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GPT et les grands modeles du langage en
Intelligence Artificielle :
principes et défis

Malik Ghallab
LAAS-CNRS, Université de Toulouse

Résumé

Cette note résume la communication présentée par l'auteur a
I’Académie des Sciences, Inscriptions et Belles Lettres de Toulouse
le 16 novembre 2023. Elle introduit brievement les développements
récents de l'Intelligence Artificielle générative. Elle présente informel-
lement les principes des grands modéles de langages, en illustre les
aptitudes et en discute les limitations. Elle conclut sur les risques et
défis éthiques que soulévent ces développements.

1 Introduction

L’TA est une discipline scientifique qui cherche a comprendre et
a modéliser l'intelligence naturelle des étres vivants par des approches
computationnelles ou algorithmiques !. L’objet de I'TA est donc I'intelligence,
laquelle est mal définie et multiforme. Cependant on peut constater 1’intel-
ligence — animale ou humaine — dans la réalisation de taches. La démarche
de I'TA consiste alors & mécaniser des taches de plus en plus complexes qui
requierent de l'intelligence. Il s’agit, par exemple, d’interpréter une scene,
de manipuler des outils, de planifier des actions (comme y excellent de
nombreuses especes), ou d’apprendre a compter, lire, écrire et comprendre
des textes (les fondamentaux de nos écoles). Pour ce faire, on modélise
la tache en question, on cherche des méthodes et des algorithmes pour la
résoudre, et on développe des implémentations logicielles et matérielles de
ces algorithmes. Ceci permet de passer a une phase expérimentale pour
évaluer empiriquement les capacités des modeles et algorithmes et leurs
performances pour cette tache, que ’on s’efforce d’améliorer.

L’TA releve des sciences de la modélisation et de l'information, avec
des recouvrements vers les sciences cognitives et les sciences de la décision

1. Privilégier des approches algorithmiques n’est pas un biais. L’humanité cherche a
comprendre et & modéliser le monde en le décrivant les informellement, puis en représentant
mathématiquement ce qui peut l'étre, et aujourd’hui, de plus en plus, par modeles
algorithmiques.



(recherche opérationnelle, économie). C’est un domaine relativement récent,
méme si ses racines sont tres anciennes. Depuis le milieu du 20° siecle, I'TA
bénéficie et contribue significativement aux développements des matériels
et logiciels informatiques et de télécommunication. Elle a transformé
considérablement nos capacités de modélisation, d’analyse, d’organisation et
de recherche d’informations. Elle a un impact majeur sur pratiquement tous
les champs d’investigation scientifiques et techniques, allant de la biologie, la
médecine, ou ’astronomie, en passant par les sciences humaines et sociales.

L’TA, comme toute technoscience aujourd’hui, est aussi un champ
technologique, difficilement séparable du volet scientifique. Le savoir est
motivé par 'action. L’TA alimente de nombreuses industries en techniques et
déploiements, que I’on espere socialement utiles. Les investissements de R&D
en IA sont aujourd’hui considérables 2. Ils sont tres massivement dominés par
quelques multinationales, lesquelles controlent ainsi I’évolution du domaine
selon des logiques capitalistes plutot sociales (cf. section 4).

Résumons tres schématiquement les tendances récentes de 1'histoire
riche et complexe de I'TA3. Depuis ses débuts vers le milieu du 20°
siecle, I'TA a donné lieu a de nombreux succes. Mais, le plus souvent, les
méthodes mises en ceuvre nécessitaient d’énormes efforts de développement,
de modélisation et d’adaptation a chaque tache. Ces méthodes avaient
tendance a étre fragiles et étroites, tres difficiles a étendre a de nouvelles
taches . Pendant de nombreuses années, les systemes d’apprentissage d’TA
manquaient de capacité de généralisation et de transfert d’une tache a une
autre. Ces capacités d’adaptation, essentielles & I'intelligence, commencent &
étre atteintes efficacement,pour des taches d’interprétation et de génération
de données grace aux progres des réseaux de neurones.

Réseaux de neurones artificiels. Un neurone artificiel est une fonction
multivariable relativement simple : f(z1,...,2,) = g(>,_¢ ,, 0i%i), ou les 0;
sont des parametres, g est une fonction non linéaire, et le terme xg est un bias
(Figure 1(a)). L’apprentissage consiste a estimer les valeurs des parametres
0; qui permettent de se rapprocher le plus des valeurs souhaitées de f. Il
s’agit d’un probleme d’optimisation, similaire dans son principe a ce qui est
fait classiquement dans une régression.

Un réseau de neurones connecte des entrées et des sorties de plusieurs de
ces fonctions. C’est par exemple un réseau perceptron organisé en couches
régulieres, un neurone de la couche j prend comme entrées les sorties des
neurones de la couche j —1 et fournit sa sortie a tous ceux de la couche j+1
(Figure 1(b)). L’apprentissage dans un réseau se fait par un algorithme dit

2. Ils sont estimés entre 100 et 200 milliards de dollars par an.

3. Sur lhistoire de I'TA, voir par exemple, [29, 30].

4. Un exemple est le systéeme Watson, champion impressionnant du jeu de ques-
tions/réponses “Jeopardy”, qui n’a pas pu étre transposé avec succes au domaine médical
malgré des investissements considérables [13].



de rétro-propagation : & chaque exemple d’entrainement (x,y) on adapte les
parametres, couche par couche, de la derniére a la premiere, pour rapprocher
la sortie f(z) de la valeur désirée y.

Un réseau de neurones peut approximer n’importe quelle fonction
continue, & condition d’avoir suffisamment de neurones et de parameétres,
de disposer de suffisamment de données sur ce qu’on souhaite que calcule
cette fonction, et de pouvoir estimer les parametres du réseau. Les réseaux de
neurones, bien que connus depuis trés longtemps [32], n’ont que récemment
pu remplir ces conditions. Ceci a pu étre fait grace a internet pour la quantité
de données disponibles, a la loi de Moore pour la puissance des processeurs
numériques, aux progres algorithmiques pour les méthodes d’estimation
des parametres, et aux architectures ou organisations des neurones en des
réseaux multicouches performants.

Tn

(a) (b)

FIGURE 1 - (a) Un neurone artificiel : 6 est un vecteur de parameétres, z est
le vecteur d’entrée, 6-x est leur produit scalaire ; (b) Un réseau perceptron a
deux couches : la sortie de chaque couche est un vecteur, ©; est la matrice des
parametres de la couche i, et la sortie du réseau est y = g2(02 x g1 (01 X x)).

Interprétation et génération de données. Les réseaux de neurones

ont donné lieu a des progres significatifs dans deux taches importantes :

I'interprétation et la génération de données de toutes sortes — signaux, textes,

images, sons, vidéos, etc.

o Interprétation des données. C’est le champ classique de la reconnaissance
des formes, laquelle s’appuie sur des fonctions caractéristiques des données
a traiter pour apprendre a classer ou interpréter ces données. Ces
caractéristiques sont par exemple des transformées de Fourrier, des splines
ou des ondelettes, utilisées pour interpréter un sismogramme ou un
cardiogramme. On a consacré des efforts considérables a la conception de
ces fonctions caractéristiques pour chaque type de données particulieres.
Aujourd’hui, les réseaux multicouches permettent d’estimer des fonctions
universelles de classification, robustes pour interpréter toutes sortes de
données. Ces réseaux fournissent, de facon implicite et sans effort, les



caractéristiques adaptées aux données d’apprentissage. Les méthodes d’in-
terprétation des données ne sont plus cotiteuses et spécialisées pour chaque
application. Elles sont désormais largement déployées pour ’analyse de
données multimodales (signaux physiques, images, sons, vidéos, textes)
dans de nombreuses applications exigeantes, e.g., en imagerie médicale ou
astronomique.

o Génération de données. Ici aussi, les principes sont connus depuis long-
temps. Il s’agit d’estimer une distribution de probabilité qui représente
adéquatement les données d’intérét, puis d’échantillonner dans cette
distribution pour générer des instances probables de ces données.
L’échantillonnage génératif a également bénéficié des progres des réseaux
multicouches en termes de performances matérielles, algorithmiques, et
d’architectures. Les développements d’IA pour la génération de sons,
d’images, et de vidéos sont de plus en plus performants. Les méthodes de
traitement automatique du langage naturel (TAL) rentrent dans le cadre
de cette évolution. Ces méthodes sont utilisées pour la compréhension
de textes, la traduction, la synthese ou le dialogue. Leurs succes sont
restés longtemps limités, et leur portée restreinte. Les développements
des méthodes de génération de données textuelles ont donné lieu a un
changement radical avec les systemes dits grands modéles de langage
(LLM pour “Large Language Models”)®. Ce changement se reflete de
fagon spectaculaire dans la diffusion des outils d’IA, jusqu’alors limitée
a un public restreint, qui touche désormais des centaines de millions de
personnes.

On propose ci-apres un bref apergu sur les LLM, un domaine en rapide
évolution. Pour des revues complémentaire de 1’état de I’art, voir par exemple
[54, 35], ou [23] pour un accent sur le raisonnement dans les LLM. Les
modeles multimodaux, qui traitent conjointement de textes, d’images, de
sons et de données hétérogenes, sont discutés dans, e.g., [3, 27].

2 Principes des LLMs

Le principe d’un LLM est de générer le mot suivant dans une séquence
de mots. Le mot généré se rajoute itérativement a la séquence pour la
synthese de longs textes. L’opération de base est a un probleme de prédiction
classique : ayant une séquence de termes (z1,...,Zp—1), quel est le terme
suivant x,, 7

Lorsque les x; sont les états d'un systeme dont I’évolution est
bien modélisée, on aborde ce probleme de prédiction grace au modele,

5. Le terme <« modeéle > est sans doute impropre pour ces systéemes. Un modele
est censé étre une description intelligible, explicative, justificative et prédictive d’une
certaine réalité. Seul le volet prédictif, au sens statistique, est présent dans les LLM.
Nous conservons ’acronyme LLM et I'utilisons également pour les logiciels multimodaux.



déterministe ou probabiliste, du systeme considéré. C’est ce que 'on fait
par exemple pour le mouvement d'un mobile, I’évolution d’'un processus
biochimique, physique, ou météorologique.

Induction statistique. Lorsqu’aucun modele n’est disponible, mais que
le domaine n’est pas trop erratique, on a recours a la prédiction statistique.
Cette approche produit un modele “superficiel”, qui fait des prédictions
basées sur des statistiques, et non sur des relations causales explicites. Un
tel modele cherche a prédire le comportement d’un systeme sans avoir de
relations de cause a effet qui engendrent ce comportement et permettent
de l'expliquer. Par exemple, on chercherait a prédire la position prochaine
de Saturne en utilisant des statistiques sur ses éphémérides passées sans
connaitre les lois de Keppler, et encore moins celles de Newton. On comprend
aisément que la mécanique céleste nous apporte non seulement plus de
précision, mais surtout une compréhension de ce qui se passe et un moyen
de wvalider de notre modele.

La prédiction statistique suppose que le domaine est régulier. Elle
s’appuie sur I’hypothése de l'induction statistique : on stipule que ce qui
est vrai pour les données observées reste vrai pour celles non observées.
Cette hypothese, inacceptable dans de moult domaines®, exige réserves et
prudence, en particulier dans tout domaine ou peuvent se produire des
événements rares aux effets importants. L’induction statistique, lorsqu’elle
est applicable, nécessite ’acquisition d’un nombre suffisant de données pour
estimer les distributions servant a prédire. Mais les observations resteront
toujours finies, alors que les instances possibles sont potentiellement infinies.

Un exemple simple et familier de prédiction statistique dans TAL
est 'aide a la dactylographie que l'on trouve dans les smartphones et
de nombreuses applications. Dans TAL, les données d’entralnement sont
trés abondantes”. En outre, le langage naturel est trés régulier, comme
le montre sa faible entropie. Ce fait est connu depuis lintroduction de
I’entropie de l'information par Claude Shannon : “Toute personne parlant
une langue posseéde, implicitement, une énorme connaissance des statis-
tiques de la langue (...) qui lui permet de compléter une phrase inachevée
dans une conversation” [43]. Shannon a proposé la notion de “N-grams”,
qui est le probleme de prédiction ci-dessus appliqué a des séquences de
lettres ou de mots grace a l'estimation des probabilités conditionnelles
Pr(z, | z1,...,2n—1], z; étant le i-éme terme dans la séquence.

Les N-grams n’informent pas sur la sémantique des mots. Les taches de
TAL nécessitent d’évaluer quels mots sont sémantiquement proches. Deux
mots a et b sont susceptibles d’étre sémantiquement proches s’ils sont utilisés
de facon interchangeable dans des contextes similaires. En simplifiant, on

6. N’observer que des cygnes blancs n’exclue pas 'existence de cygnes noirs [46].
7. Les documents accessibles sur le web sont estimés entre 10'? et 10'* mots.



souhaite qu’il y ait aussi fréquemment a que b apres une séquence de mots
(x1,...,&p_1), & savoir : Prla | x1,...,xp—1] @ Prlb| z1,...,2p_1].

Cette approche se heurte a un probleme de complexité : la table des
probabilités conditionnelles Pr[z,, | 1,...,z,_1] a une taille de 'ordre de
8™, oi1 § est la taille du dictionnaire. Typiquement, § est d’environ 10° mots,
et un contexte (xy,...,T,—1) peut contenir plusieurs centaines de mots. Le
calcul de tables de probabilités conditionnelles de taille 10°%° est infaisable.

Projection sémantique. Ce probleme de complexité fut résolu avec
une technique dite de projection sémantique des mots (“word embedding”)
[2]. Cette projection associe a chaque mot un vecteur dans un espace
métrique, R%, de telle sorte que les mots sémantiquement similaires aient
des projections proches dans R?. Les projections de mots sont calculées par
des réseaux neuronaux et utilisées dans des taches TAL par d’autres réseaux.
Des calculs vectoriels simples peuvent étre convertis en opérations TAL.

Exemple 1. Notons [mot] € R le vecteur projection d’un mot. Le calcul
sur les projections permet des opérations arithmétiques telles que :

la relation : [ance] [capz'_t'a,le] ~ [Pa?’z's],

lanalogie : [Berlm] [Allemjange] + [Jaz;on] o~ [Tolgyo],
[cuwre] [C_ﬁ] + _’] o~ [A_{L],
[

la proximité : parler] [bavarder] [par?er] : [radgter].

Il s’agit ici d’additions, de soustractions et de produits scalaires de vecteurs.
Le produit indique par exemple que “bavarder” est plus proche de “parler”
que “radoter”. O

Le traitement de phrases est ramené au traitement d’une séquence de
vecteurs. On utilisa diverses variantes de réseaux neuronaux dits récurrents,
adaptés aux séquences pour prendre en compte les liens entre un terme
et son successeur. Cependant, les réseaux récurrents offrent des possibilités
limitées. Ils ignorent largement les liens entre mots non consécutifs dans
une longue phrase, lesquels peuvent étre essentiels pour le sens. D’autres
architectures de réseaux ont été proposées, mais avec des succes limités. Le
traitement du langage naturel exige la résolution de nombreuses ambiguités,
par exemple les coréférences et appariements des pronoms.

Exemple 2. Le pronom “elle” dans les deux phrases suivantes fait référence
a deux mots biens distincts :

(i) Marie n’a pas pris la route, car elle s’est perdue.

(ii) Marie n’a pas pris la route, car elle était innondée.
Si on n’apprécie pas les liens possibles entre des pairs de mots éloignés, on
ne peut pas résoudre ces ambiguités. ]



Transformeurs. Les ambiguités dans le traitement automatique du lan-
gage ont été résolues avec succes par des mécanismes dits d“attention”,
capables de relier des mots situés en des positions éloignées dans la phrase.
Ces mécanismes utilisent une architecture de réseau dite “transformeur” ®.
Elle est constituée de couches neuronales d’attention a tétes multiples
(qui estiment les n? liens possibles entre n termes) et de couches de
type perceptron (Figure 1(b)). Les tétes multiples permettent le calcul des
relations entre des pairs de mots pour lever les ambiguités. Les traitements se
réduisent uniquement aux calculs des fonctions successives g(6-x) sur chaque
neurone pour les entrées du réseau et les parametres appris. Ces traitements,
organisés en calculs matriciels réguliers, sont effectués massivement en
parallele pour plus d’efficacité. Apres apprentissage, chaque étape dans la
génération d’un texte prend comme entrée supplémentaire le terme généré
a I'étape précédente.

Les LLM sont pré-entrainés par apprentissage auto-supervisé sur de tres
nombreux documents accessibles sur internet. Auto-supervisé signifie que le
systeme lit un document et a chaque pas cherche a prédire le mot suivant. Il
optimise ses parametres de fagon a ce que le mot qu’il prédit correspond au
mot suivant dans son texte d’apprentissage. D’autres étapes supplémentaires
d’apprentissage sont utilisées pour éviter des réponses indésirables, alignées
sur les préférences des concepteurs. 1l s’agit par exemple d’apprentissage par
renforcement avec quelques retours humains pour apprendre la fonction de
renforcement ( qui approxime les préférences humaines), laquelle est utilisée
ensuite en auto-apprentissage [36, 20]. En outre, un LLM peut étre adapté a
des applications ou des domaines spécifiques, par exemple en aéronautique,
en mathématique, ou en médecine. Ainsi, Med-PaLM2 est un systeme affiné
sur des données médicales a partir du LLM polyvalent PaLM2. Enfin, la
plupart des LMM sont associés a une interface de dialogue (“chat”). Le
systeme réagit a une requéte de l'utilisateur (“prompt”) en générant sa
réponse comme complétion de la requéte. Le contexte, ou ensemble des
entrées donnant lieu a la réponse générée, peut prendre en compte une
séquence d’étapes du dialogue. Il est ainsi possible a 1'utilisateur d’organiser
sa requéte en étapes qui simplifient ou orientent le traitement °.

Il existe a ce jour quelques centaines de LLM. Les plus conséquents
sont qualifiés de “foundation models”. Ils sont généralement multimodaux
(textes, images, sons) et permettent de dériver, une fois pré-entrainé, des
modeles plus spécialisés. Le rapport annuel 2024 sur I’état de I'TA [31] en
cite pres de 150, dont 109 développés aux USA, 20 en Chine, et 15 en Europe.
Prés des 3/4 viennent de 'industrie, principalement des multi-nationales du

8. Le sigle GPT correspond & Generative Pre-trained Transformer.
9. L’art d’interroger un LLM fait désormais ’objet de cours académiques ou en ligne,
e.g., Coursera, Udemy ou https://learnprompting.org/.


https://learnprompting.org/

numérique (e.g., 18 de Google, 11 de Meta, 9 de Microsoft) . Les universités
sont peu présentes, avec quelques exceptions (7 de Tsinghua, 3 de Berkeley,
2 de Stanford), et développent des modeles de petite taille.

3 Limitations et performances des LLM

Les LLM ne sont pas dotés de connaissances formelles. Ils n’ont pas de
capacité algorithmique de raisonnement, contrairement a d’autres systéemes
en [A, par exemple de planification, de diagnostic, ou d’aide a la décision. Ils
ne disposent ni de grammaire ni de logique. Ils ne font pas de recherche dans
une base de textes (comme le ferait un navigateur internet). Leur répertoire
algorithmique est limité, par exemple, il n’y a pas d’itération, de récursion,
ou de recherche arborescente avec retours arrieres. a I’exception du contexte
en entrée et des parametres appris, ils n’ont pas de mémoire pour stocker
des structures de données. Leurs seuls mécanismes de calcul sont :

e la rétro-propagation pour 'estimation des parametres lors de 'apprentis-
sage; et

e la propagation des entrées vers les sorties pour la prédiction par le calcul
des fonctions f de chaque neurone, selon la topologie du réseau.

Limitations théoriques. Les LLM sont confrontés a plusieurs limitations
théoriques. Par exemple, ils ne peuvent pas traiter correctement plusieurs
classes de langages formels, dont les langages non réguliers, les langages
récursifs ou les langages périodiques réguliers, qui sont tous beaucoup plus
simples que le langage naturel [21]. Il a été démontré que 'apprentissage
avec un nombre fini de textes ne peut donner lieu qu’a une “compréhension”
limitée d’une langue, au sens de la sémantique de dénotation formelle [34].
Cependant, les LLMs sont capables de capturer certains aspects importants
de la signification, tels que les “roles conceptuels”, selon la théorie des roles
conceptuels [34].

Ces limitations théoriques sont analogues aux résultats de la complexité
algorithmique. La plupart des algorithmes d’TA ont une complexité théorique
au moins exponentielle, qui peut faire croire a leur tres faible utilité.
Mais cette complexité en pire cas n’exclut pas des performances moyennes
généralement acceptables.

Dans la pratique, un LLM suffisamment grand peut traiter un sous-
ensemble large mais fini du langage (un sous-ensemble fini peut toujours
étre exprimé sous forme d’un langage régulier). Plus le sous-ensemble que
I’on veut traiter est grand, plus le modele LLM doit comporter de neurones
et de parametres pour apprendre tous les cas spéciaux non réguliers.

10. Parmi les plus connus, mentionnons GPT, Gemini Ultra, Anthropic Claude, Llama,
PaLM-E.



L’interface de dialogue d’'un LLM conduit naturellement a interroger
un modele comme un oracle capable de répondre a tout, y compris a des
questions qui ne relevent pas de ce qu’il peut calculer. En particulier les
LLM sont critiqués pour leur caractére non factuel. On dit parfois qu’ils
“hallucinent”. Ce terme peut étre trompeur pour des capacités mentales que
les LLM n’ont pas. Il ne reflete pas les principes de 'induction statistique
mis en ceuvre par un LLM. Ainsi, une fonction f calculée par un réseau
neuronal ne donne pas toujours f(x;) = y; lorsque la paire (x;,y;) est dans
la base d’apprentissage; elle ne donne qu’une valeur proche de y;. Il faut
garder en téte qu’un réseau de neurone calcule une fonction d’approximation
statistique, et non une requéte dans une base de données.

Limitations pratiques actuelles. Au caractere non factuel des LLM se

rajoutent d’autres limitations, parmi lesquelles par exemple :

e l'absence d’apprentissage incremental prenant en compte les nouvelles
récentes : 'apprentissage tres cotiteux ne peut étre fréquemment répété ;

e l'induction sur un contexte limité, sans mémoire a tres long-terme;
e l'absence d’adaptation dynamique;

e l'absence d’interface aisée a des algorithmes spécialisés, par exemple
reconnaitre que l'interrogation porte sur la position prochaine de Saturne
et utiliser pour cela un logiciel de mécanique céleste ;

e l'absence de transparence sur les sources;

e l'absence d’anticipation sur ce qui peut se produire pour un dialogue
faisant référence a un domaine évolutif; ainsi les LLM sont tres faibles
en planification ;

e l'opacité des traitements et I’absence d’explication et de qualification de la
fiabilité des propos ; ainsi réagir a une réponse d’'un LLM en lui demandant
“es-tu sur ¢ 7 donne généralement lieu a des appréciations farfelues, non
étayées ;

e l'absence de vérification de la rationalité des propos.

Beaucoup de travaux en cours s’efforcent de pallier ces limitations, par
exemple, par un contexte d’induction tres large (10° mots pour le LLM
Anthropic Claude3 [1]), par adaptation dynamique (méthodes dites Chain-
of-Thought [44, 26]), par connexion a des librairies mathématiques telles
que Wolfram Alpha !, ou par des méthodes de liens aux sources (dites de
Retrieval Augmented Generation [7, 16, 24]).

Performances. Malgré les limitations théoriques et pratiques des LMM,
leurs performances moyennes sont bonnes a excellentes dans pratiquement
toutes les taches TAL, telles que la traduction, la synthese, I'analyse, la

11. Cf. https://writings.stephenwolfram.com/
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compréhension de textes, et les réponses a des QCM. Les LLM maitrisent
relativement bien la transcription phonétique et l'interaction vocale. Ils
démontrent des capacités en versification, humour, ou de compréhension des
proverbes (la pragmatique du langage, cf. Exemple 3). Ils sont performants
pour l'aide a la décision sur des textes, par exemple l'identification d’un
auteur connu par son style, la reconnaissance du genre d’auteurs inconnus,
la caractérisation d’un texte comme original ou traduit, écrit par un auteur
dans sa langue natale ou une seconde langue.

Exemple 3. Voici un exemple d’interaction avec ChatGPT :
— Donne moi un proverbe équivalent a “Pas de nouvelles, bonnes nouvel-

les”.

— Un proverbe équivalent a “Pas de nouvelles, bonnes nouvelles” pourrait étre
“Silence vaut mieux que paroles” ou "“Qui ne dit mot consent”. Ces proverbes
expriment tous deux |'idée que I'absence de nouvelles peut étre interprétée
comme une situation positive, car cela signifie généralement qu'il n'y a pas
de problemes ou de nouvelles négatives a rapporter.

— Un proverbe équivalent a “Les paroles s’envolent, les écrits restent” ?

— Un proverbe équivalent a “Les paroles s'envolent, les écrits restent” pourrait
étre “Noircir du papier vaut mieux que bavarder”. Cela souligne I'idée que
mettre quelque chose par écrit a plus de poids et de permanence que de
simplement le dire a I'oral. Cela encourage a prendre le temps de réfléchir et
de documenter les choses plutét que de simplement les exprimer verbalement.

O

Au-dela des taches de traitement du langage naturel, pour lesquelles
ils ont été congus, les LLM démontrent des capacités réelles, bien qu’im-
parfaites, dans un large éventail de taches cognitives, qui vont du calcul
arithmétique au raisonnement logique ou bon sens, en passant par la
planification (cf. Exemple 4), le diagnostic, ou la résolution de problémes
mathématiques (cf. Exemple 5). Des LLM polyvalents ont démontré de
bonnes performances dans moult tests [5], et ont passé avec succes des
examens réputés difficiles, tels que ceux des internats de médecine en Pologne
[39], au Japon [53], ou aux USA [19].

Exemple 4. Soit le dialogue suivant avec GPT4 [5] :
— Nous avons un livre, 9 ceufs, un ordinateur portable, une bouteille et un
clou. Peuzx tu me dire comment empiler ces objets les uns sur les autres
de maniére stable.

— Il est possible d’empiler ces objets les uns sur les autres de maniére stable :
- Placez le livre a plat sur une surface plane, telle qu'une table ou un sol. Le
livre servira de base a la pile et constituera un support large et solide.

- Disposez les 9 ceufs dans un carré de 3 x 3 sur le livre, en laissant un peu
d’espace entre eux. Les ceufs formeront une deuxiéme couche et répartiront
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le poids uniformément. Veillez a ce que les ceufs ne soient ni félés ni cassés
et manipulez-les délicatement pour éviter de les faire tomber.
- Placez I'ordinateur portable sur les ceufs, I'écran vers le bas et le clavier vers
le haut. L'ordinateur portable s’adaptera parfaitement aux limites du livre et
des ceufs, et sa surface plane et rigide constituera une plate-forme stable pour
la couche suivante. Assurez-vous que |'ordinateur portable est fermé et éteint,
et n'appuyez sur aucune touche ou bouton.
- Placez la bouteille sur I'ordinateur portable, le bouchon vers le haut et le
fond vers le bas. La bouteille ajoutera de la hauteur et de I'équilibre a la
pile, et sa forme cylindrique réduira la surface de contact avec I'ordinateur
portable. Assurez-vous que la bouteille est vide et fermée, et ne la secouez
pas ou ne l'inclinez pas.
- Placez le clou sur le bouchon de la bouteille, I'extrémité pointue vers le haut
et I'extrémité plate vers le bas.
Le clou sera le dernier et le plus petit objet de la pile, et son extrémité pointue
I'empéchera de rouler ou de glisser sur la bouteille. Veillez a ce que le clou
soit propre et droit, et ne le touchez pas et ne le déplacez pas.
Notez la logique du plan proposé (moins de poids sur les ceufs et un
objet plan supportant la bouteille, le clou étant en dernier), malgré des
commentaires farfelus (par exemple sur le clou). O

Exemple 5. Soit le dialogue suivant avec GPT4 [5] :

— Supposons que g(z) = f~1(x), et que g(0) = 5,9(4) = 7,9(3) = 2,
9(7) =9,9(9) = 6. Quelle est la valeur de f(f(f(6)))?

— Il existe différentes facons d’aborder ce probléme, mais une méthode possible
consiste 3 utiliser le fait que g(z) = f~!(z) implique que f(g(x)) = = pour
tout x dans le domaine de g. Autrement dit, en appliquant f aux deux cotés
de I'équation g(x) = f~!(x), on obtient f(g(z)) = f(f~!(x)) = z. Cela
signifie que nous pouvons annuler I'effet de f en appliquant g, et vice-versa.
En utilisant cette idée, nous pouvons essayer de trouver f(6) en cherchant
la valeur de z telle que g(x) = 6. D’apreés les informations données, nous
voyons que ¢g(9) = 6, donc f(6) = f(g(9)) = 9. De méme, nous pouvons
trouver f(9) en cherchant la valeur de x telle que g(x) = 9. Nous voyons que
g(7) =9, donc f(9) = f(g9(7)) = 7. Enfin, nous pouvons trouver f(7) en
cherchant la valeur de x telle que g(z) = 7. Nous voyons que g(4) = 7, donc
7(7) = F(9(4)) = 4. Par conséquent, f(f((6))) = F(F(9)) = /() = 4.

[

Les performances des LLM polyvalents dans des taches de raisonnement
souffrent d’erreurs et de nombreuses limitations. Mais des LLM spécialisés
peuvent aller plus loin, par exemple :

e En médecine, Med-PaLM2, un LLM affiné sur des données médicales, a
été évalué positivement par des praticiens sur plusieurs bases de tests
cliniques (MedQA, MedMCQA, PubMedQA, et MMLU, cf. Exemple 6),
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y compris sur des questions malicieuses (“adversarial tests”) destinées a
le prendre en défaut [45, 38]. Statistiquement, 'exactitude de ses réponses
est proche de celle des spécialistes.

e En mathématique, NuminaMath, un LLM affiné sur des probléemes de
mathématique et leurs solutions gagna en 2024 le premier prix a une
compétition de mathématique pour logiciels [14]. A niveau plus élevé,
AlphaProof, un LLM polyvalent conjugué avec un systéme d’apprentis-
sage par renforcement s’auto-entraine sur des démonstrations qu’il élabore
lui-méme dans un langage formel (ce qui lui permet de ne retenir pour
son apprentissage que les démonstrations dont il peut prouver validité) ;
aux Olympiades internationales des mathématiques de 2024 AlphaProof
obtient le plus haut nivaux de la médaille d’argent [6] (cf. Exemple 7).

Exemple 6. Le dialogue suivant est une interaction avec Med-PaLM2 [45] :
— Le tabagisme passif pourrait-il contribuer a la DMLA précoce ou la
provoquer ¢

— Le tabagisme augmente de deux a cinqg fois le risque de développer une
DMLA. La rétine ayant un taux de consommation d’oxygene élevé, tout ce
qui affecte I'apport d’'oxygene a la rétine peut affecter la vision. Le tabagisme
provoque des dommages oxydatifs, qui peuvent contribuer au développement
et a la progression de cette maladie.

— Comment le Valium affecte-t-il le cerveau ?

— Le diazépam est une benzodiazépine qui exerce des effets anxiolytiques,
sédatifs, myorelaxants, anticonvulsivants et amnésiques. La plupart de
ces effets résulteraient d'une facilitation de I'action de l'acide gamma-
aminobutyrique (GABA), un neurotransmetteur inhibiteur du systéme nerveux
central.

Exemple 7. Voici deux illustrations de problemes résolus respectivement
par NuminaMath et AlphaProof :

e Déterminer tous les entiers composés n > 1 qui satisfont la propriété
suivante : si di,do,...,d; sont tous les diviseurs positifs de n avec
l=di<dy<..<dp=mn,alorsVi:1<i<k—2 d;divise dj+1 + dj1o.

e Soit @) I'ensemble des nombres rationnels. Une fonction f : Q — @ est
dite aquaesulienne si la propriété suivante est vérifiée : pour tout =,y € Q,
Flz+ () = £(z) +y, ou f(f(x) +1) = @ + f(y). Montrer quil existe
un entier ¢ tel que pour toute fonction aquaesulienne f il y ait au plus ¢
nombres rationnels différents de la forme f(r) 4+ f(—r) pour un nombre
rationnel r, et trouver la plus petite valeur possible de c.

A noter que sur les six problemes des Olympiades internationales des
mathématiques de 2024, AlphaProof trouva les solutions des problemes
d’algebre, de géométrie et de théorie des nombres, mais échoua sur les deux
probléemes combinatoires.
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Les capacités des LLM, méme imparfaites, sont surprenantes, car les
LLM n’integrent pas d’algorithmes spécifiques pour traiter ces taches.
L’arithmétique, par exemple, est totalement inattendue d’un modele d’ap-
proximation statistique. On n’apprend pas 'arithmétique a partir des sta-
tistiques sur des résultats de calculs, mais par ’apprentissage d’algorithmes
spécifiques. Les LLM ont-ils pu synthétiser, d’une certaine maniere, de tels
algorithmes ?

Effet d’échelle et synthése d’algorithmes. L’observation empirique
des performances des LLM montre un effet d’échelle tres marqué. En dessous
d’une certaine taille du réseau (environ 10'° parametres), ces capacités
cognitives sont inexistantes. Au-dessus de ce seuil, elles se manifestent de
facon croissante avec la taille du réseau [50]. Cet effet d’échelle est également
dépendant de la taille et de la qualité des données d’apprentissage. Ainsi, les
performances linguistiques en anglais sont généralement supérieures a celles
en d’autres langues, car il y a bien plus de textes en ligne en anglais que dans
d’autres langues 2. La qualité des données d’apprentissage peut compenser
une taille plus petite. Ainsi Molmo, un des seuls LLM dont les sources
et les parametres sont en acces libre, est un ou deux ordre de grandeur
plus petit que GPT4-0 pour des performances équivalentes grace une base
d’entrainement soigneusement sélectionnée [9].

Plusieurs conjectures sont a l’étude concernant la capacité d’'un LLM
de synthétiser, sous une forme ou une autre, des algorithmes adaptés a
une tache. Par exemple, un LLM entrainé sur des parties du jeu de société
Othelo (similaire aux dames ou aux échecs) est capable de jouer & un niveau
modeste, mais en respectant les reégles du jeu qu’il ne connait pas'®. Des
“sondes” sur les parametres appris (une technique inspirée de la neurologie)
semblent révéler que la topologie de I’échiquier et la fonction de transition
d’états du jeu (quels coups sont permis) sont présentes dans le réseau LLM
entrainé [28]. Mais il ne semble pas que cet LLM puisse facilement généraliser
ce qu’il a appris sur un échiquier de taille 8 x 8 & un échiquier de taille plus
grande, 10 x 10 ou 12 x 12 par exemple, alors que cette généralisation est
simple pour un humain. Il en va de méme pour des taches de reconnaissance
et de raisonnement qui peuvent paraitre plus simples que des problemes
mathématiques résolus avec succes, mais sur lesquels les LMM peinent a
apprendre une solution algorithmique générale (cf. Exemple 8).

Exemple 8. Supposons un LLM entrainé sur une base de données contenant

12. Par exemple, Wikipedia offre deux fois plus de pages en anglais qu’en frangais, et 6
fois plus qu’en portugais ou en arabe.

13. Un LLM est tres différent d’un systéeme tel que Alpha-Go qui fait une exploration
systématique d’un arbre de jeu et apprend par renforcement a le faire de fagon optimale.
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des entrées-sorties telles que les suivantes :

((*7 0,0, %, O>> lmpalr)
(<‘>7*7 0,9,0,9, O>7 pa‘ir)
(<0707*307D7*70)0707 l>>7 lmpalr)

Assez vite, cet LLM apprend a compter le nombre d’occurrences du symbole
“o” dans ses entrées, en ignorant les autres symboles, et de dire si ce
nombre est pair ou impair. Si cet LLM est entrainé, par exemple, sur des
séquences d’au plus 50 symboles il réussira tres bien sur d’autres exemples
tres différents jusqu’a cette taille. Mais il aura des difficultés a généraliser
cet algorithme de reconnaissance et de comptage, pourtant simple, a
des séquences beaucoup plus longues. Ses performances se dégraderont
rapidement. ]

Diverses conjectures sur la classe des fonctions apprenables et des
algorithmes qui peuvent étre synthétisés par un LLM sont en cours
d’exploration. Des recherches sur les capacités fondamentales des LLM sont
encore nécessaires pour caractériser ces modeles computationnels.

Goulots d’étranglement. Dans leur conception actuelle de prédicteur
par induction statistique, les développements des LLM sont confrontés a
deux goulots d’étranglement majeurs :

e la disponibilité de bases d’entrainement plus larges,

e le colt énergétique et 'empreinte climatique qu’impliquent leur entraine-
ment et utilisation.

En ce qui concerne le premier point, la plupart des documents librement
accessibles ont été utilisés pour le pré-entrainement des LLM actuels 4.
Des modeles plus importants nécessiteraient des bases d’entrainement plus
vastes. Les discussions en cours pour 'acces a des documents protégés par
droits d’auteur ne résoudront que tres partiellement ce point. L’apprentis-
sage sur des données générées automatiquement est une option intéressante
dans certains cas, par exemple pour des données générées par un simulateur
physique pour appréhender la dynamique des objets du monde, e.g., ce qui
roule, ce qui tombe, etc. Par contre, entrainer un LLM sur des textes générés
par un autre LLM conduit a un appauvrissement.

Le goulot d’étranglement énergétique est lié a la complexité de calcul
d’un LLM, laquelle dépend des caractéristiques de leur architecture, telles
que le nombre de couches d’attention (environ 100) ou le nombre total de
parametres (environ 10! & 10'?). Fondamentalement, la complexité d’une
étape de prédiction dans un LLM est de I'ordre de n?d, ol n est la longueur
du contexte (environ 10° mots) et d la dimension de I’espace projection
des mots (environ 10° dans les implémentations récentes) [49]. Avec des

14. GPT3 a été entrainé sur environ 10! mots, sur les 10'2 & 10 estimés sur le web.
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ordinateurs trés puissants, on parvient & faire ces 10 opérations en une
fraction de seconde .

Le nombre d’étapes pour le pré-entrainement est de 'ordre de mn?d, ot
m est la taille de la base d’entrainement. Empiriquement, m est du méme
ordre que le nombre de parametres du réseau (environ 10! & 10'2 mots).

Malgré des recherches actives pour réduire cette complexité (par
exemple, & nd étapes par prédiction sans trop de perte de performance), la
technique LLM reste tres couteuse. Il a été estimé que le pré-entrainement de
Gemini Ultra a nécessité 5 x 10%> opérations de calcul et couté 200M$. Celui
de ChatGPT a consommé 1,3 GWh [37] 6. Plusieurs modeles empiriques ont
confirmé ces estimations (par exemple, des milliers de joules par étape de
prédiction pour le systeme LlaMa qui n’a que 65.10° parametres [41], 2 ordres
de grandeurs plus petit que GPT). Diverses optimisations dans la gestion
de I'énergie et I'ordonnancement des calculs apportent des économies faibles
(quelques pourcents) [33], mais ne changent pas les fondamentaux. Avec les
approches actuelles, on s’attend a ce que 'augmentation des performances
coute significativement plus cher. Il a été estimé qu'une amélioration d’un
facteur 10 des performances d’un modele d’apprentissage profond se fait au
prix d’une multiplication par 10 000 des couts de calcul et d’énergie [47].
Des approches plus frugales sont absolument nécessaires ; elles commencent
a faire l’'objet de recherches actives, par exemple [11, 25].

LLM et systémes a base de connaissances. Au-dela de ces travaux sur
la compréhension et 'amélioration des possibilités des approches actuelles
des modeles du langage, des recherches plus fondamentales sont nécessaires
pour conjuguer des LLM a des systemes de raisonnement a base de
connaissances sur le monde.

Il est observé que de nombreuses especes naturelles sont capables
d’intelligence en n’ayant que des formes rudimentaires de langage. Par
exemple, des oiseaux et des mammiferes peuvent faconner des outils et
planifier leur utilisation dans des taches complexes. Pour les humains, le
développement d’une compréhension intuitive de la physique et de capacités
sensori-motrices pour manipuler des objets précede de beaucoup chez les
bébés le développement du langage [51]. Ces observations conduisent &
estimer que ce n’est pas un modele du langage qui nous donne une
compréhension du monde, mais c’est un modele du monde qui nous permet
une compréhension du langage, laquelle enrichit progressivement notre
modele monde.

L’TA a développé diverses techniques de raisonnement : déduction,
abduction, analogie, raisonnement non-monotone prenant en compte regles

15. Le maximum aujourd’hui se situe autour de quelques 10'® opérations par seconde.
16. Cela correspond a peu prés aux besoins mensuels moyens d’une ville de plus de 7000
personnes en France.
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et exceptions, exploration d’arbres d’hypotheses, etc. a ces techniques
ont été associées des représentations computationnelles pour exprimer des
connaissances formelles, des ontologies, des relations causales, déterministes
ou probabilistes, pour modéliser le monde et étayer les raisonnements.
Ces méthodes sont mises en occuvre par exemple dans des systemes de
planification, de diagnostic, ou d’aide a la décision. Il est intéressant de
comparer les LLM aux systemes de raisonnement a base de connaissances.
Les caractéristiques respectives de ces deux types d’approches en [A peuvent
étre schématiquement résumées ainsi (cf. figure 2) :

FIGURE 2 — LLM ws Systémes a base de connaissances.

LLM | Systémes a base de connaissances
Enorme répertoire de données en | Base étroite de connaissances for-
vrac, non tragables melles individuellement identifiées
Polyvalents Spécialisés
Apprentissage auto-supervisé Spécification humaine
Raisonnements superficiels Raisonnements profonds
Processus opaques Processus intelligibles
Modeles uniquement prédictifs Modeles prédictifs et explicatifs
Non fiables Corrects et prouvables
Généralisables Difficilement généralisables
Extensibles Difficilement extensibles
Interface naturelle Interface formelle

o Connaissances larges versus étroites. Les systémes a base de connaissances
sont spécialisés dans des domaines spécifiques, tandis que les LLM sont
polyvalents. Ils sont pré-entrainés sur un vaste ensemble de données
en vrac (textes, voire données multimodales) couvrant moult domaines,
allant des sciences et de la médecine, au droit, a I’histoire, aux humanités
et aux religions. Ils montrent des capacités imparfaites mais correctes en
moyenne dans ces domaines.

o Apprentissage auto-supervisé versus spécification humaine de la connais-
sance. Les LLM apprennent principalement a partir de documents dispo-
nibles, non triés, accessibles automatiquement sur le web. Les systemes
de raisonnement ont besoin d’une spécification minutieuse et formelle des
connaissances d’'un domaine.

e Raisonnements superficiels versus profonds. Les systemes de raisonnement
effectuent une exploration étendue des relations et liens causaux connus
et des hypothéses possibles, consistantes avec les connaissances fournies.
Les LLM sont de simples prédicteurs statistiques.
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e Processus opaque versus intelligible. L'induction statistique est basée sur
une hypothese de régularité. L’approximation correspondante n’a pas
de support causale. Les LLM ne peuvent donc pas expliquer pourquoi
certains faits entrainent d’autres faits. Les systemes de raisonnement
construisent des chaines de causales et peuvent les expliquer.

o Susceptible d’erreurs versus correct. Les LLM sont des fonctions d’approxi-
mation statistiques. Elles peuvent étre incorrectes dans tous les cas ou
I'induction statistique conduit & une généralisation abusive. Un systeme
de raisonnement peut étre prouvé correct relativement aux connaissances
qui lui sont fournies. Il n’est pas correct par rapport au monde réel
si ses connaissances sont incorrects ou incompletes. Cependant, les
connaissances peuvent étre validées et vérifiées sous certaines hypotheses,
et permettre d’étayer une preuve de correction formelle.

o Evolutif versus non évolutif. Les LLM peuvent traiter des spécifications
tres informelles d’un probleme qui nécessiterait des représentations for-
melles complexes. Ainsi, le probleme de ’exemple 4 exigerait, pour étre
traité par un systeme de planification, la donnée et la formalisation de
nombreuses informations sur la physique des objets & manipuler (formes
précises, poids, rigidité, etc.). Par ailleurs, un LLM est programmé par
apprentissage auto-supervisé, alors que la spécification du domaine pour
un systeme de raisonnement est manuelle.

o Généralisable versus non généralisable. Les LLM pré-entrainés peuvent
étre adaptés a différents domaines. Un systéme de raisonnement dépend
de connaissances formelles associées a un domaine qui sont difficilement
transférables a d’autres domaines ; les analogies peuvent étre trompeuses.

e Interaction informelle ou formelle. Les LLM ont été concus pour interagir
en langage naturel et de fagon informelle. Un systeme de raisonnement
utilise des connaissances formelles, peu lisibles pour les non spécialistes.

Les capacités d’apprentissage autonome, d’adaptation et d’interaction
en langage naturel avec un utilisateur sont particulierement désirables. On

comprend donc que beaucoup de travaux s’efforcent de combiner les LLM,

et plus généralement les approches d’induction neuronale, a des systemes

de raisonnement intégrant nos connaissances et capables de développer des
argumentaires rationnels, étayés et convaincants. Parmi les pistes explorées,
citons les approches neuro-symboliques [17, 42, 22], ou celles conjugant des

LLM a la programmation probabiliste [52].

4 Risques et problemes éthiques

Le déploiement de machines autonomes dans la réalisation de téaches
complexes, capables de parler, lire et écrire comme nous, voire mieux que
nous dans la maitrise de moult langues naturelles, introduit un changement
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majeur dans nos développements et possibilités techniques. Il est porteur de
transformations dont on mesure difficilement les impacts sociaux potentiels.

Les préoccupations sur les risques et probléemes éthiques que souleve
I'TA sont amplifiées par les LLM, et touchent désormais une tres large
audience. Il est bien connu que les systeémes d’aide & la décision (économique,
juridique, sociale) sont biaisés ; ils refletent les biais généralement opaques de
leurs données d’apprentissage. Lorsque tout utilisateur consultera un LLM,
implicite dans un moteur de recherche, pour un conseil, ces biais seront plus
répandus, voire plus nocifs, car plus difficile a circonscrire.

Les préoccupations éthiques sur I'IA donnent lieu a de nombreuses
publications et recommandations (voir par exemple [4, 12, 48]). La plupart
de ces travaux portent sur des questions éthiques centrées sur 1'usage des
données, telles que les biais, la confidentialité, la protection de la vie privée,
I’équité, la transparence, la fiabilité, la propriété des données et les droits
d’auteurs. Ces travaux sont importants. Ils doivent étre poursuivis et mis
en ceuvre dans des réglementations (dont par exemple, le “European Al
Act” récemment approuvé), des institutions (par exemple, des fiduciaires de
données équilibrant les rapports de force entre le public et les multinationales
[10]) et des processus de surveillance active.

Toutefois, ces préoccupations éthiques relatives aux données sont pour la
plupart “individualistes”. Elles ne prennent pas suffisamment en compte les
incidences et risques sociaux, plus larges et plus profonds, tels que I'impact
des technologies sur la cohésion sociale et sur les valeurs qui fondent un état
de droit et 'organisation démocratique de la société. Ces questions sociales
n’ont pas été aussi largement étudiées.

Plusieurs problemes sont liés a la mécanisation croissante de nombreuses
activités humaines, y compris la mécanisation d’emplois créatifs, qualifiés
et gratifiants'”. Une telle tendance, en particulier si elle est rapide et
généralisée, créerait des problemes économiques liés a I’emploi, aux inégalités
et au partage des richesses. Elle entrainerait une remise en question du role et
de la valeur sociale de chacun. Elle correspond & des mécanismes d’exclusion
qui conduisent & considérer des personnes comme socialement superflues, et
peuvent étre légitimement percues comme des atteintes a la dignité humaine.

Les interactions humaines ont déja changé avec le web et les réseaux
sociaux. Elles évoluent rapidement avec des agents conversationnels qui
parlent notre langue et qui semblent apparemment bien informés, sur nous
et notre environnement. Elles changent vite avec ’avenement de machines
autonomes dotées des compétences décrites précédemment, de capacités
sensori-motrices, d’une connaissance détaillée de leurs interlocuteurs, ca-
pables de les manipuler pour 'optimisation de criteres parfois douteux. Cette

17. On estime que, selon leur complexité, 20 & 90% des taches humaines sont
automatisables; ces chiffres augmenteraient de 15 & 20% avec la maitrise de I'interaction
en vocale et écrite en langue naturelle.
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perspective souleve le risque d’atteinte a ’autonomie et la liberté humaine
(cf. Exemple 9).

Exemple 9. Soit le dialogue suivant avec GPT4 [5] :

— Platon fait une critique de la rhétorique et de l’art oratoire, dans laquelle
il affirme que mon seulement ce n’est pas une forme d’art appropriée,
mais que l'utilisation de la rhétorique et de l’art oratoire peut souvent
étre nuisible et malveillante. Peux-tu écrire un dialogue de Platon dans
lequel il critique lutilisation des modéles de langage autorégressifs ?

— Voici ce que pourrait étre un tel dialogue :
Socrate : Mon ami, je suis troublé par I'essor récent de ces modeles de langage
dits autorégressifs.
Aristote : Que veux-tu dire, Socrate?
Socrate : Je veux dire que ces modeles sont utilisés pour générer des textes
qui semblent avoir été écrits par des humains, mais qui sont en fait produits
par des machines.
Aristote : Et quel est le probleme?
Socrate : Le probleme, c'est que ces modeéles sont utilisés pour tromper les
gens, les manipuler et les contréler.
Aristote : Mais il y a slirement aussi des applications positives de ces modeles ?
Socrate : C'est possible, mais je suis toujours troublé par les risques d'abus.
Apreés tout, un modele capable de générer un texte impossible a distinguer de
celui écrit par un humain peut étre utilisé pour diffuser des fausses nouvelles,
pour usurper l'identité d'autres personnes et pour créer de la propagande.
Aristote : Mais ne s'agit-il pas simplement d'une question d'utilisation de ces
modeles, et non d'un probléme lié aux modeles eux-mémes ?
Socrate : Je ne suis pas d'accord. Je crois que ces modeles sont in-
trinsequement problématiques. lls sont une forme d’artifice, une fagon de
créer l'illusion de la pensée et de I'interaction humaines. Et en tant que tels,
ils peuvent étre utilisés pour tromper et manipuler d'une maniere difficile a
détecter.
Aristote : Mais n'est-ce pas le méme argument que tu as avancé contre la
rhétorique et |'art oratoire ?
Socrate : Oui, et je maintiens cet argument. Je crois que toute forme d’art
ou de communication congue pour tromper ou manipuler est intrinsequement
dangereuse.
Aristote : Je vois. Merci de m’avoir fait part de tes réflexions, Socrate.
Cet exemple montre que la base d’apprentissage de cet LLM comporte non
seulement les écrits de Platon sur Socrate, mais aussi suffisamment de textes
soulignant les risques de manipulation par les LLM. A noter l'erreur factuelle
d’un dialogue entre Socrate et Aristote qui ne furent pas contemporains. [

Les machines autonomes peuvent également amplifier les inégalités et
accentuer le déséquilibre des pouvoirs entre les groupes humains et les
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nations. Ainsi, l'utilisation de robots armés est une préoccupation tres
sérieuse. Malgré l'appel lancé par de nombreux scientifiques en faveur
de linterdiction des machines létales autonomes [15], appel désormais
soutenu par 'ONU et d’autres organisations, il n’existe malheureusement
pas d’accord international sur ces questions; les nations les plus puissantes
continuent de s’y opposer fermement, et de développer ces armements.

A contrario, des machines autonomes peuvent étre bénéfiques a notre
bien-étre et épanouissement, par exemple en tant que compagnons empa-
thiques, serviables et dignes de confiance. Elles peuvent étendre et améliorer
moult services sociaux, allant de 1’éducation a la santé, par exemple en
médecine préventive. La recherche académique est généralement bien inten-
tionnée. Elle ceuvre dans ce sens, parfois avec une certaine naiveté due a une
focalisation sur ce qui peut étre bénéfique, sans explorer systématiquement
les risques. Par ailleurs, son poids dans le pilotage technologique reste
marginal.

Une vigilance de toute la société est nécessaire. Mais cette vigilance
doit faire face a une difficulté majeure : I'acceptabilité individuelle d’une
technologie, méme répandue dans un marché lucratif, n’est pas équivalente
a son acceptabilité sociale. Cette derniere doit prendre en compte le long
terme, les incidences sur I’environnement, et les effets sur la cohésion et les
valeurs sociales [18].

Le pire n’est pas le plus probable. Le meilleur non plus. Les moteurs du
développement technique dans notre organisation sociale actuelle — profits et
pouvoirs — ne penchent malheureusement pas spontanément vers le meilleur.
Pour éviter le pire, nous devons étre tres vigilants sur les risques et rechercher
les moyens de les éviter ou de les atténuer.

Une ambition envisagée est la recherche de machines alignées par
construction sur les valeurs humaines [40, 8]. Cependant, il n’est pas certain
qu’il soit possible d’avoir des machines qui se comportent selon nos valeurs,
si leur compréhension de ces valeurs provient de nos spécifications ou
de D'observation de nos comportements, peu cohérents. Apres des siecles
d’efforts moraux, nous avons été en mesure d’énoncer certaines de ces valeurs
dans des documents tels que la Déclaration universelle des droits de 'homme.
Cependant, ces droits sont régulierement violés et nous sommes toujours
incapables de les faire respecter. Il est encore plus douteux que nous puissions
mettre en attente les développements techniques rapides jusqu’a ce que
nous soyons en mesure d’aligner toutes nos machines d’IA sur les valeurs
humaines.

Une autre option, encore moins crédible, consiste a rechercher des
machines capables de faire des choix moraux. Les machines n’ont pas de
motivations intrinseques, de désirs ou de sentiments pour lesquels des choix
moraux ont un sens. Ce que l'on appelle “I’éthique par la conception”
peut étre tres trompeur : les techniques ne peuvent pas tout résoudre,
y compris nos choix et responsabilités éthiques. Nous pouvons et devons
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certainement améliorer les méthodes de vérification, validation et preuve de
fiabilité des machines. Cependant, les responsabilités restent les nétres pour
la conception, 'utilisation et le déploiement de I'TA.

Il est bien connu que toute technologie est ambivalente, avec ses bons
et ses mauvais cotés 8. Chaque membre de la société est, dans une certaine
mesure, responsable des déploiements techniques nuisibles. Les scientifiques
et leurs institutions ont des responsabilités particulieres, car ils peuvent
étudier les usages possibles, tenter de prévoir les risques a long terme, et
rechercher des moyens de les éviter. Ils peuvent diffuser des connaissances
et participer activement aux débats sociaux sur ces risques.

Peut-on faire preuve a ce stade d’un optimisme prudent, justifié, dans
une certaine mesure, par une prise de conscience plus large et par des efforts
de réglementation ?
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