauté reste sur (ou revienne a) la
trajectoire a haut niveau de connaissance. En revanche, une agrégation plus forte (/) et une complémentarité plus forte

(Ax ) réduisent le seuil du bassin d'attraction, X , et facilitent le maintien de I'équilibre a haut niveau de connaissance.

Y

Enfin, soit (X h,€h, n ) l'état d'équilibre a haut niveau de connaissances lorsqu'il existe, ou

€ h :=e(X h, Ta) Y h=024+Aieph +1Ta.

La proposition suivante résume la maniére dont les résultats en régime permanent réagissent a ta et /.

Proposition 8. Supposons que a — 1 <1 e4t Ta <TC . Les f’noncés de monotonie suivants sont valables
de maniere stricte :

(i) A mesure que la précision tade I'IA agentique augmente :
X_h Vdansta, €n {dansta.

Il existe 0 < T°p <T° tel que

h 1 dans ta lorsque ta € [0, T°a ],Y h { dans ta lorsque ta € (T°a, IAC ).

Y

(ii) L'échelle d'agrégation I agit dans le sens inverse :

X n tYdansl, en 1 dansl Y_h 1 dans |.
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Cette proposition est similaire a la proposition 4, la seule différence étant la non-monotonicité de Y n lorsque 1'on
augmente 7, . Cette non-monotonicité refléte deux mécanismes opposés : une valeur plus élevée de ta améliore
directement la précision contextuelle, mais la réduit indirectement en évingant l'apprentissage privé (e , ). Pour des

valeurs relativement faibles de 14 , le bénéfice informationnel direct domine et Y n augmente. En revanche, a proximité du
seuil d'effondrement, le systéeme devient fragile et 1'effet d'éviction peut

dominer, de sorte que méme la précision contextuelle diminue avec une IA agentique plus précise.

4 Bien-étre

Dans cette section, nous évaluons les effets de I'A sur le bien-Etre a long terme. Nous considérons que l'objet de bien-&tre
pertinent est 1'utilité attendue en régime permanent d'une cohorte représentative. Nous supprimons le terme constant f (0, 0)

tout au long de I'analyse, de sorte que le bien-Etre est mesuré par rapport a la référence « sans information ».

4.1 Utilité attendue en régime permanent

Pour tout état d'équilibre (X ,e, Y ), définissons 1'utilité attendue en régime permanent comme suit

U =X yas +6X (Y ) ax —al?.“

Sous l'hypothese 1 (A; = 0), I'état d'équilibre avec effondrement des connaissances (X B , € )=0donne U —o.

Comme e est l'effort privé optimal étant donné (X , TA ), le bien-étre peut s'écrire comme une fonction de (X

, TA ) uniquement :

- - - 1
U X =6X )As +maxGo2 +Ae +ta )GX Ax — (9. (10)
0 o

Cette représentation distingue (i) l'effet du stock hérité de connaissances générales X, (ii) l'effet de la précision de la
recommandation agentique T, , et (iii) le probléme d'optimisation privée intra-cohorte concernant l'effort, qui met en
balance une plus grande précision idiosyncratique et des cofits d'effort convexes.

Chaque fois qu'il existe un état d'équilibre positif a haut niveau de connaissance (tel que défini dans les propositions 3 et 5),
nous désignons par (X h v €h , Y h ) le triplet d'équilibre associé¢ et définissons le bien-&tre d'équilibre

correspondant par U+.-u (th ;) TA)-

Le bien-étre a long terme réalisé dépend du fait que la dynamique d'équilibre admette un état d'équilibre unique
(stable) ou présente une multiplicité et une dépendance au chemin.
(i) Régime d'équilibre unique : @ — 1 >!. D'aprés,la proposition 3, pour toute condition initiale X;> 0- I'équilibre
converge vers 1'état d'équilibre unique a haut niveau de connaissance X \. Le bien-étre a long terme est donc déterminé de

manicre unique et est égal a U *  Dans ce régime, il n’y a pas de probléme de sélection d’équilibre : I’'TA n’affecte le

h,Yh)-

bien-étre que par le biais de ses variations (X h,¢©
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(ii) Régime a états d'équilibre multiples : a — 1 <1 . Dans ce régime, la dynamique d'équilibre peut présenter un

échec de coordination. Si 14 2 T ¢ , un effondrement complet se produit et le bien-étre a long terme est égal a 0 pour
A

toutes les conditions initiales. Si, au contraire, T4 < T ¢ , I'état d'équilibre d'effondrement des connaissances et I'état

Iy . AL . . X C A ,
d'équilibre de haut niveau de conhaissances coexistent, séparés par le seuil z( m . Le bien-étre a long terme dépend

alors du stock initial X; : les cohortes convergent vers X h (et obtiennent U + ) si X; se situe au-dessus du seuil du
bassin d'attraction, mais convergent vers 'état d'équilibre de l'effondrement des connaissances (et obtiennent 0) si X;
se situe en dessous de ce seuil. Nous devons donc examiner I'impact de 1'IA a la fois sur I'utilité de I'état d'équilibre a

haut niveau U * et sur le seuil du bassin d'attraction X m .

4.2 L'impact de la connaissance générale

Proposition 9. Chaque fois qu'un état d'équilibre a haut niveau de connaissance existe, U * est strictement croissante en
I.

En gros, cette proposition montre qu'une connaissance générale plus étendue améliore toujours le bien-étre.

Plus précisément, un I plus élevé permet une meilleure agrégation des connaissances générales et augmente le
bien-étre par deux canaux distincts :

e Effet de niveau. Une valeur plus élevée de / augmente le pouvoir informatif du signal public généré par un
effort par habitant donné, ce qui décale la carte de transition F vers le haut et augmente le stock d'équilibre de

la connaissance générale X h. D'apres 1'équation (10), ce stock plus ¢élevé se traduit alors par une valeur plus

élevée de U

* Effet de sélection. Lorsque ¢ — 1 <1, un/ I)lus ¢levé augmente non seulement U ™ mais rend également
I'état d'équilibre a haut niveau de connaissances plus facile a maintenir dynamiquement en abaissant le seuil du

bassin d'attraction, X o . Cela élargit le bassin d'attraction de I'état d'équilibre a haut niveau de

connaissances, augmentant ainsi le bien-étre réalisé pour un ensemble plus large de conditions initiales.

Dans la pratique, une valeur I plus élevée peut résulter d'un partage d'informations plus efficace au sein des
communautés et d'améliorations apportées a d'autres technologies d'agrégation de l'information qui élargissent la portée des
connaissances générales générées par 'homme. Notre modele suggere donc que ce type de partage d'informations améliore a la

fois les efforts humains consacrés a 'apprentissage et réduit le risque d'effondrement des connaissances.

4.3 Les effets de I'A agentique

Les effets sur le bien-étre d'une IA agentique plus puissante (taplus élevé) sont intrinséquement ambigus, car ils s'exercent
par le biais de deux canaux opposés dans (10) : un taplus élevé augmente directement la précision idiosyncratique, mais

réduit indirectement le stock de connaissances générales a long terme en évingant 'effort. En différenciant
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(10) a I'état d'équilibre de haut niveau de connaissances et en appliquant le théoréme de I'enveloppe, on obtient

ou + _ _ dG(X_h ) _
=g(¥) +
OTA g E(X)Aﬁh_ ~oma “(Ag T G(Yh)Ax) .
DirectE I etc.,>0 A X

Indirect E effet, <0

L'effet direct correspond au gain mécanique résultant de recommandations individualisées plus précises. L'effet indirect

refléte un effet d'éviction dynamique : une valeur plus élevée de 15 réduit l'effort d'équilibre, ce qui affaiblit le flux

d'informations générées par 'humain vers le stock de connaissances générales et diminue ainsi X ho-

Introduisons les abréviations suivantes pour ces deux effets :

_ _ aG(X _
DE=g(¥ h)-GX h)Ax, IE=- %)' (A + G(Y h)Ax).
A

Alors a%T—> 0 si et seulement si DE > IE.
A

Nous établissons ci-dessous notre résultat principal, a savoir que 1'effet négatif est susceptible de prévaloir lorsque 1'TA
agentique est trés précise. En effet, le rapport IE/DE augmente toujours avec 74 (sous des contraintes de régularité
naturelles sur l'espace des paramétres), et est strictement supérieur a un lorsque 7, est suffisamment grand. Deux forces
économiques poussent le rapport IE/DE a la hausse a mesure que T4 augmente. Premiérement, le bénéfice direct DE
présente des rendements décroissants, car g(-) diminue a mesure que la précision idiosyncratique augmente. Cette force
rend compte du fait qu'une fois que les recommandations individualisées sont déja assez précises, de nouvelles
augmentations de T, n’amélioreront pas beaucoup les prédictions. Deuxiémement, la perte indirecte IE s'accroit lorsque le
stock de connaissances générales est plus faible. En effet, lorsque X_h est faible, les améliorations marginales des
connaissances générales sont particulierement précieuses (la pente g(X_h ) est élevée), de sorte que les réductions de X h
se traduisent par d'importantes pertes de bien-étre. Ensemble, ces forces impliquent que des niveaux modestes d'TA
agentique peuvent accroitre le bien-étre, mais qu'une IA agentique suffisamment précise le réduit.

Nous considérons d'abord le régime d'équilibre unique a — 1 > l4 . Pour faciliter 1'exposé, nous ajoutons
également une condition de régularité simple sur la précision idiosyncratique a priori.®

v _
Hypothése 2. 072 = 2 —1.

La statique comparative du bien-&tre pour 1'é¢tat d'équilibre & haut niveau de connaissance est résumée dans la
proposition suivante :

6 Essentiellement, I'hypothése 2 exclut un profil de bien-étre a pics multiples dans lequel la dérivée du bien-étre change deux fois de signe. 1l est
facile de comprendre pourquoi cela peut se produire si I'hypothése 2 ne se vérifie pas. En particulier, on peut écrire la

effet indirect tel que IE=—-24 - G (Ieyp) - 1+ (A + G(¥h)Ax ), et on peut en conclure que cet effet indirect devient trés

é

TA - .. s
est importante lorsque la précision idiosyncratique vy h=0"2 + ;e  + 14 est proche de zéro. Intuitivement, dans cette région, l'effort
d'équilibre €, devient trés sensible a za car l'effet de substitution | 2% | devient trés important. Pour s'en rendre compte, notons que €

satisfait T4
Ax *Gw (Ie h)-Ahig(o? +l1e n +za)=e 9!, etlorsque yhest faible, le membre de gauche devient trés sensible a za ,
h —T/2 3
car g(*) est trés raide prés de zéro ; en particulier, g’ (r)=—" ¢© >or = 1+l =0 )lorsque r — 0, ce qui viole

unicité de pic. On obtient un exemple simple violant I'unicité de pic de cette maniere lorsque a = 100, rx = 0,005,
Aac=0,995,\1=005,\g=1,02 =0,272 =1,/=1.
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Proposition 10. Supposons que a — 1 >1 et que I'hypotheése 2 soit vérifiée. 1l existe un seuil fini T*

pour 0 < T*< +oo, pde sorte que :

(l) U + soit strictement croissante en ta sur (0, I/'\" ).
(il') U+ ot strictement décroissante en Ta SurA(r >, +oo).

(iii) U * tend vers 0 lorsque ta tend vers +.

Dans le régime d'équilibre unique, il n'y a pas d'effet de sélection : I'économie converge toujours vers

X h a partir de tout X; > 0. Le compromis en matiére de bien-étre porte donc uniquement sur la maniére dont U * varie
en fonctionde 75 . La

proposition implique donc que T* est la précision de 1'A agentique maximisant le bien-&tre, toutes autres choses étant égales

par ailleurs

U

paramétres A fixés. La limite — 0 lorsque T4 — oo met en évidence le cas limite d’un effondrement complet : si

I'TA agentique devient suffisamment puissante, l'effort d'équilibre disparait et la connaissance générale s'effondre, avec des
effets trés néfastes sur le bien-étre

Dans le régime a ¢tats d'équilibre multiples, a — 1 < L I'IA agentique produit un effet de sélection
supplémentaire : elle peut réduire (et, a terme, éliminer) le bassin d'attraction du scénario a haut niveau de
connaissance. Nous exposons d'abord une analyse statique comparative du bien-étre similaire pour 1'état d'équilibre a

haut niveau de connaissance.

Proposition 11. Supposons que a — 1 <1 4et que l'hypothese 2 soit vérifiée. 1l existe un seuil fini T *

satisfaisant 0 < T*A< T ptel que :

(i) U % est strictement croissante en ts sur l'integ\'valle ©, ).

(ii) U est strictement décroissante en ta sur (t*,t°)
A A

(iii) U=+ —o lorsque Ta, > T° .

Par rapport au régime d'équilibre unique, les conséquences de 1'lA agentique sur le bien-étre sont ici plus
marquées, car une IA suffisamment précise peut induire un changement de régime discontinu : dés que t5 dépasse T °¢
, I'équilibre,a haut niveau de connaissance disparait et l'effondrement a long terme des connaissances devient inévitable. De

1 ~ ¢ e bi ~ salisd . . . u + I'é . P
plus, méme pour 14 < t¢ , le bien-étre réalis¢ ne suit pas nécessairement car 1'économie peut ne pas parvenir a
se coordonner sur le bassin d'attraction a haut niveau de connaissance, et une valeur plus élevée de T, peut accroitre

la probabilité d'un échec de coordination en augmentant le seuil du bassin d'attraction, X .

4.4 Asymptotiques pour .,— +x

11 est également instructif d'examiner le cas ou la capacité de 1'économie a agréger l'information devient tres grande,

c'est-a-dire /| — oo.
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Proposition 12. Supposons que I'hypothése 2 soit vérifiée. Alors, lorsque la capacité d'agrégation I tend vers l'infini (tous les

autres paramétres étant fixes), on a ;7

TC
lim2 =2(a-1),

1>+ log /
et
T* 2(a—-1)
lim &
1>+ log / a

La proposition 12 aboutit & un résultat trés net de type « loi d'échelle ». Tant le seuil d'effondrement ° que A

la précision maximisant le bien-étre T * n'augmentent que de maniere logarithmique en |, reflétant une forte diminution
retours a l'agrégation. La raison économique est que, a mesure que T, augmente, la valeur marginale de 1'effort humain

dans la production d'une précision idiosyncratique diminue trés rapidement (car g(-) décroit de maniére exponentielle avec

la précision), de sorte que l'effort d'équilibre diminue fortement. Par conséquent, le maintien d'un niveau donné de
connaissance publique

nécessite que I'échelle d'agrégation croisse trés rapidement, ce qui se traduit par une évolution de T4 proportionnelle au
logarithme de /. Enfin, ce résultat asymptotique implique que méme lorsque l'agrégation devient arbitrairement

puissante,

la précision maximisant le bien-étre reste a une fraction fixe de la limite d'effondrement :

Une autre conclusion importante est donc que le planificateur choisit de maniére optimale de rester a distance du point de
basculement.

4.5 Conception de l'information

Motivés par les effets négatifs potentiels de I'lA agentique et le risque d'effondrement des connaissances, nous
examinons maintenant s'il existe des principes simples de conception de l'information ou des politiques de régulation
susceptibles d'améliorer le bien-é&tre.

Formellement, nous mod¢lisons la réglementation comme une altération de la recommandation de I'TA agentique par un
bruit gaussien additif indépendant (ce qui implique que 1'organisme public ne peut pas produire l'information, mais peut
partiellement supprimer l'information disponible). Une politique de conception de l'information peut alors étre
représentée par la séquence k = {k¢ }t=1 , telle que k¢ € [0, +], ou Ky est la précision du bruit ajouté a la période t.8
Sous la politique k, le signal transmis a l'agent i a la période t est

s =50 T i nir ~ N (0, k1),

{nis} étant indépendant d'un agent a l'autre et dans le temps. Les signaux étant gaussiens, le brouillage est

71Ici, T* dgsigne la précision agentique (unique) maximisant le bien-étre, caractérisée dans les propositions 10 et 11.
8 ««= +oo correspond a l'absence de brouillage (révélation compléte), tandis que « = 0 correspond a une suppression totale.
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ce qui revient a remplacer la précision agentique brute tapar une précision effective

-1
H — N -1
ArUfAr(g).f Tt €[0,T],

Par conséquent, le choix de kypar le régulateur est, sans perte de généralité, 1i¢ a un plafond variable dans le temps
) < t, surl'informativité du signal agentique.

Pour une politique k donnée, 1'équilibre dynamique induit est caractérisé exactement comme dans la proposition 1, en
remplagant typar T Opériode par période. Soit Uy(k) 1'utilité attendue de la cohorte de la période t dans 1'équilibre induit par
k. Nous évaluons les politiq{}es en fonction du bien-&tre moyen a long terme :

= T
U (k) =liminf “U (k). t
T o T
=1
Etant donné que les transitions finies ont un poids nul selon ce critére, il est naturel de se concentrer sur les politiques
qui finissent par se stabiliser a un plafond constant a long terme. Cette classe de politiques correspond a un régime

réglementaire permanent, éventuellement précédé d'une phase temporaire de « moratoire ».

Appelons une politique d'information k finalement constante s'il existe M < « etk € [0, +] tels que ky = K

pour tout t = M ; notons KEC T'ensemble de ces politiques.

Nous considérons le cas a régimes multiples ¢ — 1 <l. La prop04sition suivante caractérise la stratégie optimale de

brouillage gaussien dans ce régime.

Proposition 13. Supposons que I'hypothése 2 soit vérifiée et que a — 1 <1 | de sorte que (i) l'effondrement complet

seuil t° et le/{ objets en régime permanent {X m (Ta ), X h (Ta )}ra<r1 csont tels que dans la proposition 5, et (ii) le
Le bien-étre en régime permanent & haut niveau de connaissance © (t,) est’bien défini et est maximisé pour une valeur
unique de t* € [0, t¢]

A A
comme dans la proposition 11.
Fixons une précision publique initiale X;> 0 telle que X,> X m(0), de sorte que, sous suppression totale
(k= 0, W), la dynamique d'équilibre converge vers l'état stationnaire a haute connaissance X h(0). Définissons T *
=min{ta, T* } et choisissons k* tel que ta (k*)=TtT*. Alors :

A

(1) 1l existe un M * fini tel que la politique a deux phases

I: *
2ph o, t<M~*,
K=

K*, t=zM*,

satisfait
U(K2ph):U +(1’*).

(ii) (C”Stt:e politique en deux phases est optimale parmi toutes les politiques finalement constantes. Autrement dit, sup, x ec U
U(szh)=U +(1’*).

La logique économique de la politique en deux phases est instructive et peut étre comprise en considérant
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chaque phase séparément :

® Phase 1 (reconstruction du stock). En fixant k= 0, on supprime totalement les recommandations des agents,
ce qui les oblige a s'appuyer sur leur propre apprentissage. L'effort étant décroissant par rapport a la précision
effective des agents, cette phase maximise l'effort d'équilibre et accélére la reconstruction de la connaissance
générale publique, poussant I'état vers le bassin d'attraction de I'état stationnaire a haut niveau de connaissance sous le

plafond final.

® Phase 2 (plafonnement au niveau optimal) Une fois que le stock de connaissances générales s'est reconstitué,
le régulateur assouplit le moratoire mais plafonne de maniére permanente la précision effective a t * , le niveau
a long terme maximisant le bien-étre (sous réserve de faisabilité). Sitpa <t N s alors T* = 1A et la phase 2

correspond a l'absence de brouillage ; si p > o, la phase 2 met en ceuvre un plafond de précision strict.

Intuitivement, la phase 1 s'attaque au probléme de la dépendance vis-a-vis du cheminement : elle garantit que
I'économie échappe au bassin d'attraction de I'état stationnaire caractérisé par un effondrement des connaissances. La phase
2 fixe ensuite un plafond optimal a long terme afin de constituer un stock suffisant de connaissances générales. Si le stock

initial de connaissances générales est suffisamment ¢levé, la phase 1 devient alors superflue.

5 Extensions

Dans cette section, nous abordons plusieurs extensions importantes.

5.1 Communauté contre agrégation par I'lA

Dans le modele de référence, I'IA agentique n'affecte que les informations spécifiques au contexte, mais ne modifie pas
directement le stock de connaissances générales de 1'économie (ou n'améliore pas la capacité d'agrégation /). Cette sous-
section examine une extension dans laquelle la méme technologie d'TA (i) fournit simultanément des recommandations

spécifiques a chaque agent et (ii) améliore le stock de connaissances générales.

L'TA agentique fournit un signal de recommandation a chaque agent, comme dans le mod¢le de base :

A L y -1
si’t N @Git, T A)-

Nous supposons en outre qu'un systéme d'IA présentant un taplus élevé augmente également la capacité d'agrégation effective.
Concrétement, nous remplagons la taille fixe des ilots / par une échelle d'agrégation effective dépendante de I'TA

I(Ta) :==1lo + exp(nta), (1D

ou /y > 0 est la capacité d'agrégation pré-1A (de référence) et n = 0 détermine dans quelle mesure I'amélioration des
capacités des agents se traduit par une meilleure agrégation.
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La technologie de signal public reste inchangée, a 1'exception de ce remplacement. Dans le cadre d'un effort symétrique

et : ala période t, l'effort global devient E; = I(ta ) e, de sorte que le signal public au niveau de I'lle est

1

s¢ ~N 9,
Agl(T A)et

t

Toutes les autres parties du modé¢le restent inchangées.

Contrairement au modéle de référence, ta regroupe désormais deux forces opposées :

® Substitution (canal agentique) : une valeur plus élevée de taréduit I'effort e(X, Ta), ce qui diminue la création

de connaissances générales au niveau individuel ;

¢ Complémentarité (canal d'agrégation) : une valeur plus élevée de Taaugmente /(T4 ), rendant tout effort

humain donné plus informatif sur le plan social.

La force qui domine dépend des valeurs des paramétres, et plus particulicrement de n, qui mesure la réactivité de

I'agrégation face a la capacité de I'A agentique.

Proposition 14. Supposons que l'agrégation pilotée par I'lA ne croisse pas trop rapidement, c'est-a-dire que n <
peit=__ 1 . Alors l'état d'équilibre a haut niveau de connaissance (lorsqu'il existe) satisfait X (t) Olorsquet

EAC Y uh -+ A —> ©
1l en résulte que le niveau d'IA maximisant le bien-étre est fini. Autrement dit, arg max:,=o ?rA ) <4

La proposition 14 souligne que le fait de permettre a 1'TA d'améliorer simultanément le stock de
connaissances générales ne modifie pas nos principales conclusions, tant que cet effet n'est pas trop prononcé.
Comme d'habitude, les recommandations générées par 1'lA se substituent a l'effort humain ; ainsi, lorsque
Taaugmente, l'effort fourni diminue. La meilleure agrégation fournie par I'IA agit dans le sens inverse. A condition
que n < n°it = 1/[2(a — 1)], ce deuxiéme effet n'est pas trop fort, ce qui garantit que le stock de connaissances

générales continue de s'amenuiser lorsque ta — .

5.2 Données synthétiques

Le modéle de référence part du principe que les nouvelles connaissances générales ne sont générées que par l'effort
humain, puis intégrées au corpus de connaissances générales. Il s'agit d'une approximation raisonnable dans les domaines
ou la vérification est lente ou cotliteuse, de sorte que le contenu généré par le modéle risque de devenir autoréférentiel plutot
que véritablement informatif. En revanche, dans des environnements régis par des régles ou vérifiables mécaniquement
(tels que l'apprentissage par renforcement appliqué aux jeux, la recherche algorithmique ou la vérification formelle de
preuves), I'IA peut générer des « données synthétiques » associées a un signal de correction objectif et peut donc créer une
véritable nouveauté (comme dans AlphaGo Zero via l'auto-jeu Silver et al., 2017 ; la recherche par multiplication
matricielle rapide Fawzi et al., 2022 ; et les systémes récents de démonstration de théorémes qui s'appuient sur des
assistants de preuve Xin et al., 2024, Lin et al., 2025, Dong et Ma, 2025).°

9 Nous notons également que l'intuition selon laquelle « les données synthétiques permettent de surmonter le manque de données » est
particulierement forte lorsque les résultats du modéle peuvent étre directement vérifiés par rapport a une vérité de référence. Pour la
génération de texte en monde ouvert ou dans les problémes ou il n'existe pas de
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Pour modéliser la possibilit¢ de données synthétiques de maniére simple, supposons qu’a chaque période t, un signal

exogene supplémentaire concernant 1’état commun ¥; soit produit avec une précision T, 2 0, et qu’il soit intégré au
méme signal public observé par les cohortes futures. Dans le cadre de notre modéle, ces données synthétiques

ajoute alors Ty, unités de précision au signal public de fin de période, de sorte que la loi de variation de la précision de la

connaissance générale devient

vol = (Xt +Ag Et + Tsyn )_] + 22, Ei =1 E(Xt, A ). (12)

t+1

De manicre équivalente, la carte de transition d'état devient
-1
Fayn(X) = 22+ (X + Agle(X, Ta) + Toyn) ™' . (13)

Cette équation montre déja que nos mécanismes clés restent inchangés : une plus grande précision de l'agent a4 évince
l'effort humain e(X, ta ) et réduit ainsi le flux de connaissances générales générées par I'humain. La différence réside dans le
fait que la découverte synthétique rend le systéme moins fragile : si T, > 0, alors Fgy, (0) > 0, de sorte que 1'état
stationnaire dégénéré de « connaissance nulle » n'est plus un point fixe. Dans la région des paramétres a — 1 <1 ou le
modele de référence présente un état d'équilibre stable de « collapse », les données synthétiques remplacent le piege
de « collapse » par un état d'équilibre de « faible connaissance » qui reste strictement positif. Comme le terme ajouté
rompt l'argument de convexité utilisé pour caractériser l'ensemble complet des états d'équilibre, nous nous

concentrons sur les états d'équilibre extrémes.!?

Proposition 15. Supposons que 0 < t,, < +. Soient ( X *, e_(* )Fet ( X - , eh_* )hrespectivement le plus petit

et les états stationnaires maximaux du systéme dynamique Xi.1 = Fgyn (X;).

1. L'état stationnaire minimal est strictement positif : X*s50ete ™ >0.
¢ e

X_ *’ ef*’ X_

2. Les quatre grandeurs *et € *sont strictement croissantes en fonction de la capacité d'agrégation I,

strictement
h h ¢ ¢

décroissantes en précision agentique T et strictement croissantes en précision synthétique Ty, .

Cette proposition établit donc que nos principaux résultats se généralisent a cet environnement avec des données
synthétiques, a condition que ces données ne puissent pas remplacer entierement les connaissances générées par

1'humain.

5.3 Séparabilité (imparfaite) de I'effort

Dans le modéle de référence, une unité d'effort d'apprentissage produit conjointement (i) des connaissances spécifiques au
contexte et

(ii) une contribution « limitée » a la connaissance générale. Ici, nous permettons aux agents de dissocier partiellement ces deux

vérité de base, la vérification n’est généralement pas automatique, de sorte que 1’auto-apprentissage récursif peut devenir autoréférentiel et
dégrader I’environnement informationnel, comme le montrent, par exemple, Shumailov et al. (2024). Dans de tels environnements, les
données synthétiques doivent étre considérées comme un complément aux données réelles (souvent via une reformulation ou une
augmentation) qui améliore principalement I’efficacité de 1’apprentissage, tandis que les corpus enti¢rement générés par des modeles peuvent
détériorer les performances en aval (Maini et al., 2024 ; Kang et al., 2025). Nous réservons une analyse plus systématique de ce type
d’utilisation des données synthétiques a des travaux futurs.

10 Voir la démonstration des propositions 3 et 5, et en particulier le lemme A-2, pour plus de détails.
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sorties. Nous modélisons cette séparation partielle en conservant la structure de base suivante

_1 1

1
sH ~N @9, , , i§A~N a, ., , colit = ?i',a>1,

Mlei,t TA

mais supposons maintenant que l'effort de 1'agent i fournisse un signal concernant I'état commun ¥ avec une précision
proportionnelle a

B
é\ ei’t, B € [0, +x).
Comme précédemment, 1'effort effectif global pour la connaissance générale sur l'ile m peut étre calculé comme suit
Eff: =" eft di, et donc 1 !
s ~N g . 14
mt ! ®
AGE mt

Par conséquent, cette généralisation nous permet de paramétrer avec 8 le degré de « regroupement » entre 1'effort
d'apprentissage individuel et la construction collective de connaissances. En particulier,

d log(e?)
dloge
de sorte qu'un 8 plus petit signifie une « plus grande séparabilité », car les deux dimensions de la connaissance ne varient
plus parfaitement de concert. Le cas limite 8 = 0 correspond a une séparabilité parfaite, en ce sens
que les variations de e;; ne modifient pas l'entrée d'apprentissage public, puisgue e® = 1 est constant. Le
proposition suivante constitue notre résultat principal dans cette sous-section :
Proposition 16. Dans le cadre de cette extension, si 8 > 0 (modeéle non parfaitement séparable), tous les résultats du

modéle de base restent valables, a l'exception de la condition de stabilité o — 1 < (1) auiggy rerzzplacée para—1<8,
et les résultats asymptotiques de la proposition 12 étant remplacés par
(o3
. 2(a—1 . .
lim TA_ ( ) et lim TA_

1—o lOog 1 8 -~ log / a—-1+86

20 _ 1)

Nous examinons ici comment 8 modifie la stabilité du systéme a l'approche de l'effondrement des connaissances.
Comme le précise le lemme 2, la stabilité locale de 1'état d'équilibre d'effondrement des connaissances est déterminée par la
force de l'apprentissage public & proximité de X = 0. Dans cette région, le stock de connaissances générales est
proportionnel a eP ; ce qui importe donc, c'est la rapidité avec laquelle e s'annule lorsque e ¢ 0. Si 8 est grand, e? diminue
trés rapidement lorsque e ¢ 0, renforgant ainsi la logique d'auto-renforcement qui sous-tend I'effondrement. A l'inverse, si 8
est petit, un effort humain modeste suffira a produire des améliorations significatives de la connaissance générale, rendant

I'état d'équilibre d'effondrement des connaissances localement instable.

32



6 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté un cadre simple pour étudier les implications des nouvelles technologies d'TA
générative qui promettent de fournir des informations et des recommandations spécifiques au contexte aux décideurs

humains. Notre cadre repose sur trois idées fondamentales :

1. Les bonnes décisions humaines combinent les connaissances générales et les informations spécifiques au contexte.

2. Les efforts humains visant 4 améliorer les capacités cognitives générent ces deux types d'informations, le principal

bénéfice privé provenant des informations spécifiques au contexte.

3. Les contributions individuelles & la connaissance générale créent des externalités pour les autres qui s'appuient sur

cette connaissance générale.

Ces trois observations impliquent ensemble que la principale motivation de 1'effort individuel est souvent l'acquisition
d'informations spécifiques au contexte, tandis que la connaissance générale générée par un individu est principalement une
externalité. Par conséquent, une meilleure connaissance générale dans la société est un complément a l'effort
d'apprentissage humain, tandis que de meilleures recommandations spécifiques au contexte en sont des substituts. Comme
I'TA générative promet de fournir ce type d'informations spécifiques au contexte, elle peut constituer un tel substitut et
réduire 1'effort humain. Mais comme une réduction de l'effort humain diminue la construction de connaissances générales,
I'TA générative (en particulier 1'IA agentique) peut pousser dynamiquement une société vers une baisse de l'information

effective et méme conduire a un état d'équilibre caractérisé par un effondrement des connaissances.

Notre analyse est purement théorique et montre qu’un tel cadre est gérable et permet d’obtenir un certain nombre
de résultats de statique comparative nouveaux et intuitifs. Elle clarifie également les conditions dans lesquelles un état
d’équilibre de « effondrement des connaissances » émerge et ce qui détermine 1’étendue de son bassin d’attraction. La
gérabilité de notre modéle nous permet également d’envisager plusieurs extensions, visant a démontrer la robustesse

de nos principales conclusions qualitatives.

Plusieurs domaines de recherche futurs s'avérent intéressants, notamment l'intégration de données synthétiques et
d'autres nouvelles capacités de 1A, ainsi que I'étude de leur capacité a rompre la forte substitution entre les
recommandations de 1'[A spécifiques au contexte et I'effort humain. La maniabilité de notre mod¢le rend possible toute une
série d'autres applications et extensions théoriques, par exemple 1'examen de différents types d'efforts du c6té des humains
et les implications de différentes technologies d'TA qui fournissent des combinaisons variables de recommandations

générales et spécifiques au contexte.

Notre cadre fournit également des lignes directrices sur les différents types d'effets qui doivent étre mesurés
empiriquement pour évaluer les impacts globaux des nouvelles avancées en IA sur le bien-€tre.
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Annexe A Annexe principale

A.1 Preuve du lemme 1

Fixons 142 0 et posons e(X) = e(X, Ta), ou e(X, t4) est I'effort de meilleure réponse (unique) qui résout

eX,ta) = eZ0|AxG(X) Aig(o? +Aie+15)=e"!

Définiss
ons ‘I’(e, X) = AX G(X) . AI g(O'_2 + AI e+ Ta ) - el

Pour tout e et X > 0, on a dc W(e, X) < 0 et Ox W(e, X) > 0 ; d'apres le théoréme de la fonction implicite, e(X) est
donc continue et strictement croissante sur (0, ). Lorsque X tend vers 0, G(X) tend vers 0, ce qui implique que
e(X) tend vers 0 ; ainsi, e(X) est continue sur [0, «).
iy
-1 . . .
Par conséquent, F(X) = hX?+ X + Asle(X) est également continue et strictement croissante sur

[0, =), avec F (0) =0 et limx_+.. F(X)=X72.

A.2 Preuve de la proposition 1

Considérons une période fixe t et posons (X;, T4) comme étant données. Nous avons montré que 1'utilité attendue d'un agent i est
strictement concave par rapport a l'effort e;; , de sorte qu'il existe une réponse optimale unique e(X;, Ta ) ; les
prédictions optimales sont des moyennes a posteriori. Dans un équilibre symétrique, ej;1 = e; = e(X;, Ta ) pour tout /,
de sorte que I'effort global sujr un

La fonction d'état est £y = | Eit di = le; . Etant donné £ , le signal public a une précision de Ag E; et la mise a jour
topkaied@ = (X, + A Ey)™! + X2, ce quirevient a dire que X¢rg =32 +  Je)”! . Puisque e(Xt, Ta)
t+1 G G

N . . .S)&,-'-/\. e " .
est a valeur unique, la récursion détermine un chemin d'équilibre symétrique unique.

A.3 Preuve de la proposition 2
Fixons X > 0 et définissons

u:=X+Agle(X, ta),

. -1 - . .
de sorte que F s'écrit F=32 +u™! . Il est évident que F est (strictement) croissante en u sur Rxg .

Puisque X > 0, on a e(X, ta ) > 0, de sorte que u est strictement croissante sur /. D'aprés 'observation 2, e(X,
Ta ) est strictement décroissante en T4 , donc u est également strictement décroissante en T, . En rassemblant ces

résultats, on en conclut que F est strictement croissante sur / et strictement décroissante en Ta .

A.4 Démonstration des propositions 3 et5

Dans le corps du texte, nous définissons la précision sociale en régime permanent X' comme un point fixe de la

fonction a une étape F, et l'effort correspondant en régime permanent comme la meilleure réponse € = e(X , Ta ). Ici,
nous fournissons d'abord
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une caractérisation pratique « axée sur l'effort » : nous dérivons une équation qui détermine directement e .

En réorganisant les termes de la condition de point fixe F( X )= X , on obtient la fonction de liaison entre

I'effort global et la précision publique en régime permanent : ( X LS 52 )y to—- X — Ac - (Ie).

En résolvant pour Xi, on obtient X = w (Ie”), ou W est donné par la racine (positive) de 1'équation du second
degré qui en résulte : r
AGE —4
W (E) = 1+ -1
2 2. AcE

En substituant X = W (Ie") dans la condition du premier ordre pour I'effort d'équilibre, on obtient 1'équation que I'effort
en régime permanent doit satisfaire : D(e ) =0, ou!!

D(e) =Ax " Gw (le) A g(c™2 +Aje+Tp)— el . (A-1)
) NI ¢
=:MB(e) =M C (®

Ici, Gw () est le lien implicite entre I'effort global et la probabilité de « réussite » en régime permanent pour la tache
publique :

Gw (E) =G W (E). (A-2)

Nous étudierons les états stationnaires a 1'aide du signe et des racines de D(e), puis nous reviendrons a la précision publique

en régime permanent en utilisant X=-w (Ie).

Le lemme de liaison des signes suivant est utile pour étudier la dynamique globale.

Lemme A-1. Soit W la fonction de liaison effort-précision, et soit D(e) donné par l'équation (A-1). Pour tout e = 0,
on définit X(e) .= W (le). Alors

sign D(e) = sign(F (X(e)) — X(e)),
ou sign(+) désigne la fonction de signe habituelle.
Preuve. Pour toute précision publique X = 0, définissons une fonction auxiliaire Dy :
Dx (e) = Ax G(X) - A1 g(072 +Aje+1y)— %!, e=0.
C'est exactement la condition du premier ordre pour 1'effort optimal de 'agent a la précision publique X. Par définition,

e(X) est la racine unique de Dx : Dx (e(X)) = 0. Puisque Dx (e) est strictement décroissante en e, passe par zéro
exactement une fois en e = e(X), donc

sign(Dx (e)) = sign(e(X) — e) pour tout e = 0. (A-3)

11 Lorsque 1'on examine la statique comparative par rapport a .4 et 7, on écrit parfois D(e) sous la forme D(e; 14, /) afin de mettre en
évidence sa dépendance vis-a-vis de ;4 et /.
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En particulier, l'application de (A-3) avec X = X(e) donne

sign(D(e)) = sign(e(X(e)) — e) pour tout e 2 0.

Définissons, pour un effort arbitraire e,

TX, e)=[Z2 +(X+Asle)' T, Xz0,e=0.

La fonction dynamique effective est F (X) = T (X, e(X)). On a donc

F (X(e)) — X(e) =T (X(e), e(X(e))) — T (X(e), e).

(A-4)

(A-5)

Etant donné que T (X(e), *) est strictement croissante en effort, le signe du membre de droite de (A-5) coincide avec

celui de e(X(e)) — e, c'est-a-dire
sign(F (X(e)) — X(e)) = sign(e(X(e)) — e).
En comparant (A-4) et (A-6), on obtient pour tout e > 0,

signe D(e) = signe(e(X(e)) — e) = signe(F (X(e)) — X(e)) = signe(F (W (le)) — W (le)).

Posons x := log e afin de pouvoir réécrire (A-1) dans I'espace logarithmique :

D(x) := Ax - Gw (Iexp(x)) - A;g(o? +A; exp(x) + 1A ) — exp((a — 1)x) .

X X

T s ¢ T

MB® M C (x)

Chaque racine réelle de D(x) correspond a un effort positif en régime permanent. Le lemme suivant est la clé de la
caractérisation des racines de D(x).

Lemme A-2. log(MB(x)) est une fonction strictement concave de x. Démonstration.

On a la décomposition suivante :

log(MB(x)) = log(A; Ax ) + log Gy (leX) +1log g(o™2 +Aje* +1a)
. . - X

T S T S

=t =t (X

Nous montrons que t;(x) et t(x) sont toutes deux strictement concaves. Pour t;(x), nous avons
Gy (le*)lex X
ti(x)=—————— =R(le),
! G (e

qui est strictement décroissante en x d'apres le lemme A-4.
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Pour t, (x), on a

g (072 +A e 1)

t,(x)= Are
9"+ A Ta)
AI ex AI ex
=T 2 2074 A
qui est également strictement décroissante en x. OJ

Preuve de la proposition 3. Rappelons que

D(e) :=Ax - G(W (le)) - A;g(c™2 +Aje+Tp)— ¥l .

N X W X
MB@ M C (e )

D'aprés le lemme A-3, lorsque E tend vers 0D-on a G(W(E)) = kE'*+ o(E'*) pour un certain k;> 0. En posant £ =
le

et en utilisant la continuité de g(-), on obtient, lorsque e - 0,
D(e) = Ce'* — e 1 + o(e'*), (A-7)

pour un certain C > 0. Ainsi, D(e) est strictement positif pres de 0. Il est également facile de vérifier que D(e) est
strictement négatif pour de grandes valeurs de e.

Ensuite, le lemme A-2 montre que log(MB(x)) est strictement concave en x = log e, tandis que log(MC(x)) = (a —
1)x est linéaire. De plus, le comportement limite de D(e) évoqué précédemment implique que la courbe MB est
plus grande en x = —«, tandis que la courbe MC est plus grande en x = +<«. Par conséquent, ces deux courbes
doivent se croiser exactement une fois. Par conséquent, D(e) = 0 posseéde exactement une racine positive, notée

e n > 0. D'apres la structure de concavité, on obtient que D(e) >0 pourO<e<e  etD(e) <Opoure>e | .

Soit X_h =W (Iep, ) > 0. En plus de I'état stationnaire trivial X_[ = 0, on obtient exactement deux

précisions publiques d'état stationnaire : 0 = X | < X h < oo. D'apres le lemme A-1, pour tout e 2 0,
le signe de D(e) = le signe de (F(X(e)) — X(e)), X(e) = W (le).
Ainsi
=0, 0<X< X h
F -— —
=X, <0, X > X h -

Considérons le systtme dynamique Xi.1 = F(Xy) sur [0, «). Le lemme 1 donne que F est continue,

strictement croissante, F (0) = 0 et F (+) = X2 . Si X; € (0, X h ), alors {X; } est croissante et bornée
X X

supérieurement par h , et converge donc vers h . Le méme argument s'applique a X; < (X h , +). Ainsi,

X

toute trajectoire avec X; > 0 converge vers h , tandis que X; = O reste a 0.

O]

Démonstration de la proposition 5. Pour tout T = 0, désignons par F(-) la fonction de transition d'états F(-) lorsque To= T,
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et

posons D; () =Ax - Gw (le) - A g(o™2 +Aje+T1) — ! . (A-8)
) . X rueX
=M B ©) =M C @

Soit I'équation de 1'effort en régime permanent (A-1) lorsque o= T.

D'aprés le lemme A-3, lorsque £ - 0 -on a Gy (E) = k1 EV* + o(E"*) pour un certain k; > 0. En posant

E = le et en utilisant la continuité de g(+), on obtient, lorsque e - 0",
D; (e) =C(t) el’* — ea"l + o(el),

pour un certain C(7) > 0 tel que C(t) < 0. Puisque a — 1 <1, on a D.(e)/e'’*— —x lorsque e — 0", uniformément en T

sur T € [0, «). Il existe donc un 6§ > 0 (indépendant de ) tel que

D; (e) <0 pour tout 0 < e = 6. (A-9)

Pour un effort important, notons que 0 < Gy (le) £ G(X™? ) et que g(c™> + A;je + 1) — 0 lorsque e — .

Ainsi, le terme de bénéfice marginal dans D; (e) est borné, alors que e® ! — . Il en résulte qu’il existe R > 0 (la
encore uniforme sur t) tel que

D; (e) <0 pour tout e = R. (A-10)
Par conséquent, pour chaque t fixe, D; (e) est continue, strictement négative pres de O et pour /es grands e, et toute
racine positive doit appartenir a (6, R).

Ensuite, le lemme A-2 montre que log(MB; (x)) est strictement concave en x = log e, tandis que log(MC(x)) = (a

— 1)x est linéaire. Par conséquent, ces deux courbes se croisent au plus deux fois, de sorte que D; (e) possede au plus
deux racines positives. En combinant cela avec (A-9) et (A-10), nous concluons :

(1) pour chaque t, D;posséde 0, 1 ou 2 racines positives ;

(i1) si 0 <em (t) < ep, (v) sont les deux racines, alors
D; (e) <O sur (0, em (t)) U (en (1), »), D; (e) >0 sur (em (t), en (T)).
Comme g(-) est strictement décroissante, D; (e) est strictement décroissante en T pour tout e > 0. Soit

S ={r=0:il existe un e > 0 tel que D;(e) = 0}

soit I'ensemble des T pour lesquels il existe au moins un effort positif en régime permanent. Si S = &, alors il n'y a jamais de

régime permanent positif et la proposition 5(ii) est vérifiée avec t¢ = 0 ; dans ce cas, la partie (i) est vide de sens.
A
Désormais, nous supposons que S # &.

Comme D; (e) est (point par point) strictement décroissante en 7 pour e > 0, I'ensemble S est fermé vers le bas : si

SiToe Setr<T1,alorst € S. Etant donné que, pour tout t suffisamment grand, on a D;(e) < 0 pour tout e > 6 (par
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la borne uniforme g(o™2 +Aje+1) < g(o7?2 + 1) — 0), 'ensemble S est borné vers le haut.
Le seuil d'effondrement complet correspond alors a t¢ :=sup S <>

Nous affirmons maintenant que :

(1) Pourtoutt<rt¢, D&posséde exactement deux racines positives 0 < eq(7) < en(7).
(i1) Pourtoutt>t° , Dr (e) < 0 pour tout e > 0 (c'est-a-dire qu'il n'y a pas de racine positive).

(iii) si > 0, alors pour = t(°il existe exactement une racine positive e > 0, et c'est un point de tangence

(O (€)=D; (€)=0).

Le point (ii) découle immédiatement de la définition de T CAen tant que supréme. Pour (i), fixons < T CAet choisissons
T e (1, °)de sorte que T~ € S. Alors D;-posséde au moins une racine positive e”> 0 ; d'aprés la monotonie
D; (e*) > 0. Conjointement avec (A-9) et (A-10), la continuité implique que D; doit passer deux fois par zéro

sur (0, «), et posséde donc exactement deux racines positives ey, (T) et e, () d'apres la propriété « au plus deux
racines » ci-dessus.

Pour (iii), prenons une suite 7, T 7°¢ Atelle que Ty, € S, et posons em (T ), en (Th ) comme les deux racines de Dy, .
Nous avons des bornes uniformes 6 < e, (1, ) < en (1 ) < R, donc aprés passage a une sous-séquence, nous pouvons
Supposons que en(t,) > € jeten(t,) > € 2, avecd<e | <€ , <R.Parcontinuité, e | ete , sont toutes deux des

racines de D; lorsque t=t1°¢ .Sie | <e 5 , le théoréme de la fonction implicite implique que pour tout T proche
A

pour 4 €,il existe deux racines proches distinctes, ce qui contredit la définition de t ®en tant gue supréme de S.

Par conséquent,e | =e , =:e¢ >0, et D; aune racine double en € lorsque T= T°%
Les efforts positifs en régime permanent correspondent biunément aux précisions sociales positives en régime permanent
via

X = W (le). Ainsi, pour chaque t< T (C)Ail existe exactement trois états stationnaires dans l'espace X :
Xi@=0 X m@)=wlem@), X n(t)=W(en()),

avec 0 < X_m ()< X_h (T) < . Pour 15> ©®-0n r}\'a qu'un seul état stationnaire ?(_| (t) = 0. Il en résulte

I'existence et le nombre d'états stationnaires énoncés aux parties (i) et (ii).

Fixons t < rAc et considérons le systéme dynamique unidimensionnel Xy = Fr (X ) sur [0, «).

Le lemme 1 implique que Frest continue et strictement croissante, avec Fr(0) = 0 et Fr(+») = Z72< oo,

qDﬁ; plus, F posséde exactement les trois points fixes 0 < X_m (t)< X h (1), etil s'ensuit du lemme A-1

<0, Xe ©X n()

)

F00 = X 50, Xe(xm@X p(D)
J _
0, xeX h(@) ).

Soit maintenant X;= 0, quel qu'il soit. Si X; € (0, X_m (7)), alors ,{Xt } restera dans (0, X_mi(r )) et sera

strictement décroissante, et converge donc vers un point fixe dans [0, X (7 )], nécessairement X 1 (t)=0.Si
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siX1 € (X_m (1), X_h (1)), alors la suite est croissante et reste dans (X_m (1), X_h (7)) ; on a donc Xi— X_h (7). Des arguments
similaires s'appliquent au cas ou X; > X h (7).

Cela prouve la partition du bassin dans la partie (i) :

X1<X m (T)=>X; -0, X1>X m (T ) =X —>X_h (t).

Lorsque ta> 1° pous avons démontré que 0 est le seul état d'équilibre. De plus, pour tout X > 0, F/r (X) < X
d'aprés le lemme A-1. Par conséquent, pour tout X; > 0, la suite Xt+1 = F;r (Xt ) est strictement décroissante et

bornée inférieurement par 0, et doit donc converger vers 0. Cela donne la partition du bassin dans la partie (ii).

O]

A.5 Preuve du lemme 2

D'apres le lemme 1, la fonction de transition d'états F est continue, strictement croissante sur R , et satisfait
F(0) = 0. Rappelons que d'aprés (A-7), on a, pour un certain C > 0, D(e) = Ce'* — e%! + o(e!*).

Par conséquent, lorsque a—1 4»1, il existe un 6> 0 tel que D(e) > 0 pour tout e € (0, 8¢). D'apres le lemme A-1, il

existe 6x > 0 tel que F (X) > X pour X € (0, 6x ), c'est-a-dire que F (X) > X dans un voisinage de 0. En combinant
cela avec la propriété ci-dessus de F, on en conclut que I'état stationnaire zéro est localement instable.

De méme, lorsque o — 1 <1, i] existe un 5e'> 0 tel que D(e) < 0 pour tout e € (0, (59'). D'apres le lemme A-1,
il existe § x >0, tel que F(X) < X pour X € (0, § )'(). Dans ce cas, 1'état stationnaire zéro est
localement stable.

A.6 Lemmes techniques supplémentaires
Lemme A-3. Pour la fonction Gy (-) définie dans (A-2), les propositions suivantes sont vraies :

* Gw (°) est strictement croissante, avec limg_o Gw (E) =0, et limg_+.. Gw (E) = G(Z72).

® Sous le régime E — 0%, on a

1 1

—Gw (E) =k E4+ o(E+)
—G (BE)=1kE +Yo(E) °
w 41 T 7

[

otk =22 A% a1 d0) > 0.

® Sous le régime E — oo,

—Gw (B)=G(Z2)—* +o(1)
E E

—GWE) == wo( ! ),

ot ky = H(ETHATTES >0,
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Démonstration. Etant donné que G(-) et W(+) sont toutes deux strictement croissantes, Gy () est également strictement

croissante.
Soit r
4 —a—
a:= , S(E)= 1+

Ag =2 E

On a alors que 2 W (E)): E(S(E) — 1). Notons que

. 1 1= = a
S(E)=" 1+ @ > —a—— .
2 E E2 2E2S(E)
Ainsi
2 . a (S(E) — 1y
— W (E)=S(E)—1-— = . (A-11)
Ag 2ES(E) 25(E)
Régime £ — 0" : Nous avons les asymptotiques suivantes :
Ag Ag arl 1
WE= — ESE - 1)~ E
2 2
| p— Lo 1
Gw (B)=G(W (E)) ~2 W (E)p(0) ~22A% a+3p(0) - E4,
et .
WE)= A, -GSE -1  Agazr  _,
G - _ g
2 2S(E) 4
Par
conséquent,

Gw (B)= G’\(I/W (ENW' (E)

o wiEy
=W (F)
W(E)

1

3 — 1 3
~272A2 aip(0) - E-4

Régime E — += : Dans ce cas, nous avons les asymptotiques suivantes :

1~ aS(E)
2E’° o
2 S(E)—1 a
>-2 _W(E)zz—z . 1-- =32 . _(_)_ ~ 32 ._:A—12;4 'E_l,
S(E) +1 S(E) +1 4E

Gw (E) —G(Z7?)=G(W () - G(E?)
=G E7?) (WE-X?)+o(W(E)-XI7?)
~ -G (2—2 )A—le—4 - E1
= _—gp(="! )A—IGZ—s - E1,
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et

Ac (S(E) — 1y

W' (E)=
2 25(E)
_Ae (s(Ep -1y
4A Q_Z(E;(S(E) + 1)
:Aq‘ZE“E*Z.
Par
conséquent, N

G (E)—¢( \// W,(E)
w - ED
&( -1 -4 =2
~—~—A. X E

2—2
— p(=TIATIEDE2

Lemme A-4. Soit

Ry ——loz Gw () EG\y (E)
dlogE Gw (E)

Nous avons que R(E) est strictement décroissante sur (0, +»), avec limg_+R(E) =1 . .

~ q
Démonstration. Rappelons que G(t)}=2®( t)—l,et W(E)= AE 1 * -1.

2 Ao Z2°E
Nous avons la factorisation suivante de R(E) :
EG (W (E)W ' (E) EW'(E) W (E)G (W (E)
R(E) = = -
® G(W (E)) weE G(W (E))
o X o) X
E(E) =QW (E))

de sorte que R(E) = L(E) - Q(W(E)). Pour démontrer que R(E) est strictement décroissante, il suffit de prouver que
L(-) et Q(-) sont strictement décroissantes.

En suivant la méme notation que dans la preuve du lemme A-3, on a

EW' (E) __S(E)—1 _S(E)-1

L(E)= E- ’
W (E) 2S(E)E 2S(E)
ouaq:= 4, et S(F) =1 +2 . Puisque S(E) est strictement décroissante en E, L(E) I'est également.
Az E
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Nous prouvons ensuite que Q(t )?‘)3“) est strictement décroissante. Notons que
T

\/
—T-¢( ¥) _z2-d(2)

Q(r)= =P (2,

_%/7 =
20 -1 2d(2)—-1
ou z = vt . Il suffit de prouver que P est strictement décroissante.

Notons que

_ (29 9+ d2)2D(2) — 1) ~ 2¢(2) - 2(2)
(2P(2) - 1)
(7 ¢(2) + (2)RD(2) — 1) = 2¢(2) - 2(2)

Q@) -1y

P'(z)

e (1 - DRP(=) - 1) — 2z¢(2).
(2o(z) - 1y

De plus, pour z >0, on a

d(l _2)QP2) _ 1) _ 2z¢(2)

dz = 2:00@) - D (-2 )20 - 200+ 22 )

=-222P(z) - 1) <0,
ce qui implique que pour z € (0, +x),
(1 =-22)2P(2) — 1) = 2z¢(2) < (1 = 22)2D(2) — 1) — 2z¢p(2) -0.

On a donc que, pour z € (0, +x), P(2) <O0. O

A.7 Preuve de la proposition 4

Nous divisons la preuve en plusieurs parties :
1. ¢ |, dans/etTa.

D'aprés la proposition 3, D(e ; ta, /) posséde une racine positive unique e > 0 telle que deD(e'h; Ta /) < 0.
De plus, pour tout e > 0, on a d; D(e; ta, I) <0 et d, D(e; ta, ) > 0. Ainsi, le théoréme de la fonction implicite
implique que € 1, est C' dans (ta, /), et

den O D(en:iTp,l) deh 01 D(Enita )

’

0T 0 D(h:Ta,)) ol de D(€h ;i Ta, I)

Par conséquent, nous avons 22" >0 et &M <.
al oTa

2. Y | dans/etta.

Pour  —52 +2e +r,ona" =) %h 5,
Y I h A al 1 al
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La statique comparative de Y h par rapport a T4 nécessite une analyse plus fine. Nous démontrons d'abord un lemme.

Lemme A-5.On a :

_%en _ o a+Wy e,
or k&**LLfgﬁZ(a——lTRﬁe;))* (A-12)
A 1 h h h
ol R(E) == o w® -

Démonstration. Des calculs directs montrent que

OD(e h;ta,l oD(e nh.: / 1
(enhsita, D _A-B—C OD(e h Ta 1.
de dTA A[

ou A, B, C représentent

AZ:AX - IGIW (Ie_h ) -/\]ga_2 +A] e_h + Ta

B:=—AxGw (Ieh)A2g 02 +A1e +7Ta

C:=(a—1)(en)*?

Par conséquent, on a

Oe h O D(ehita,D B
OtTa Oe D(e h;Ta,l) AA(B+C—A)

De plus, les quantités peuvent étre simplifiées comme suit :

A=Ax - IGyw (I€h) - MgY n B=—AxGw (Ich ) Ag Yo,
- Y~ - ) ) oagY " Mgt
=Ax *Gw (Ienh)"Aig® n "Ren) (en) =AG (le )-Ag 1+
B _ B X W h I h 7 T
=(hn)*" “RIen) (en)”! A 1 n
a2 i (1 +7) . (e_ )G"l
=R(en) (ehn) - 2 Yy,
On a donc
ah =
0ta  A(B+C—A)
M 1 (e n )a—1
@)
= — A : - - - -
Ar, BFS) (@) +H(@=Den)*?=Ren ) (en)*?
_ (1 +1Y7h). e_h
Ad+Tyeh +2(a—1-R(eh))
comme souhaité. OJ
Le lemme A-4 montre que R(E) est strictement décroissante avec limg, ¢ R(E)4= 1 donc pour tout £ > 0, R(E) <
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1

4 <a— 1. Par conséquent, dans (A-12), le dénominateur est strictement supérieur a A; (1 + 1Y h )€ n , cequi

implique
_ )\I aTA -
O<— ibar <1 . Parconséquent, &Y " =1 + AI ?;T_h > 0, de sorte |, augmente également ent.
A A —
que Y

3. X_h dans /et T, .

Puisque X h =W (lep ), ona

dXh , _ deh oX
=W’ (e ! <0, "—w (e e | +r12Eh >,
dTA dTA al h ol

comme souhaité.
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Annexe B Annexe en ligne pour I'IA, la cognition humaine et le

effondrement des connaissances

B.1 Démonstration de la proposition 6

Nous démontrons d'abord la partie (i). Rappelons que dans la démonstration de la proposition 5, nous avons déduit la

formule du seuil de « complete-collapse » comme suit (ici, nous définissons sup & = 0)
AT (N = sup SO, S(H):={t=0:F >0 tel que D(e; ta, ) =0}

Ici, nous écrivons r; sous /lxa forme t ¢ (/) pour souligner sa dépendance vis-a-vis de /.
Si r‘;(l) >0, il y a tangence au seuil :

[ [

Jde >0: D(e;ta(D, D=0, 0e D(e ;1o (), HD=0. (B-1)

On notera que D(e ; T4, /) est strictement croissante en / point par point dans (ta, €). Soit /> >/, . SiT e
S(l1), il existeune >O0telque D(e ; 1, /1 ) =0,douD(e ; t, /> ) > 0.Rappelons que nous avons montré que
D(-; T, I, ) est continue, strictement négative prés de 0 et de +w. Ainsi, D(; 7, /> ) doit avoir deux racines

positives. Par conséquent, T € S(/, ), ce qui implique que S(/; ) € S(/, ) et
ti(/5) = sup S(l) = sup S(/) = t°(/), done (/)

est faiblement croissante en /.

Sit¢ (/) >0, alors d'aprés (B-1), il existee >0 tel que D(e ; t° (/1 ), /; ) = 0. Monotonicité stricte
A A

Le fait que D(e ; t°¢ (1), > ) soit a nouveau dans / implique que D(-; t€ (/1 ), 1> ) >0. Comme D(-; T€ (1), I, ) est
continue et négative pres de

0 et +=, une petite augmentation de t au-dessus de t¢ (/1) et une petite perturbation de e rétablissent une racine ; il y a

ﬂoél)fiste unt >t° () telque D(e ; T, )=0pouruncertaine >0.Ainsi,t¢ (L)=t >1° (I;), ce qui prouve
aue A A A
monotonicité dés que t¢ (/;) % 0.

La démonstration de la partie (ii) (celle concernant Ax) est identique ; il suffit de noter que D(e ; T, /) est également
strictement croissante en Axpoint par point sur (ta, €).

B.2 Preuve des propositions 7 et 8

Nous divisons la preuve en plusieurs parties :

1. ¢ m, € , dans/et Ta.
Pour tout a — 1 <let tout To< t°, la proposition 5 implique que D(e ; Ta, /) posséde exactement deux éléments
positifs

4 A

racinesO<e , <€ p avec
De (e_m s TA, I)>0/ De (e_h Y\ I)<O'

B-1



Le théoréme de la fonction implicite implique que € ¢ (k € {m, h}) est une fonction C' dans (ta, /) et

Oe x  0p D(ek:ita,l) Oe 01 D(ex:ita )
ot e D(Ek:Ta, ) ol de D(Ek : Ta, /)
ce qui implique _ _ _
- de de Oe
@D <0, —m >0, —h >0, —m <0
OTp 0T ol al

Ainsi, l'effort en régime permanent élevé diminue en t et augmente en /, tandis que la racine intermédiaire évolue dans
la direction opposée.

2. X , X_h en/etty.
Par définition,

X =w(ew), k € {m, h},

et W est strictement croissante. Puisque 2" o <Oet dem £ 0,0na
A A

X D'
oy, <0 o, >0

Cela prouve la statique comparative 5 de X h et X .

Pour la statique comparative I de X h et X (m) il est pratique de travailler directement avec la loi de mouvement
X1 = F (Xt ; I, Ta ) directement. Pour 14 < tA9 -il existe trois états stationnaires
<

O=X|<Xm< h .,

etle signede F(X; I, Ta ) — Xest

<0, Xe0,X ),

FOGLTA)— X >0, XE(X m/Xh);
0,  xeX o

De plus, la proposition 2 stipule que F(X; I, Ta) est strictement croissante en fonction de / pour tout X > 0.

Fixons tp et prenons /, >/ . Ecrivons FFOO=FG 1, ta) etX_m,j = X_m (lj,ta),j=1,2
Pour X =X m,(1) ,onaF; (X m, 1 )=X m,1, donc F> (X m,1) - X m,1 > 0. D'autre part, pour

Pour tout X > 0 suffisamment petit, on a F,(X) — X < 0. Par continuité, F>,(X) — X passe par zéro pour un

X

certain X positif minimal strictement inférieur a m1; cette racine est précisément X 2. Par conséquent, on a
! u <= n

X m(lh,t)< X m (/1 , T ), ce qui montre que m est strictement décroissante sur /. De méme, X h est
strictement croissante sur /

3. Y, surl



Y

En régime permanent,ona ¥ , =02 +Aye , + 14, donc

anh oe h
— =A;_>0.
al ol
4. Y_h dans T, .
Le lemme A-5 s'applique ici a 1'équilibre supérieur : on a
GEY A+ e
ot A+ 1Ynyd +2a-1-R(e Hh

ou le numérateur et le dénominateur sont tous deux strictement positifs.

Par conséquent _ 2 ) ()
oY e n 2(x—1-R(e n
h=1l+hy = AA+VY p)en +2a-1-Rden))

dTA

de (3Y) n

A

Le dénominateur est positif, donc le signe

est égal au signe de (a =1 = R(Ie")).

Le lemme A-4 montre que R(E) est strictement décroissante sur (0, «) avec limg,o R(E) =1 et 7
limg_.. R(E) = 0. Puisque a — 1 € (0,1), i} existe un unique E. >0 tel que R(E.)=oa — 1.

Nous avons montré que € , est continue et strictement décroissante en t4 sur [0, T¢ ). Au nixeau de l'ensemble complet

seuil de collapse T4, = 1° les deux racines positives se confondent en un point de tangence e , >0telque D(e , 4 1°,/) =0

etDg (e , ; TG, ) =0. La condition de tangence implique
A+ yeT, +2@-1-R(k, ) =0,

d'ou R(Ie',) > a— 1 etle , < E.. Par continuité de € psur Ta, pour tout tasuffisamment proche de ©©)-on a,
avonsdoncle  <E..
Définissons

Ta =inflty €[0, t°¢ )A: le h <E}

Lorsque T§> 0, I'ensemble entre accolades est un intervalle non vide, et T°a € [0, T°) est bienAdéﬁni. Par
construction,

3

0
a—1— R(E(ta )
<0, Sita €(Tha, rCA).

=0, sita €[0,1T°4),

En utilisant 1'identité des signes ci-dessus, on en conclut que

oYy R oY R
h>0 pourt €[0T h<0 pour €@ ,t°)
Ot " A Otp A A A

comme souhaité.
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B.3 Preuve de la proposition 9

Fixons t5 et les autres parameétres, et supposons que I'état stationnaire a haute connaissance existe. Soit X h(/)>0la
précision publique d'état stationnaire correspondante. Rappelons la fonction de valeur (au sein de la cohorte)

o _ - 1,
U X )=6X) A +maxGo2 +Ae +1ta )G6X Ny — (€)e,
>0 a
de sorte que U+ = U (X_h (1), ta).
Tout d'abord, notons que U (X, Ta) est strictement croissante en X pour X > 0. Ensuite, les résultats de

statique comparative des propositions 4 (ii) et 8 (ii) impliquent que X h(/) est strictement croissante en /. Par
conséquent, U *(I) est strictement croissante en /.

B.4 Preuve de la proposition 10

D'aprées les propositions 3, lorsque a — L >1 | 1'état d'équilibre a haute connaissance est toujours unique pour tout T
et varie de maniére continue en fonction de 74 . Ainsi, d'aprés le théoréme de 1'enveloppe,

ou +

—_ _ dGW (Ieih) —
0t =g(¥ 1) Gw (En)Ax + — g, (A +G(Y h)AX)
' - e 9¢en Y
=g(¥Y 1) Gw (lEn)Ax —Gw (Ie” )/~ (A +G6(Y )AX) .
. N x h ATA G
DE X

(S

1IE

Etudier le signe de ou” il est donc pratique de travailler avec le rapport lE .  Nous avons I'

A
expression suivante :

h_ |
IE- Gy (en)-1 _1_~ — e Ag +G(Yn)Ax
— Y
DE Gw (Ieh) q( h Ota Ax _
CR(Ueh) L (1+1v) - & A +G(Y h)Ax
e h sV A+t € h +2a-1-R(eh)) Ax
h

En réorganisant les termes, nous avons exprimé ED comme une fonction de € p, et de Y h -

— _ Y_
E A+ 1y R@EH) (Aa +6( “)A% B2)
PE - A+ ) e +2(a=1-R(en) IR«
— N
Lemme B-1. Lorsque Y h 2 2-—1, l'application
o~ 1IE
(e ) —
DE

donnée par (B-2) est strictement décroissante en € 1, et strictement croissante en Y h -
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Preuve. Puisque R(*) est une fonction strictement décroissante, la monotonie par rapporta € 1, est facile a
1+¥

vérifier. Pour la partie Y h , il suffit de prouver que WT)h augmente en fonction de Y h. En effet,
1
_ - A/ )
= 2mne2 Yo +N _h
. . v- ~g(Y) W
qui croit effectivement en ¥ |, en raison de 'hypothése selon laquelle ¥ |, =2 — 1. O
La proposition 4 montre que lorsque taaugmente, e pdiminue tandis que Y haugmente, ce qui fait que le rapport ]I;EE
strictement croissant en t5 sur (0, ). Nous distinguons deux cas :
CasI:LE DE 2 1. Dans ce cas, les arguments ci-dessus garantissent que pour tout T4 >0, on a
TA=0
£> 1, de sorte que °Y < 0. Par conséquent, en choisissant T* = 0 et les énoncés (i) et (ii) de la proposition
DE OTa A
s'ensuive
nt.
CaslII:E bE < 1. D'aprés (B-2), on a que pour tout T, € (0, +x), [F o5 est strictement positive,
. . L . 1 .
continue et strictement croissante en T4 . De plus, on a que limy, tepg — too. En combinant
avec notre hypothése de cas, il existe un seuil unique et fini t* pour lequel EE =1. DE

D'aprés la monotonie stricte de IE par rapport a 74 , nous concluons que :
DE

ou + ou +
>0 pour0O<ty <T*®,

<0 sity >T* A

dTA dTA

Démontrons maintenant la partie (iii). A partir de la condition du premier ordre, il est facile de montrer que e , , X
tendent vers 0, car

Ta — +oo, ce qui donne également U - (ta) = O.

B.5 Preuve de la proposition 11

Nous restreignons 74 a l'intervalle (0, T CA) oll existe I'état stationnaire a haute connaissance : X h >0.Par
Proposition 5 : I'état stationnaire supérieur est unique dans cette région et dépend de maniére continue de 7, de sorte que I'on

peut dériver U *par rapport a 4. D'aprés le théoréme de l'enveloppe,

ou + _ de” _
— . - - ' - . gt h
TN g - Gw (len )AXX Gy (len) -/ —0rA (Ag +G(Yh)Ax) .
DE ¢ = X
1E

De maniére similaire a la démonstration de la proposition 10, on peut Sé(primer IE comme une fonctionde ¢ etde ¥  :

IE A+ ) - REEw) A +G(Y h)Ax )
PE = Aa+TV ) & +2(a—1-R(ch ) gy

et le lemme B-1 continue de s'appliquer ici.
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D'aprés la proposition 8(i), la statique comparative des états d'équilibre supérieurs par rapport a ta est la suivante :

X ho4, en 4 pour tout T < rAC ,

tandis que Y h est croissant pour les petits Ta < 1°a et finit par diminuer lorsque T°a <74 <T°.

Ici, nous démontrons d'abord les deux arguments suivants :

(a) Dans la région ou 0 < 1< T°a(de sorte que R(Ie ) < a — 1), € nhest décroissante en Ty, et Y h

est croissant en 1, , de sorte que IE est croissant en T, .
DE

(b) Dans larégion o T'a <14 <7° (desorte que R(Iep ) = a— 1), méme si Y |, est décroissante en

Ta , % Ereste croissant en T

Prouvons (b). Lorsque R(le 1, ) > a — 1, rappelons que

(1+1 )-R(en)

E 1 v, Ag + G(Yh)Ax
DE g(Y ), "A(+1yren +2a—1-R(n)) Ax

Lemme B-2. Lorsque ©™p STy <TC®, )}g a1+1) 'Ye_h +2(a—1-R(lew)) est décroissante en T4 ; de plus,
h

dlogh (1 +1 ) e +2@—1-R(en))  dlogh(1+! ) en)d
' < @ 'h

TA drty

Démonstratio
n. Soit T =A 1+ ¢, T =2@-1-Rde )
2

etposons T =T+ Ts.

Nous montrons d'abord que T; et T, sont toutes deux strictement décroissantes en 4. Notons que

€ h
°24+A e t1Ta

T, =A en t

Comme € y, est décroissante, T; et T, sont toutes deux décroissantes. T est donc également décroissante.

Par conséquent, nous avons )
T T, 4T, < T
T T T T +T
Sur [T°4, TAC ), on a également T, < 0. Comme Tll <0etT, + T, >0,en divisant par le plus petit dénominateur positif,

on obtient

T’ ’
- _ I
T1+T2_T]'
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En combinant les deux derniéres inégalités, on obtient T < T' | c'est-a-dire

T,
d d
gry log TS e Th,
comme affirmé. O

D'aprés ce lemme, pour montrer que IE est croissante en 7, , il suffit de prouver que
DE

qéi)'m'éﬁ%@hﬁé =Yy BlEn) Ac + QUM )AX

h 1 fh h X h I h X

est croissant en Ty .

En simplifiant et en omettant les facteurs qui ne dépendent pas de ta, il suffit de montrer que

Gw (Ieh) Ac +G(Y h)Ax

Gw (Ieh) g(¥ n)
est croissant en Ty .
_ e o—1
Ici, le dénominateur Gy (Ie 1 )g(Y h)= “ﬁ est décroissant en T4 . Pour terminer la preuve de (b), il
1 X

Cela suffit pour démontrer le lemme suivant.

Lemme B-3. Lorsque T'/a Sta <T°, i’ (Ie;\r/1 )G(Yih ) est croissant en T .
Démonstration. Le long de la trajectoire d'équilibre haute, définissons
E(ta) =T n(ta)  Y@)=Y n(ta) =02 +Aeh (ta) +Ta.

En dérivant I'objectif, on obtient
d
w 6 (E(v) GY(1) = GV (E)G(V)E (v) AG (B)g(V)Y (D). A

dTA

11 suffit donc de montrer que
G w (B)G(NE(Ta) + GW(EIG(V)Y(TA) 2 0. (B-4)

A 1'état stationnaire élevé, ¢ |, satisfait I'équation d'effort en régime permanent (A-1) :
;o

B e
Gw (Ieh)g(Yn) = 7\?‘& (B-5)

Etant donné que le membre de droite de (B-5) est strictement décroissant en 7, , il en va de méme pour le membre de gauche.
Dérivée
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En calculant, on

obtient Gw (B)g(Y)E (ta) + Gw (E)g (Y)Y (za) <O. (B-6)

En divisant (B-6) par E (ta ) < 0 puis par Gw (E)g (Y) < 0, on obtient la borne supérieure

Y’ (ta) GVW (B)g(Y) B-7)
Eta) = 6w B9
Puisque E (ta ) <0 et Gy (E)g(Y) > 0, l'inégalité (B-4) équivaut a
V@) Gy (BG) ©9)
S G Be)
Par conséquent, d'apres (B-7), il suftit de prouver que
G\ BGY) Gw (B)g(Y)
Gy BEg¥) Gw B
ce qui équivaut a ,
Gw (E) Gy (E) g(Yy
— ] R >- . (B-9)
Gy (B) G(Y)9(Y)

Dans ce qui suit, nous démontrons que le membre de droite de (B-9) est faiblement inférieur a 1, tandis que le membre
de gauche est faiblement supérieur a 1.

Rappelons que g’ (Y) = —% g(Y), donc

a(yy B 2y g(Y)
GY)¥(Y) (Y+1DG(Y)

v
Soitz= Y. En utilisant g(Y) = ¢(2)/z et G(Y ) = 2®(z) — 1, on obtient

2Yg(Y) 2z¢(2)
Y+ DG(Y) (1+7)Qdz) - 1)
2z¢(2)

< -
(1 +7)?z¢(2)

<1
Pour le c6té gauche de (B-9), notons que
Gw (B) =g(W)W'(E), Gw (B)=g (W)W (E))* +g(W)W ' (E).
En substituant dans le membre de gauche, on obtient
Gw (E)Gy (E) GW)g (W) W) W' B0
T Gy ® 9wy gW) (W'E)"
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Nous affirmons que W " (E) < 0 pour tout £ > 0. En effet, le lemme A-3 implique

: As  (S(E) — 172 i a 4
weE= — —, S(E) := l+—, a:= .
S(E) E AC3?

Puisque S’ (E) < 0 et que W' (E) est strictement croissante en S(E), ona W " (E) < 0.
Par conséquent, le deuxiéme terme de (B-10) est non négatif :
G(W) W (E)

. >
gw) (W (E)

gWw)?

De plus, par analogie avec l'analyse du c6té droit de (B-9), on a — W <1, donc
le premier terme de (B-10) est au moins égal a 1. Par conséquent (WIED
Gw (B) Gy (B)
— - >1
Gy (B)
Par conséquent, (B-9) est vrai, de sorte que
d
WG (E&)G(Y(TH =0,
dTA

comme souhaité. ]

En combinant (a) et (b), on en conclut que le rapport IE est strli)(i‘atement croissant en T, tant que
0<7t1A <T CA.

On distingue deux cas :

CasI:E DE = 1. Dans ce cas, les arguments ci-dessus garantissent que, pour tout 0 <74 <71°, A

TA=0
ona b 1> de sorte que <. par conséquent, en choisissant T* = 0, les propositions (i) et (ii) de la
.
au
EN A
proposition s'ensuivent.
CasII: EDE < 1. D'apres (B-3), on a que pour tout T € (0, T°a ), F 55 est strictement positif,
Ta=0 clest-a-dire

continue et strictement croissante en T, . De plus, il est facile de vérifier que lim; ;¢ A ADE = +ow,

En combinant cela avec notre hypothése de cas, il existe un seuil fini et unique T* < 1°aA pouplequel

IE = 1. Nous en concluons que
DE
&+
— * * Cc
ou +
Tota >0 pour0<7tp <Tyu, OTs <0 pourtp, <Ta <Tp-

La partie (iii) découle directement de la définition de t©¢ .



B.6 Preuve de la proposition 12

Nous considérons d'abord l'asymptotique de 5,© (/). Lorsque / — +oo, il faut que t¢ (/)> 0, de sorte que
La condition de tangence (B-1) s'applique. Notons pare | et Y| Ieffort et la précision idiosyncratique au point de tangence
correspondant a /et @ ta =t °¢ (/). En utilisant les formules dérivées de la démonstration de

proposition 4, (B-1) implique que A
0=Ax -Gw (F 1) Age? +2A, ¢, +tra)— g (B-11)
0=A1+1Y e +2a-1-RE 1)) (B-12)
ou
E, = e, Y | =02 +Are +r§ .
Le lemme A-4 montre que R(E) est strictement décroissante sur (0, ») avec limg;q R(E) =1 et LimEM R(E) =

0. Par conséquent, puisque ag— 1 <1, il existe un unique E.> 0 tel que R(E.) = a — 1.

E

Tout d'abord, nous montrons que © | converge vers E* lorsque / - <. D'apres (B-12), nous avons R(E_| )>a

— 1, donc

E I < E. pour tout /. Par conséquent, on a
e =E s<sEi>0
Il en résulte que A; (1 + 1/Y_| )e | — 0et(B-12) donne R(E_| ) = a — 1. Par conséquent, E_| — E. € (0, »).
Ensuite, d'apres (B-11), on a
e ol E ol

g(¥ 1)= ! = : — 7D,
Ax A1 Gw (Ey) Ax A1 Gw (Ey)

Puisque E; — E. et Gw (E.) > 0, le préfacteur converge vers une certaine constante C, > 0, donc

a(¥Y 1 )~¢ram (I — ).

Comme g est strictement décroissante avec g(y) | 0 lorsque y — «, cela implique que Y | — oo. En utilisant l'expression

g(y) = (2rn)~12 y~12 e7¥2 | on obtient :
Y_| =2(a—1)log !+ O(log log /) (I — ).
Enfin, a partir de I'expression de Y_| et du faitquee | > 0,0na
A ¢ (N=2(a—1)log !+ O(loglog /),

et donc

. T°
m - 1),
1= Jog /



Ce qui acheéve la démonstration.

Ensuite, nous montrons I'asymptotique de T* (/). Notons par e* et Y * l'effort et I'idiosyncrasique
A I |

a l'état stationnaire élevé correspondanta/etty =t* (/): A

e =en (T*U)), Y* =02 +Ae* +T* (),
I A I I A

et définissons également E* := le* par souci de commodité.
1 |

A tout état stationnaire positif, on a la condition d'effort

(e* ) =Ax A Gw (E*)g(Y*). (B-13)
I I I

Si l'optimum de bien-étre T * A(I) > 0 (ce qui est le cas lorsque / — +), notre analyse précédente
implique que IE /DE = 1, ce qui

est (1+1/Y*) - RE*) Ac + G(Y *)Ax

IE
1= = ! I .
DE AA+1/Y1)en +2(a—1—R(E*)) 1 g™ )Ax

En résolvant g(Y *I) a partir de (B-13) et en le substituant, on obtient

(€))7 A (2+1/Y * )ie* +2(a-1-R(E* )] = A Gw (E*)(Z+1/Y *HR(E* )(Ag +G(Y 1)Ax).  (B-14)

Nous montrons d'abord que, le long de la suite optimale / — o,

E* — oo, e* — 0.
| 1

Si E*5> E" ¢ pour un certain /n— <, alors e* = E3/In— Optandis que Gw(E*) — GW(E ~) >0
et R(E*) _an(E ) > 0. En faisant tendre n vers l'infini da'hs (B- P4) le membre de gauche te‘ﬁd vers 0 et le membre

de dr01te Wers au moins /\IGW(E )R(E Y(Ag+ AxG(o™ z ) >0, ce qui est une contradlctlon Ainsi, E* — .
|

s
Supposons plutdt que e;* — ¢~ < oo sur un certain intervalle /, — oo. Pour E grand, on a
n

‘R
Gw (B)=G. +O(E™), R(E) =—" + O(E™>),
E
avec les constantes G,, > 0, cg > 0. En substituant dans (B-14) et en faisant tendre n vers l'infini, le membre
de droite converge vers zéro, tandis que le membre de gauche converge au moins vers €@~ ! (A ™+ 2(a— 1)) >0
; la encore, une contradiction. Par conséquent, e* — 0, ce qui implique également E* = o(/). D'aprés (B-13), on

obtient également Y * — od, I I

En substituant toutes les limites asymptotiques dans (B-14), on obtient

= lim ! ! = - . (B-15)
I« R(E*) o AL (1 +1/Y*)-e* 2(a—1—R(E*)) | 2(@-1)

ene! A Gw (E*)( +1/Y*I)(AG + G(Y*)Ax) A G (Ag +Ax)




En utilisant R(E) = cr /E + O(E™2) et E* = le* , (B-15) devient
| |
*\ O _AlﬁwiéGLAXJER -1
()i~ Ra AR
2(a—1)
d'ou
e ~Ce -1, (B-16)

pour une certaine constante Cg > 0.

A partir de 1'é¢quation d'équilibre (B-13) et de la limite pour E trés grand Gy (E) — G(.) ,on obtient

[el*) o1

~C. —(ufl)/orl
Ax A Gw (B1) °

g(Y*) =

pour une certaine constante Cg > 0, d'aprés (B-16).

En utilisant I'expression g(y) = (2rr)"2 y~12 e¥2 | on en conclut :
2(a—1)
y* = log I + O(log log /).
o

En utilisant la définition de Y * et le fait que e* — 0, on obtient
| |
2(a—1)
™ (H)= log I + O(log log /).
A a
™ 2(a-1)
N

|—>oo log | a

On a donc lim , ce qui est la borne asymptotique recherchée.

B.7 Démonstration de la proposition 13

Considérons une politique d'information finalement constante k € KEC , de sorte qu'il existe M < o etk tels que ki
=Kk pourtoutt = M. SoitT :=Ts (k) la précision effective correspondante. A partir de la période M, la récursion
d'équilibre induite coincide avec la récursion dans une économie a précision effective constante T , a partir de la condition

initiale X :
X1 = Fr (Xt ), t=z M,
ou F~ est la fonction de transition constante T . La proposition 5 implique alors la convergence de X; :

* Sit = r:, alors O est le seul état stationnaire globalement stable ; par conséquent, Xi— O lorsque t — .

e Sit < rCAalors il existe trois états stationnaires 0 = X_( () < X () < X h(t ) etlapartition des
bassins s'applique : Xp> X () = X— X, (t ), tandis que X <X m (t) =X —O0.
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Par conséquent, nous avons

U E[JTF(t*), SiT < et Xm X, (1),
K)—
! > 0, sinon.

Etant donné qu'une suite bornée convergente a la méme limite de Cesaro que sa limite point par point,

< U+, — — X~ -
13T (t), sit <t° et Xy > T),
U(k)=lim — Ut (k) = A M m () (B-17)
T>owT =1 0, sinon.

Nous construisons ensuite la politique biphasée optimale. Considérons le régime de suppression totale k; = 0 bt, ce

qui revient a dire it =0 bt. Comme X; > X

XSURP - — X h (0) lorsque t — oo.

m (0) par hypothese, la proposition 5 implique que sous t¢ =0 Vt,

Ensuite, t* < < 1° ,de sorte que 1'état d'équilibre a haute connaissance sous T * existe et satisfait

l—*
A A
0<X m@)<X } (")

De plus, puisque 1'état stationnaire a haute connaissance X h (T ) est (strictement) décroissant en T sur [0,T¢ ),ona

Xh@zX h@)>X m@*).
On a donc X_h 0) - X_m (t *) >0, et grace a la convergence de Xy il existe un nombre fini M * tel que

XM*>X m (T *).

Définissons la politique a deux phases k?P" pag k?P" =0 pourt <M * etk®®" =g* pourt=M*. Par

construction, la précision publique effective a la date de basculement satisfait Xy » (k2Ph ) = xsuPP > M *

X (t *). L'application de (B-17) avect =t * donne U (k*h) = U+ (t*), ce qui prouve la partie (i).

Enfin, nous démontrons I'optimalité de x2P" . Soit k € KEC un élément arbitraire et T sa précision effective de queue.
(B-17) implique que soit U (k) = 0, soit U (k) = U+ (t ). Dans les deux cas,

Uk < maxU *(r).

T €[0,14]

D'aprés la proposition 11, U *(7) est croissante sur (0, T *) et décroissante sur (T *, T €), avec U *(t) = 0 pour
A A A

U

T 2 T ¢ 5 Par conséquent, le point maximal de *(v) sur 'ensemble des solutions admissibles [0, T, ] est T*.
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B.8 Preuve de la proposition 14

Ici, I'IA agentique de précision 7, fournit a la fois (i) le signal idiosyncratique s ~ N (Fi¢, 'L'I;l ) et

(ii) éleve I'échelle d'agrégation effective d'une valeur de référence /o a
I(ta) = lo + exp(nta ).

Fixons t4 = 0 et supposons qu'il existe un état d'équilibre positif (a haut niveau de connaissance), avec un effort par agent

€ h (ta ) >0 etun effort agrégé (au niveau de I'ilot)

E o (ta) =ITa) eh (Ta ).

La précision publique en régime permanent est th (ta ) =W (th (ta )), ou W (*) est continue sur R, et satisfait W
(0)=0,et W(E)>0 pour E >0.

X

Ainsi, pour montrer que *  (ta ) — 0 lorsque 14 — <o, il suffit de prouver que

B (ta ) =1(ta )¢ (ta ) > 0. (B-18)

Nous montrons ici que I'effort doit décroitre au moins de maniére exponentielle en T, . A tout état stationnaire positif,

l'effort par agent e 1, (T4 ) satisfait la condition du premier ordre :
- a-l = Ay G X A Y Y —02 Ao, +
eh(ta) x G(* h (Ta DAL (T 1 (Ta)), h(Ta) =0 1€h (Ta) +Ta.

Comme g(+) est strictement décroissante, on obtient la borne supérieure brute

eh (ta )97 S Ax A g(07? +1a) S Ax Al g(Ta). (B-19)
'\/ é\/ — lefT/Z
En rappelant la formule gaussienne g(t) = ¢@( 1)/ t=g(r)=Y"  —enpeut réécrire (B-19) sous la forme
2m T
1 BN | TA
eh (ta ) < (AxA o) 12)y e " Texp - . ) (B-20)
2(a -1
Multiplier la limite (B-20) par I(ta ) = lp + exp(nta ) :
By (@a) =1 )en @)
T - Ta
< AXA (Zn)_llz 04 e ) TA 2@ —
evn 2(a—1)
1 T
=C-T 2w lpe — ﬁ-exp (n- YA , (B-21)
A 2(0—1)

pour une constante C > 0 indépendante de Ta.



Rappelons
que 1
Nerit== 2((1 _ 1) .
Ainsi, si N < Ngie > alors 'exposant (n — ne: ) dans (B-21) est négatif, de sorte que le terme entre crochets converge
vers 0 lorsque T4 — o ; le facteur polynomial t ~1/2(@=1) converge également vers 0. Par conséquent, la borne
supérieure (B-21) implique que th (ta ) — O, ceAqui établit (B-18).

Nous avons ainsi démontré que X h (ta ) = 0 lorsque T4 — o, ce qui implique que limy, -« U+ (ta ) =0. Par
conséquent,
, le supremum de U - (ta ) sur 14 = 0 ne peut étre atteint « a l'infini » : arg max;=o U+ (ta) < A

oo,

B.9 Preuve de la proposition 15

Soit X := [0, Z72 ]. Pour tout X = 0, on a 0 < Fgy, (X) < X2 . Ainsi, Fyyn : X > X . De plus, Fsy, est continue et
strictement croissante sur X. Par conséquent, d'aprés le théoréme du point fixe de Tarski, 1'ensemble des points fixes

de Fqyn n'est pas vide et admet un élément minimal et un élément maximal ; notons-les respectivement X * gt X+,
¢ h
Notons les efforts d'équilibre correspondants par

g =eX ) k {&, h.

Comme t,y, >0ete(0,ta)=0,
h i_
Fon (0) = X2 + Ey: > 0.
Puisque X+

_ ¢ _
X~ 5 0, ce qui implique également que e * =e (X *, ta ) > 0. Cela prouve la partie (1).
¢ ¢ ¢

est un point fixe et qu'il s'agit du point fixe minimal de X , on a nécessairement X* > Fsyn (0) > 0, d'ou

Nous notons tout d'abord la monotonie ponctuelle de Fgy,, par rapport aux parametres. En particulier,

® Fgyn (X) est strictement croissante sur / pour tout X > 0.
® Fqn (X) est strictement croissante en Ty, pour tout X = 0.

® Fqn(X) est strictement décroissante en Tapour tout X > 0.

Nous prouvons ces affirmations pour le point fixe minimal X ¢; le raisonnement pour le point fixe maximal est analogue.

Capacité d'agrégation 1. Soit I,> 11, et posons Fj(*) := Feyn(*; [}, Ta, Teyn) €t X pour le plus pe(tdit
point fixe de Fj. D'aprés la monotonie sur /, F»(X) 2 F(X) pour tout X € X, et F»(X) > F(X) pour
tout X > 0. La statique comparative monotone standard pour les points fixes extrémes implique X 2 = ),_:,’1 .
Pour montrer que l'inégalité est stricte, supposons, par contradiction, que X+ 2 = )‘7*&1 (:li)x- Drapres la partie
x> 0, et donc I'étape 3 donne F»(x) > Fi(x) = x, ce qui contredit le fait que x soit un point fixe de’FZ. Par conséquent
X ; est strictement croissante sur /.



La statique comparative monotone pour la précision synthétique 7y, et la précision agentique to est analogue.

Pour tout k € {€, h},e * =e (kX *, Ta ). Etant donné que e(:, T4 ) est strictement croissante en X, la monotonie stricte
de® * sur/etty, implique que e * est strictement croissante en / et Ty, .
k k

Pour T4, posons 2> !, Alors X *(12) < X *(t!) et e(X, TA) est strictement décroissante en T, donc
A A k A k A

e (t2)=eX @ )2 )<eX @) 2)<eX @)t )=¢* (1),
k A k A A k A A k A A k A

établissant que e * estkstrictement décroissante en 1y .

B.10 Preuve de la proposition 16

Dans le cadre de la technologie d'apprentissage public modifiée (14), un équilibre symétrique satisfait toujours e; =

ewpour tout i, et 1a meilleure réponse individuelle e= e(X;, Ta) reste inchangée par rapport au modéele de référence, car
B n'influe que sur la maniére dont I'effort se traduit en signal public pour la cohorte suivante.

Avec 8 > 0, la précision du signal public au niveau de 1'ile générée par la cohorte t est égale a Ag E® = Ag lef .
t t
Par conséquent, la précision du signal public évolue selon

vl —(x +Ag leP Y2, er =e(Xe, Ta ). (B-22)

t+1

Définissons la fonction induite a un pas
h iy
— 2 -1
8 F(X) : 22 A (X+A e, T )P)

Alors, 1'état stationnaire de effondrement de la connaissance X = 0 reste un point fixe de Fg lorsque 8 > O car

e(0, ta) = 0 implique que Fg(0) = 0.

La condition que I'effort en régime permanent doit satisfaire est modifiée comme suit :
Dg(e;ta, D) =Ax - Gw (leP) - A1g(c™> +Aje+1Ta) — 9.

D'aprés le lemme A-3, Gy (E) = k; EV* + o(EY*) lorsque E tend vers 0, d’ou Gy (leP ) = k"eP/4 + o(ef/*)
lorsque e tend vers 0 (pour k¥~ > 0). Par conséquent, lorsque e tend vers 0,

Dg (e;ta, ) = C(ta, DeP* — e~ + o(eP*),

et le méme raisonnement de stabilité locale que dans le lemme 2 reste valable en remplacant 1/4 par /4. Les
principaux arguments utilisés pour caractériser les états stationnaires restent inchangés, la condition de stabilité étant
remplacée. Par conséquent, les propositions 3 et 5 sont valables lorsque la condition a = 1 >1 (oua —1 <1 )est

remplacée par 4 4

a—1>8 goua—1<8). Les analyses statiques comparatives s'appliquent de la méme maniére.



Nous examinons ensuite le comportement asygnptotique de °(/). Pour que ce seuil existe, nous supposons que o — 1 <
B/4. Par analogie avec la démonstration de la proposition 12, nous avons également que les conditions de tangence sont vérifiées en

A= (), A
qui se présentent désormais sous la forme :

0=Ax - Gw (E7I ) Ag(o™? +Are +1° () - el_q_] , (B-23)
0=A0+Y e +2a-1-86RE 1), (B-24)
ou
_ _ _ EG \(E
E e, Y =02 +Ac +1° (), R(E) == w(E)
! I ! I A
Gw (E)
Puisque a — 1 < /4, d'aprés le lemme A-3, il existe un unique E. > 0 tel que R(E. ) =91 | 8
Comme dans la démonstration initiale, on peut montrer que € | — 0 et E- I — E. lorsque / — oo. Ensuite,
d'apres (B-23), on a
— — (o—1)/B
- er ™! _ E —(o—1)/B
g(¥ 1)= = = A
AxA] Gw (E|) AXAI Gw (El)
Puisque E VS E et que Gw (E.) > 0, le préfacteur converge vers une constante C, > 0, donc

g(Y 1 )~ G e (I — ).

) _ 2(a-1)

Fela implique alors que en suivant la méme procédure que dans la preuve de la proposition 12.
im

|- log |
Nous allons maintenant présenter l'asymptotique de T * (/). Définissons e* et Y* de la méme maniére que l'effort et
l'idiosyncrasique
A | I
a 1'état stationnaire €levé correspondanta /etty =t1* (/) A
e =en (t*U)) Y* =072 +Ae* +T* (),
| A I 1 A

et définissons E* := I(e* )P .
I I

A tout état stationnaire positif, on a la condition d'effort

(") =Ax A Gw (E*)g(Y*). (B-25)
I I I

Dans 1'économie B, le rapport IE / DE = 1 devient

IE (1+1/Y*)- BR(E*)
1= — = I I
DE  A(l+1/Y1)-et +2(a—1-BRE*)) | g™ )Ax

Ag + G(Y * )Ax
I

En résolvant g(Y *I) a partir de (B-25) et en le substituant, on obtient
h i
(e; -t A +1/Y*I) -e*I +2(a—1— BR(E* }) =A Gw (E* )(Il +1/Y*) f BR(E*) - IAG +G(Y*)A>f .

(B-26)

B-17



A l'instar de la démonstration de la proposition 12, on peut montrer que lorsque / tend vers l'infini,

E* tend vers I'infini, el* tend vers 0.

En substituant ces asymptotiques dans (B-26), on obtient

EeN™ MG, - 6(Ac +Ax)

lim
|—co R(E* p 2(01 - 1)

En utilisant R(E) = cr/E + O(E™2) et E*= I(e*)P, (B-27) devient
1 1

K"y ALG. - 6(Ag + Ax)cr
2(a-1)

donc e* ~ ClE - [7Y/(@=1+B) pour une certaine constante Cg > 0.

A partir de la condition d'équilibre (B-25) et de Gy (E*) 2 G(~) ,on obtient

_ (an*t (@ 1)(o=1+B)
aglYy*)= ~ Cq | Tl DieTHR)
W7 axtiow & €
ce qui implique

i £, 2(a—1)

Mo loglT T g=T1¥8"

| >0

(B-27)



