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Avant-propos
Par Lou Welgryn, Théo Alves Da Costa, et Benjamin Rouif 
Responsables de l’association Data For Good
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Devenir techno-lucide à l’ère de l’IA 
générative

“Ne nous laissons pas voler les mots par les fous. C’est à peu près aussi déraisonnable 
que d’user du terme d’intelligence artificielle, très à la mode, pour référer à des 
algorithmes qui n’ont rien d’intelligent. Indépendamment des externalités négatives 
considérables du numérique. La seule question intéressante serait : tout cela nous 
rend-il plus heureux et plus alertes ? […] La seule question signifiante est celle des 
finalités. Où voulons nous aller ?”

Extrait du discours d’Aurélien Barrau à la conférence Beyond Growth de l’UE, 2023

À l’aube d’une ère où l’Intelligence Artificielle (IA) générative, incarnée par ChatGPT, 
promet d’être omniprésente, son impact sur notre société provoque des visions du 
monde radicalement opposées. La Sillicon Valley nous promet l’arrivée d’une nouvelle 
ère techno-industrielle, un âge d’or où l’innovation pour l’innovation est une fin en 
soi. D’autres nous mettent en garde contre un avenir dystopique à la Terminator, où 
l’IA prendrait le contrôle du monde. Entre ces deux pôles, une majorité silencieuse 
vit l’immersion insidieuse de ces technologies dans son quotidien, sans questionner 
ses implications ni même constater son omniprésence.

Et c’est de ce questionnement vis à vis de nos propres usages qu’est né ce projet 
de livre blanc.

Il y a quelques mois, nous avions le projet de réaliser des images de communication 
sur Midjourney (une IA de génération d’images) pour un événement pour démultiplier 
le travail de notre graphiste. Un bénévole alerte questionna la démarche en soulevant 
à juste titre la question des droits d’auteurs. Au même moment, nous prenions 
conscience de l’accélération qu’avait apportée dans les derniers mois l’IA générative 
à nos projets d’intérêt général -qu’il s’agisse de la lutte contre la pêche illégale, de 
la sensibilisation à l’érosion de la biodiversité ou du sexisme dans le cinéma - dont 
les ressources sont limitées par la nature exclusivement bénévole du travail fourni. 
La question de l’impact de cette technologie sur notre société commença à nous 
obséder, et nous avons décidé de mener des recherches approfondies pour initier 
cette discussion dans le débat public. 

Depuis sa création en 2014, Data For Good cherche, par ses projets et actions 
concrètes, à mettre le numérique au service de l’intérêt général, et à utiliser l’open 
source comme une arme pour aider des associations à décupler leur impact. En 
2018, nous avons rédigé le serment d’Hippocrate du Data Scientist, une charte 
signée par des milliers de professionnels de l’IA pour tenter d’insuffler une éthique 
dans sa pratique. Mais aujourd’hui nous assistons, impuissants, aux impacts négatifs 
potentiellement gigantesques de l’IA générative : propagation de la désinformation, 
manipulation d’élections, course à l’attention, violation de la vie privée. 

Nous devons aller plus loin.

Avant-propos
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Le défi est colossal. Les impacts de l’IA 
générative sont multiformes et touchent 
tous les pans de notre société : 
impacts directs sur l’environnement, 
l’éducation, la productivité, l’emploi 
et la créativité, la cybersécurité et la 
protection des données, les biais 
et les inégalités,  la génération de 
faux, le droit d’auteur, ou encore la 
défense de la démocratie. Impacts 
indirects plus imperceptibles et 
difficiles à mesurer, comme les 
effets rebonds des inombrables 
nouveaux usages qu’elle crée.

Les questions qu’elle soulève sont  
philosophiques, politiques, physiques, 
poétiques. 

Il faut se battre sur tous les fronts. 

La technologie n’est jamais neutre. Elle est construite, 
avec une intention, dans un cadre de pensée. Elle sert un 
récit dominant. Sous couvert de nous rendre plus autonomes, de 
nous faire gagner du temps, elle nous enferme dans un système technique dont 
nous perdons la maitrise à mesure qu’elle se complexifie et nous endort dans un 
confort abrutissant. 

La question que nous souhaitons soulever dans ce livre blanc est la suivante : quels 
sont les impacts de l’IA générative sur nos vies, et à quelles conditions peut-elle nous 
être utile ?

A l’heure où les technologies d’intelligence artificielles génératives se développent 
à grande vitesse et de manière non régulée, poussées par les intérêts économiques 
et la fascination pour la technologie de ceux qui les développent, Data For Good 
propose un guide de compréhension et des recommandations d’usage de ces 
technologies afin de fournir un cadre à leur bon développement futur, en se fixant 
pour principe directeur le bien-être et la préservation du vivant. Il s’agit de définir les 
conditions de son utilité. De penser le pourquoi avant le comment ; en somme, d’être 
techno-lucides : lucides sur la place que nous souhaitons donner à la technologie. 
Interroger, questionner, comprendre ce que nous utilisons. Supprimer les usages 
superflus et prioriser collectivement ceux qui mettent des ressources limitées au 
service de besoins raisonnés.
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Ce rapport est l’aboutissement d’un travail de plusieurs dizaines de bénévoles issus de la société civile 
mené entre janvier et juin 2023. Il n’a pas vocation à être exhaustif, mais souhaite donner des clés de lecture 
des changements à l’oeuvre et jeter les bases d’une interrogation collective salvatrice sur notre rapport à 
la technologie et ses impacts sur notre société.  

«Les meilleurs esprits de notre génération passent leur temps à faire cliquer des gens sur des publicités», 
déplorait un des premiers employés de Facebook. Et si on mettait ces cerveaux au service de l’intérêt 
général ? 

C’est la mission que Data For Good s’est donnée : redonner un sens à la technologie, initier une ère 
de techno-lucidité. 
 

 
 
A PROPOS DE DATA FOR GOOD

Data For Good est une association loi 1901 (100% bénévole, 100% open-source, 100% citoyenne) 
créée en 2014 qui rassemble une communauté de 4000+ volontaires tech (Data Scientists, Data 
Analysts, Data Engineers, Developers, UX/UI Designers, Product & Project Owners) souhaitant mettre 
leurs compétences au profit d’associations, d’ONG, et de l’ESS - et de s’engager pour l’intérêt général.

Nous réalisons chaque année des saisons d’accélération où une dizaine de projets à impacts positifs 
sont accompagnés par les bénévoles sur des thématiques sociales, sociétales et environnementales. 
Nous avons ainsi accompagné, accéléré et co-construits plus de 100 projets depuis 2014.

Nous avons également rédigé en 2018 le Serment d’Hippocrate du Data Scientist, et sommes 
également auto-critiques – qui ont conscience que la technologie n’est pas la réponse à tout, qui 
reconnaissent et cherchent à limiter les impacts négatifs de ce qu’ils créent, et qui refusent de faire de 
la technologie pour faire de la technologie.

https://dataforgood.fr/

https://dataforgood.fr/hippocrate/

Avant-propos
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En tant qu’accélérateur citoyen d’intérêt général, le collectif Data For Good rassemble 
les professionnels du numérique engagés pour une technologie au service de la 
société. C’est forts de nos valeurs et de notre expertise que nous avons écrit ce 
rapport, dont l’objectif n’est pas d’expliquer les raisons de l’engouement pour 
l’intelligences artificielle (IA) générative, mais plutôt de répondre aux questions de 
société qu’elle soulève.

L’adoption massive d’IA générative comme ChatGPT (génération de textes), DALL-E 
et Midjourney (génération d’images) marque une rupture technologique majeure. 
Avec près de 100 millions d’utilisateurs acquis en seulement quelques mois, ChatGPT 
est le produit digital qui a connu la croissance la plus rapide de l’histoire (pour 
comparaison, il aura fallu neuf mois à TikTok pour atteindre le même chiffre). 

Entre la crainte d’une intelligence artificielle incontrôlable et l’inquiétude des impacts 
de ses avancées sur le marché du travail, l’intelligence artificielle générative attise 
les passions. Ces craintes ne sont pas apparues avec l’IA générative ; depuis bientôt 
dix ans déjà, les enjeux éthiques de l’intelligence artificielle sont au cœur du débat 
public. Toutefois, la particularité de l’IA générative est qu’elle produit des contenus 
considérés jusqu’alors comme relevant de la créativité humaine, ouvrant ainsi la voie 
à de nouveaux questionnements.

Dans le chapitre 1 de ce rapport, nous discutons ainsi des impacts de l’IA générative 
sur la fiabilité de l’information. Ces modèles permettent d’automatiser la génération 
de contenus sur tous sujets, et dans plusieurs langues, mais sans pouvoir en 
assurer la fiabilité. Les modèles peuvent eux-mêmes se tromper, on parle alors 
« d’hallucinations », c.-à-d. de contenus qui semblent plausibles, mais qui sont 
incorrects dans les faits. Ils peuvent aussi être utilisés à des fins de manipulation, 
comme pour les « deepfakes », c.-à-d. des contenus modifiés à travers l’IA pour 
remplacer de manière convaincante une personne (son image, sa voix,...) par une 
autre.

Nous nous retrouvons donc, une fois de plus, face à la nécessité de redéfinir notre 
relation à l’information et à ses sources (humaines ou pas). Il faut, d’un côté, stimuler 
le débat et éduquer le plus largement et rapidement possible la société, à tous les 
niveaux, pour donner à chacun la possibilité de s’approprier de façon critique cette 
rupture technologique. D’un autre côté, il faut orienter, par les lois et le marché, les 
développements de l’IA générative pour s’assurer qu’ils considèrent, dès la phase de 
design et non pas a posteriori, les questions de confiance, fiabilité et sécurité, entre 
autres. Cela nous permettra de réaliser le potentiel positif de ces innovations et 
d’éviter de répéter les erreurs déjà commises avec les réseaux sociaux, pour lesquels 
la prise de conscience tardive a permis le développement de plateformes qui posent 
des risques sociétaux majeurs. 

Dans le chapitre 2, nous traitons la question de la propriété intellectuelle, étant 
donné que les modèles d’IA générative sont majoritairement utilisés à des fins de 
production de contenu créatif. Beaucoup d’artistes et de créateurs de contenu 
s’inquiètent de voir leurs œuvres « ré-utilisées » par ces modèles, sans pouvoir 
réellement s’y opposer. À qui appartient la production d’une IA ? Au propriétaire des 
données d’entraînement, au créateur du modèle, au fournisseur du système d’IA ou 
à l’utilisateur final ? 

L’Union Européenne est actuellement engagée dans un processus de régulation 
globale de la conception et fourniture de systèmes d’IA sur son territoire – avec 
la mise en place de l’Artificial Intelligence Act (AI Act), dont l’entrée en vigueur est 
attendue pour 2025. Pourtant, la législation en vigueur sur la protection des données 
personnelles, via le Règlement Général sur la Protection des Données (RGPD), encadre 
déjà une partie des travers liés au développement et à l’utilisation des systèmes 
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d’IA générative. Outre-atlantique, la législation américaine fonctionne encore sur la 
base juridique dite du « fair use », qui autorise l’utilisation, sous certaines conditions, 
de contenus protégés par le droit d’auteur, mais cette doctrine est de plus en plus 
sujette à débat et évolution. 

Les algorithmes d’intelligence artificielle générative peuvent générer du contenu 
faux mais également du contenu discriminant. On parle de biais algorithmiques 
lorsqu’un algorithme d’intelligence artificielle pénalise une partie de la population, 
soit parce qu’il reproduit une discrimination préexistante, soit parce que certaines 
populations sont sous-représentées dans les données d’apprentissage. De l’affaire 
COMPAS et sa justice algorithmique au recrutement biaisé d’Amazon, des dérives de la 
police prédictive à l’accès aux soins de santé, les exemples de biais algorithmiques sont 
déjà pléthore. L’intelligence artificielle générative n’échappe malheureusement pas au 
phénomène. De la même façon que pour une intelligence artificielle décisionnelle, une 
IA générative risque d’apprendre sur du contenu non représentatif de la population 
ou contenant des stéréotypes. Ainsi, cette IA génère aujourd’hui des contenus peu 
diversifiés, assez stéréotypés et parfois dégradants pour une partie de la population. 

Le chapitre 3 s’étend donc sur les nombreux exemples de biais algorithmiques de 
l’IA générative et sur des pistes de solution. L’approche des leaders du marché de l’IA 
générative, et notamment d’OpenAI, est d’implémenter de la discrimination positive 
pour augmenter la représentation des deux « minorités » les plus médiatisées : les 
femmes et les personnes noires. Ainsi DALL-E rajoute dans son interface grand 
public les mots « female » ou « black » à la fin des prompts utilisateurs pour forcer 
artificiellement une diversité. Des solutions émergent de la recherche depuis quelques 
années afin d’assurer une équité (fairness) des données d’apprentissage, mais cela 
demande un certain travail en amont de la création du modèle, qui risque de rentrer 
en conflit avec la volonté de développer des modèles de plus en plus génériques. 
ChatGPT, par exemple, se veut généraliste, c’est-à-dire capable de répondre sur tous 
les sujets. La stratégie d’OpenAI a donc été d’absorber un maximum de contenu du 
web puis de faire intervenir des garde-fous humains afin de limiter la génération 
de contenus toxiques. Malgré ces garde-fous, avec des données d’entraînement 
incomplètes, biaisées et porteuses d’une vision américano-centrée du monde, l’outil 
ne peut être que biaisé.

L’intelligence artificielle générative est également sujette à des biais culturels, la 
course à l’intelligence artificielle étant une course économique, mais également 
politique. Nous abordons toujours dans le chapitre 3 comment les solutions d’IA 
générative américaines et chinoises sont en compétition pour la domination 
intellectuelle et politique de leurs sphères d’influence, l’une par le prisme de l’auto-
centrisme patriotique, l’autre par la censure de ses outils. Ainsi, si chatGPT s’avère 
être d’orientation politique de gauche libérale, ERNIE, son équivalent chinois, s’interdit 
formellement d’aborder quelque sujet politique que ce soit. De la même façon, là où 
Midjourney représente une armée américaine surpuissante, son équivalent chinois 
ne génèrera aucune représentation de la place Tian’anmen, avec ou sans chars.

Les biais de l’intelligence artificielle générative ne sont pas les seuls impacts sur la 
société de ces nouvelles technologies. En effet, leurs impacts sur l’environnement 
sont loin d’être négligeables. Le modèle de langage sous-jacent de ChatGPT (GPT-3) 
a émis lors de sa phase d’entraînement 552 tonnes de gaz à effet de serre (GES), soit 
l’équivalent d’environ 200 allers-retours Paris – New York en avion. Cette estimation 
tient compte uniquement de la consommation d’électricité du modèle : si l’on y ajoute 
la fabrication du matériel, l’impact peut plus que doubler. Cependant, cela reste à 
la marge des impacts à l’utilisation de ChatGPT, qui ont été estimés à plus de 10 000 
tonnes de GES, seulement pour le mois de janvier 2023. De plus, la tendance actuelle 
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est à l’augmentation de la taille de ces modèles, ainsi qu’à la création de nouveaux 
modèles pour concurrencer les précédents, ce qui amplifie l’impact environnemental 
global du secteur. Enfin, le report des impacts environnementaux en quantité de gaz 
à effet de serre émis dans l’atmosphère ne permet pas de comprendre l’étendue 
des impacts sur la disponibilité des ressources minérales, la consommation en eau 
et en énergie, ou encore l’impact sur la biodiversité lié à la production du hardware.

Nous nous étendons plus en détail sur les solutions envisagées pour réduire l’impact 
sur l’environnement de cette technologie. Nous identifions quatre leviers d’actions 
majeurs, le premier étant lié aux optimisations techniques. Il est en effet possible 
de réduire la quantité de ressources informatiques pour utiliser un modèle, ce qui 
réduit donc son impact sur l’environnement et également son coût. Néanmoins, ce 
premier levier contribue de manière limitée à une réduction effective des impacts. 
Le second levier est celui des usages. La part des impacts environnementaux de la 
phase d’utilisation des modèles d’IA générative peut largement surpasser la part des 
impacts à l’entraînement. C’est pourquoi il est important d’informer et de sensibiliser 
les utilisateurs finaux à un usage sobre de cette technologie. Le troisième levier est 
législatif, en imposant plus de réglementations sur les opérateurs de services d’IA 
générative. Ces derniers devraient exposer des métriques d’impact disponibles 
publiquement et inciter à un usage raisonné de leurs services, par exemple, en 
limitant les capacités des systèmes déployés. Enfin, le dernier levier est la disponibilité 
des modèles en licence open-source. Cela favorise le réemploi des modèles, et limite 
donc le nombre de modèles entraînés et ré-entraînés par chaque acteur.

La nécessité de connaître les biais et failles encore existantes dans les informations 
fournies par l’IA générative, l’évolution des leviers juridiques vis-à-vis 
de l’autorat et de la protection des données personnelles, 
ainsi que la sobriété environnementale sont les grands 
enjeux qui attendent notre société pour faire 
face à la mutation historique qu’apporteront 
les usages de l’IA, une fois pleinement 
démocratisés. Data For Good fournit 
dans cet ouvrage une ensemble 
de connaissances pour aider à 
comprendre ces enjeux et propose 
des premières pistes d’analyse 
pour construire des solutions et 
renforcer la prise de conscience 
collective.
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Les 
recommandations 
de Data For Good
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Fort de leurs expériences, les rédacteurs du présent document partagent des 
recommandations, adressées à trois destinataires : les utilisateurs, les data scientists, 
qui élaborent et diffusent les modèles, et les décideurs, qui influencent l’utilisation 
et l’encadrement de ces modèles. 

Pour les utilisateurs : 
« Don’t believe the hype »

L’engouement récent pour les modèles génératifs n’est pas sans enjeux pour 
les utilisateurs. Entre la performance qui n’est pas toujours au rendez-vous et les 
multiples lacunes déjà évoquées, les recommandations de Data For Good pour 
les utilisateurs prennent la forme d’appels à la prudence et à la sobriété. 

Concernant la véracité des contenus générés, afin d’établir et maintenir un usage 
des modèles textuels qui ne soit pas trompeur, nous appelons les utilisateurs à :

• Ne pas faire une confiance aveugle aux modèles génératifs, et plus 
généralement à l’information diffusée sur internet. Quand cela est possible, 
il faut vérifier la qualité de la production, notamment en multipliant les sources 
d’informations.

• Toujours préciser le modèle utilisé et les conditions d’usage lors de la 
réutilisation du résultat produit par un modèle génératif. Il est important 
d’être transparent sur le travail effectivement réalisé, pour que le lecteur final 
puisse choisir le niveau de confiance à accorder aux contenus générés. 

• Concernant leur propre sécurité, nous invitons les utilisateurs à ne pas 
transmettre d’informations confidentielles aux modèles. Que cela soit des 
éléments de propriété intellectuelle, des données personnelles, des identifiants 
et mots de passe, il est important de limiter les données transmises aux entités 
déployant les modèles pour éviter des situations potentiellement dangereuses.

• Sur les questions d’attributions des travaux, une grande question est celle 
de la réutilisation de travaux d’artistes originaux. Ceux-ci sont collectés par 
défaut pour l’entraînement des modèles, sans pour autant leur en attribuer la 
reconnaissance (financière). Les enjeux seraient donc de :

• Se renseigner sur l’utilisation ou non de modèles génératifs pour 
l’élaboration des productions artistiques. En particulier, demander des 
détails sur le modèle utilisé, les conditions d’entraînement de celui-ci ainsi 
que la licence de réutilisation. L’idéal est d’être transparent sur le processus 
créatif afin de favoriser et mettre en avant les artistes originaux.

• Pour les créateurs, il s’agit de vérifier le statut juridique et la disponibilité 
en ligne de ses propres œuvres. S’il y a lieu, identifier les potentiels 
ré-utilisateurs et la cohérence entre le statut de vos productions et 
l’utilisation qui en est faite. Une approche est de tester les différents 
modèles disponibles avec son propre nom d’artiste en suggestion de style.

• Sur la question des biais, nous invitons les utilisateurs à surveiller les usages, 
notamment à rester vigilant et questionner les réponses données par les 
ChatBot des entreprises et administrations. Il faut ainsi vérifier quelles 
réponses pourraient reposer sur des modèles biaisés. En cas de soupçon de biais, 
ne pas hésiter à saisir l’autorité compétente (CNIL, Autorité de la Concurrence).
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• Dans un contexte d’urgence climatique, l’utilisateur doit s’interroger sur ses 
pratiques et ses besoins en termes d’IA générative, et limiter l’usage des de 
ces modèles, très gourmands en énergie, au nécessaire. Il faut aussi préciser 
les impacts indirects des usages, et préférer des solutions techniques moins 
gourmandes quand cela est possible (recours à des templates, des moteurs de 
recherches classiques).

Pour les data scientists : 
« Keep on working »

Au cœur de la construction et du déploiement de ces modèles se trouvent des data 
scientists, auxquels nous adressons un certain nombre de recommandations. Il est 
important que la construction et la diffusion de ces modèles reposent sur des bonnes 
pratiques, et que celles-ci soient diffusées le plus largement dans la communauté. Les 
recommandations formulées ici concernent principalement les modèles génératifs. 
Pour un ensemble de recommandation plus large, les intéressés pourront consulter 
le Serment d’Hippocrate du data scientist [1] diffusé par l’association Data For Good. 

Comme pour d’autres approches, la qualité des données utilisées pour 
l’entrainement des modèles est primordiale. Dans le contexte des modèles génératifs, 
ce questionnement sur la qualité doit s’étendre aux prompts utilisés et aux réponses 
apportées. Nous suggérons les bonnes pratiques suivantes:

• Lors de l’entraînement des modèles, porter attention à la véracité des 
sources utilisées. Certaines contre-vérités pourraient être évitées en entraînant 
les modèles sur des données de meilleure qualité.

• Favoriser des approches pouvant citer leurs sources précisément. En 
attendant le développement de modèles dotées de meilleure capacité de 
raisonnement, il est important d’avoir des modèles étant capables de rapprocher 
leurs dires d’une source vérifiée.

• Suivre les demandes effectuées par les utilisateurs et les réponses 
apportées par le modèle, notamment concernant les sujets sensibles 
(sécurité, politique…). L’idée est de pouvoir prévenir des usages inadaptés 
via des solutions généralisées de détection et/ou des filtres de l’information.

• Nous conseillons de vérifier les cadres juridiques de réutilisation des 
jeux de données d’entraînement des modèles. Les sources de données et 
licences associées doivent être, dans la mesure du possible, documentées. Il est 
important que toutes les parties prenantes (artistes, utilisateurs, publics) soient 
informées des sources et de leur cadre d’utilisation.

• Pour la constitution du jeu de données d’entraînement, mais aussi pour 
l’inférence, il faut prévoir des solutions pouvant détecter les informations 
personnelles ou biaisées et de limiter leur diffusion. Cela est d’autant plus 
important à cause des hallucinations des modèles génératifs, qui peuvent 
diffuser de fausses informations personnelles. Comme pour la véracité des 
modèles, l’absence de biais doit être contrôlée et documentée à chaque 
étape de la construction et de la diffusion du modèle, c.-à-d. dans les données 

[1] https://Data For Good.fr/hippocrate/
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d’entraînement, prompts des utilisateurs, et réponses apportées.

• D’autres approches que les modèles génératifs peuvent être considérées 
pour éviter leurs biais et difficultés d’interprétation. En particulier, selon 
les besoins et usages, il est possible de considérer des modèles plus simples 
et plus explicables. 

• Enfin, et comme pour les utilisateurs, l’impact environnemental doit être 
considéré à plusieurs niveaux. Nous suggérons distinctement aux data scientists 
de préciser et d’évaluer les impacts directs et indirects des modèles, être 
transparent sur ces évaluations et questionner l’utilisation de modèles trop 
gourmands. Pour les data scientists il s’agirait donc de:

• Mieux évaluer l’impact environnemental des modèles. Cela doit 
inclure une évaluation de l’impact direct de l’entraînement (les data 
scientists pourront utiliser des outils comme Code Carbon [2]) mais ne 
pas s’y limiter. En particulier, l’impact de l’inférence doit être évalué. De 
même, d’autres impacts indirects doivent être intégrés (recours à des terres 
rares pour le matériel technique, impact publicitaire / politique indirect, 
mais aussi greenwashing). 

• Une fois évalués, les impacts écologiques (directs ou indirects) 
doivent être documentés, comme pour les autres limites des modèles 
génératifs. Les utilisateurs doivent être informés de l’impact écologique 
pour éventuellement préférer une solution moins coûteuse.

• Au-delà d’informer les utilisateurs, il est important de proposer 
des solutions plus efficaces et moins impactantes pour 
l’environnement. Étant souvent à l’origine du choix 
technique retenu pour l’utilisateur, les data 
scientists doivent prendre en compte la 
contrainte environnementale dans 
leur arbitrage et pas seulement la 
performance finale. 

[2] https://codecarbon.io/
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Pour les décideurs : 
« Safe and sound »

L’émergence et l’engouement pour les modèles génératifs peut être déstabilisant, 
d’autant que ces modèles montrent de réelles lacunes, évoquées tout au long de 
ce document. L’exercice est donc difficile, car il s’agit de profiter de ces nouvelles 
technologies, sans être aveuglés par les promesses de leurs adeptes (ou vendeurs). 
La question de l’adoption, de l’usage et de l’encadrement de ces modèles se pose à 
plusieurs niveaux. 

D’abord, comment profiter d’un modèle qui parfois ment éhontément ? et parfois 
à dessein de l’utilisateur ? Nous proposons de suivre les usages, notamment sur les 
sujets sensibles et nous formulons deux approches robustes:

• Encadrer et systématiser la mention de leur usage dans la génération de 
tout type de contenu, qu’il s’agisse d’information ou publicité. Aujourd’hui, 
les mentions de leur usage sont rares, ce qui rend complexe l’exercice de 
jugement de fiabilité de l’information de la part de l’utilisateur. 

• Demander la mise en place d’un cadre de suivi, de traitement et de 
transparence concernant l’utilisation de modèles génératifs sur des sujets 
sensibles (santé, publicité, sécurité, politique, environnement). A minima, 
les entités diffusant des modèles doivent généraliser la documentation des 
requêtes et des réponses apportées sur les principaux sujets sensibles.

• Sur plusieurs sujets (Autorat, Données Personnelles, Biais), l’usage des modèles 
génératifs doit venir s’inscrire dans un cadre réglementaire existant. À l’inverse, 
ces cadres doivent être adaptés aux nouvelles pratiques. Nous proposons de 
mieux prendre en compte les spécificités des modèles génératifs dans les 
dispositifs existants:

• Mieux encadrer la mention des sources pour l’usage des modèles 
génératifs. La mention de l’utilisation d’un modèle, du prompt utilisé, des 
sources de données d’entraînement et des licences associées doivent être 
systématisées, aussi sous l’initiative des entités à l’origine des modèles et 
des réutilisations.

• Construire des solutions de partage d’attribution, de visibilité et de 
revenus adaptés aux artistes. Les solutions doivent avant tout être 
adaptées aux artistes (information des artistes quand leur production est 
utilisée pour la construction d’un jeu d’apprentissage, dans un prompt). 
Notamment, il faut envisager un format « opt-in », où l’accord de l’artiste 
n’est pas le défaut.

• Si l’usage des données personnelles est déjà largement encadré et 
contrôlé par la CNIL, le cadre doit être adapté aux modèles génératifs. 
L’audit des bases de données doit être étendu par des audits spécifiques 
aux modèles génératifs (audit des prompts / des réponses apportées, quitte 
à établir et utiliser des listes de prompts dédiés).

• Le contrôle d’absence de biais doit lui aussi être généralisé et adapté 
aux contextes des modèles génératifs. En particulier, la vérification de 
l’absence de biais ne doit plus être qu’un sujet de données sensibles présent 
dans le jeu d’apprentissage, mais doit concerner les usages, notamment les 
prompts effectués par les utilisateurs et les réponses apportées. Il s’agit de 



19

limiter les biais qui pourraient être 
demandés par les utilisateurs, 
comme les biais ‘hallucinés’ par 
le modèle. 

• Au-delà des données et 
des modèles, il pourrait 
être utile de vérifier 
que les instances 
gouvernantes des 
entités créant et 
diffusant les modèles 
soient, elles aussi, 
« alignées », c’est-à-
dire construites de 
manière à prévenir 
ces biais. Le monde du 
machine learning, souvent 
majoritairement blanc et 
masculin, pourrait avoir du 
mal à se sentir concerné et à 
agir contre les principaux biais.

• L’encadrement des usages ne doit 
pas se limiter aux problèmes actuels 
et doit prendre en compte le problème du 
siècle, c’est-à-dire le changement climatique 
engendré par l’homme. Au-delà des problèmes 
déjà mentionnés, il faut s’interroger sur l’utilisation de 
ces modèles particulièrement énergivores. 

• Prendre en compte l’aspect environnemental dans l’encadrement des 
modèles génératifs. S’agissant de technologies nouvelles, il est encore difficile 
d’y voir clair concernant les arbitrages en termes de performances et d’impact 
environnemental des solutions. Il faut que le cadre réglementaire demande 
la transparence des usages en termes d’impacts directs et indirects par les 
producteurs de modèles, en ne se limitant pas qu’aux kWh et émissions de CO2. 
La transparence doit notamment concerner l’ensemble des ressources requises 
et les impacts indirects sur la société et l’environnement.

• Rendre plus transparent l’usage des modèles à des fins publicitaires / 
politiques, notamment contre le greenwashing. Un des principaux risques 
engendré par les modèles génératifs et celui de désinformation, par la répétition 
massive d’informations partiellement ou totalement erronées. Si nous avons 
vu que ce risque n’est pas propre aux modèles génératifs, ceux-ci pourraient 
jouer un rôle majeur dans la montée du climato-scepticisme. L’utilisation d’un 
modèle génératif doit être mentionnée et cette mention doit être systématisée 
dans l’encadrement des modèles.

• Limiter la démultiplication des solutions et acteurs qui multiplient aussi 
l’impact environnemental. Les décideurs doivent favoriser un écosystème 
technique propice au développement de solutions moins gourmandes, de 
solutions partagées et d’éviter le gaspillage de ressources ou la réalisation de 
travaux redondants.

Les recommandations de Data For Good
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Partie 1

Fiabilité de 
l’information
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Un thème ancien toujours d’actualité
Déjà durant l’Antiquité on trouve des exemples de batailles retranscrites de 

manières différentes et parfois contradictoires par différents historiens. Cela a 
perduré jusqu’à nos jours : le progrès technologique, à partir de l’invention de 
l’imprimerie par Gutenberg et jusqu’à internet et aux réseaux sociaux, a radicalement 
modifié la production et l’accès à l’information, mais n’a évidemment pas résolu le 
problème de sa fiabilité et de sa confiance.

Cette question, qui reste plus actuelle que jamais, s’est imposée comme un enjeu 
majeur ces dernières années, illustré par une série d’événements marquants. 
Nous pouvons mentionner la thématique récurrente des « fake news » au cours 
de la campagne présidentielle de Donald Trump en 2017, ou la large circulation 
de théories du complot et d’informations contradictoires durant la pandémie de 
COVID-19, alimentant la confusion et la méfiance envers les sources officielles. Les 
médias sociaux ont joué un rôle prépondérant dans la propagation de ces fausses 
informations, accentuant encore davantage la difficulté de distinguer le vrai du faux.

Plus récemment, nous avons assisté à l’émergence d’une nouvelle famille de 
technologies, que l’on appelle « IA générative », et dont le bot conversationnel 
ChatGPT est l’un des exemples les plus médiatisés. Les capacités (quasi) humaines de 
génération de textes, couplées, dans la plupart des cas, avec l’absence de références 
dans les textes générés, ont donné naissance à un intense débat sur la confiance 
que nous pouvons accorder à ces outils. Bien que l’IA générative puisse s’avérer très 
utile pour un grand nombre de tâches, les limites des algorithmes sous-jacents, ainsi 
que les biais présents dans les données d’entraînement des modèles, soulèvent des 
questions subtiles.

Google Trends, 10 mars 
2023.

Le lancement du service ChatGPT de l’entreprise OpenAI a rendu accessible au 
grand public un puissant générateur de textes via une simple connexion Internet. Les 
experts, tout comme les citoyens lambda, ont pu tester et interagir avec ce service, 
donnant ainsi une visibilité massive à cette innovation et exhibant ses défauts par la 
même occasion. Ce phénomène a ouvert la porte à une multitude de perspectives, 
permettant à chacun de se faire sa propre opinion sur les opportunités et les limites 
de l’IA générative.



22

Toutefois, la mise à disposition généralisée de ChatGPT soulève des préoccupations 
quant à la véracité des informations qu’il propose. En effet, tous les utilisateurs n’ont 
pas nécessairement les compétences ou les outils pour discerner le vrai du faux. La 
capacité de générer du texte au style fluide et convaincant peut donner l’illusion d’une 
information authentique, même si celle-ci est erronée ou trompeuse. Plus encore, 
la distinction entre le vrai et le faux ne peut souvent pas être réduite à une simple 
dichotomie : elle peut être sujette à interprétation, subtile et complexe. Il n’est dès 
lors pas surprenant d’observer qu’une large majorité des utilisateurs sont indécis 
quant à la confiance qu’ils accordent aux modèles génératifs.

« Who the Early Fans of 
Generative AI Are »[3] 
by Morning Consult, 
février 2023.

Avant de commencer notre analyse, définissons quelques termes et acronymes 
liés à l’intelligence artificielle qui seront utilisés tout au long de notre discussion : 

• Machine Learning (ML) : terme anglais signifiant apprentissage automatique 
ou apprentissage machine. Le machine learning englobe une famille d’algorithmes 
dont le but est « d’apprendre sans suivre d’instructions explicites, en utilisant 
des algorithmes et des modèles statistiques pour analyser des données et en 
tirer des conclusions » (Oxford dictionary). Ce processus d’apprentissage est 
mathématiquement formulé comme un problème d’optimisation de paramètres. 
Les données constituent un ensemble d’exemples à partir desquels l’algorithme 
déduit une règle générale, lui permettant d’accomplir la tâche souhaitée sur de 
nouvelles données qu’il n’a pas vu auparavant.

• Deep Learning (DL) : terme anglais signifiant « apprentissage profond ». Le deep 
learning est une branche du ML qui se concentre sur l’entraînement de modèles 
comportant plusieurs couches de réseaux neuronaux artificiels, permettant au 
modèle d’extraire des motifs complexes dans les données d’entrée. Le deep 
learning a démontré des capacités remarquables dans différents domaines, 
notamment le traitement du langage naturel, la reconnaissance d’images et la 
synthèse vocale.

• Natural Language Processing (NLP) : terme anglais signifiant le traitement 
du langage naturel. Il englobe les méthodes utilisées pour permettre aux 
ordinateurs de comprendre, analyser, manipuler et générer des séquences 
de mots en langage humain tel que l’anglais, le français, etc. Les applications 
courantes du NLP incluent la traduction automatique, la reconnaissance vocale 
ou encore le résumé de texte.

• Large Language Models (LLM) : terme anglais signifiant « grand modèle de 
langage », utilisé pour désigner un modèle de deep learning appliqué au domaine 
du natural language processing, et qui possède un grand nombre de paramètres. 
Les LLM ont démontré une capacité remarquable à générer du texte de manière 
cohérente, à répondre à des questions, à synthétiser des informations, mais 
aussi à produire du code dans des langages de programmation.

• IA Générative : terme faisant référence à la partie du machine learning qui 
se concentre sur les tâches génératives, c’est-à-dire la création de nouvelles 

[3] https://morningconsult.com/2023/02/22/generative-ai-fans-public-trust/
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données, plutôt que la classification et l’analyse de données existantes.

Introduisons également quelques notions essentielles pour les développements à 
venir sur la fiabilité de l’information.

• Source : il s’agit de l’origine d’une information, généralement identifiée et 
datée. Les sources peuvent prendre différentes formes, telles que des études 
quantitatives statistiques, des transcriptions de discours publics, etc.

• Rapporteur : ce terme désigne l’entité qui communique une information. Cette 
information peut être relayée avec plus ou moins de fidélité. Un rapporteur peut 
être par exemple un professeur, un journal, ou même ChatGPT.

Ce qu’elle ne couvre pas

• La définition d’une règle absolue pour 
déterminer si vous pouvez demander à 
ChatGPT d’écrire un article à votre place 
ou de faire les devoirs de vos enfants.

Ce dont traite cette section

• Proposer une définition d’une 
information fiable.

• La confronter à des cas d’usage de l’IA 
générative.

• Identifier les informations peu fiables.

Vers une première définition
Avant d’approfondir notre analyse de la qualité des informations obtenues par 

l’usage d’IA générative, il est essentiel de définir clairement ce que nous cherchons 
à évaluer. La notion de fiabilité de l’information peut sembler floue, et pourtant nous 
jugeons en continu la fiabilité des informations qui nous sont transmises. 

Considérons un simple exemple : si quelqu’un prétend que la somme de 1 et 
1 fait 3, alors nous mettrons naturellement en doute la sincérité du rapporteur 
ou l’adéquation entre sa compréhension des mathématiques et la nôtre. Notre 
évaluation de la fiabilité de l’information serait immédiate et intuitive. Étudions plus 
en détail le processus sous-jacent à ce jugement de fiabilité.

Exemples introductifs à la notion de fiabilité
En janvier 2017, lors d’une conférence de presse précédant son investiture, Donald 

Trump refuse de répondre à un journaliste de la chaîne de télévision CNN et lui lance 
« You are fake news » (« Vous êtes de fausses informations »), un reproche qui lui 
avait déjà été adressé à maintes reprises par l’opposition politique. Cette situation 
suscite une réflexion intéressante : Donald Trump remet-il ici en question la sincérité 
du journaliste de CNN ou sa compréhension du sujet ? En effet, pour considérer 
l’information rapportée par le journaliste comme fiable, il est nécessaire que ces deux 
aspects fonctionnent de concert et contribuent à la fiabilité de l’information. Notons 
que dans cette situation, la sincérité de Donald Trump est également à remettre en 
question : est-ce une tentative de discréditer les informations contraires à sa position, 
ou est-ce une remise en question légitime de la qualité de l’information rapportée ? 

Intéressons-nous maintenant une question autour de laquelle le consensus 
a évolué au cours du temps : où se trouve le centre de l’Univers. Après que la 
Terre en ait été considérée le centre pendant des siècles, la thèse héliocentrique 

Fiabilité de l’information
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proposée par Copernic au XVIe siècle a donné lieu à une reconsidération de la 
réponse communément admise à l’époque. Plus récemment encore, la communauté 
scientifique s’est accordée sur le fait que la question du centre de l’Univers est mal 
posée, et que nous ne pouvons pas définir un « centre » de l’Univers. Que ce soit 
avant ou après l’héliocentrisme, l’astronome dont nous sommes contemporains 
sera plus facilement considéré comme un expert auquel on accordera sa confiance. 
Néanmoins, si un astronome continuait à plaider le géocentrisme après Copernic, il 
serait légitime de remettre en cause sa sincérité, et donc la fiabilité de ses propos. 
Les limites de la connaissance humaine et la temporalité des découvertes exigent 
que le rapporteur fasse un effort pour éviter l’obsolescence de son expertise, afin 
de conserver la confiance qu’on lui a accordée.

Véracité, confiance, fiabilité
L’exemple précédent met en lumière la subtilité et la temporalité du jugement de 

fiabilité, rendant impossible sa simplification à une question fermée et binaire. Pour 
proposer une compréhension plus fine du sujet, précisons la nuance entre les notions 
de véracité, de confiance et de fiabilité. 

Le concept de véracité concerne une affirmation, par exemple la réponse à une 
question, et établit une évaluation binaire de ce propos.

Dans le cas d’un calcul mathématique, il existe un consensus établi sur les termes 
utilisés et leur signification. Les chiffres « 1 » et « 3 », les symboles « + » et « = », ainsi que 
les règles mathématiques associées, ont des définitions précises et universellement 
acceptées. Par conséquent, l’évaluation de la véracité d’un calcul mathématique se 
réduit à l’évaluation binaire : est-ce vrai ou faux ?

En revanche, lorsqu’il s’agit de déterminer s’il est vrai que Roger Federer est l’athlète 
le plus influent de tous les temps, plusieurs termes de l’affirmation sont sujets à 
interprétation :

• Tout d’abord, la notion d’athlète en elle-même peut varier en fonction des 
critères que l’on considère. Par exemple, doit-on considérer comme athlète toute 
personne pratiquant une activité physique de manière régulière ou doit-il s’agir 
d’une personne dont le sport constitue la profession principale ?

• Ensuite, la définition de l’influence est également un point d’interprétation. 
Comment mesure-t-on exactement cette influence ? Peut-elle être quantifiée ou 
est-elle davantage subjective, dépendant de critères tels que la reconnaissance 
internationale, l’impact sur la société ou l’inspiration qu’elle suscite chez les 
autres ?

Ces deux affirmations nécessitent d’établir des hypothèses, des conventions et un 
cadre de réflexion pour les évaluer. Cependant, il existe une différence fondamentale 
entre les deux : la première affirmation, de nature mathématique, bénéficie d’un 
consensus, c’est-à-dire d’un cadre communément admis quant à sa signification, 
contrairement à la deuxième. Ainsi, il convient de discuter de la véracité d’une 
affirmation uniquement lorsque le cadre le permet, lorsque la signification de 
l’affirmation est largement acceptée et claire.

Véracité
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Par contraste avec la notion de véracité qui s’applique 
à des affirmations, le concept de confiance revêt 
naturellement une dimension humaine. Le sens premier 
du mot s’applique à des individus, duquel a découlé 
le sens de confiance dans une information : 
on fait confiance à quelqu’un, puis, par 
extension, on fait confiance à ce qu’il 
affirme. Une relation de confiance 
entre un individu et un rapporteur, qu’il 
soit un autre individu ou une entité 
plus large tels qu’un journal ou une 
entreprise, est alors caractérisée par 
l’absence de tromperie volontaire. La 
confiance offre une présomption de 
non-tromperie lors des prochains 
échanges avec le rapporteur, 
mais est susceptible d’être retirée 
en cas de manquement. Si l’on 
prend l ’exemple d’un journal 
habituellement de confiance, 
certains événements peuvent nous 
amener à remettre en question la 
fiabilité de l’information en raison de 
biais potentiels ou d’une perspective 
partiale, comme le rachat par une 
personnalité aux avis politiques tranchés.

S’il est vrai qu’un rapporteur de confiance n’est pas 
à l’abri d’affirmer quelque chose de faux, la relation de 
confiance qui nous unit à lui nous pousse à écarter a priori la 
possibilité qu’il mente sciemment. La confiance dans le rapporteur 
n’induit pas la véracité du propos, mais établit un certain niveau de certitude quant 
à sa sincérité. Cependant, cette sincérité ne présage pas forcément de la fiabilité : 
malgré toute la confiance que l’on peut avoir envers ses grands-parents, et en dépit de 
leur sincérité, ils ne sont pas forcément fiables pour des questions de calcul mental. 
Ainsi la confiance détermine la capacité que place l’individu dans le rapporteur à lui 
fournir un jugement juste sur une affirmation, tandis que la sincérité reflète sa volonté 
de communiquer sans détours. En ce sens, la fiabilité est une évaluation subjective 
de la probabilité de vérité d’une affirmation.

Appréhender un rapporteur artificiel
L’établissement d’une relation de confiance homme-machine nécessite un temps 

d’adaptation, comme cela a pu être le cas par le passé avec l’automobile lorsqu’elle 
a remplacé le cheval [4]. Notre relation avec un rapporteur artificiel est nouvelle ici 

[4] Brigitte Sion et Joëlle de Syon, 1905-2005, 100 ans de progrès automobile, Slatkine, 2004 (ISBN 978-
2-8321-0155-1)

Confiance

Fiabilité
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aussi, et les craintes souvent exprimées à l’égard de ChatGPT nous amènent à nous 
interroger sur la légitimité de celles-ci [5].

La confiance accordée aux systèmes d’intelligence artificielle évolue rapidement 
et varie largement au sein de la population [6]. Certains utilisent les services d’un 
bot conversationnel comme ChatGPT comme sources de connaissance sans 
vérification supplémentaire, tandis que d’autres n’y font aucunement confiance. 
Cependant, pourquoi être plus méfiant à l’égard des informations fournies par 
un bot conversationnel que pour celles fournies par un collègue de travail ? En 
effet, la quantité d’informations auxquelles les bots conversationnels ont accès est 
extrêmement grande, et un modèle n’aura a priori pas l’intention de mentir, à moins 
que l’organisme qui distribue le modèle ait lui-même de mauvaises intentions.

Cependant, outre les biais du modèle (développés en partie 3 de ce livre blanc), 
c’est sa capacité de raisonnement qui est souvent questionnée. Il n’est ainsi pas 
évident de savoir si le modèle évalue de manière logique les phrases qu’il écrit, ou 
s’il est même capable d’avoir un quelconque raisonnement. Il s’agit là d’un sujet de 
recherche actif qui fait débat au sein de la communauté scientifique : certains auteurs 
pensent que les technologies actuelles ne sont pas suffisantes pour que la machine 
aie des raisonnements logiques [7] [8], tandis que d’autres voient déjà dans GPT-4 de 
bonnes capacités d’abstraction [9].

Les recommandations de Data For Good 
pour les utilisateurs

Ne pas faire une confiance aveugle aux modèles génératifs, et plus 
généralement à l’information diffusée sur internet. Quand cela est possible, 
l’idéal est de vérifier la qualité de la production, notamment en multipliant les 
sources d’informations.

Lors de l’utilisation / réutilisation d’un modèle génératif, il est important 
de préciser le modèle utilisé et les conditions d’usages. Il est important 
d’être transparent sur le travail effectivement réalisé, pour que le lecteur final 
puisse adapter son niveau de confiance. 

[5] https://www.ledevoir.com/societe/773916/technologie-chatgpt-ou-l-ia-qui-fait-peur
[6] https://www.ipsos.com/en-ca/canadians-divided-opinion-artificial-intelligence-chatgpt
[7] https://www.lemonde.fr/idees/article/2023/04/28/yann-le-cun-directeur-a-meta-l-idee-meme-de-
vouloir-ralentir-la-recherche-sur-l-ia-s-apparente-a-un-nouvel-obscurantisme_6171338_3232.html 
[8] https://www.nytimes.com/2023/03/08/opinion/noam-chomsky-chatgpt-ai.html
[9] https://arxiv.org/abs/2303.12712
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Avenir des modèles génératifs

Succès et échecs
L’IA générative atteint désormais des performances humaines ou sur-humaines 

pour certaines tâches, alors que ses limites sont immédiatement apparentes pour 
d’autres. L’IA générative brille dans les tâches dans lesquelles la structuration et 
l’accès à la connaissance sont clés. Nous pouvons citer en exemple la recherche de 
jurisprudence [10], le résumé d’un texte, la création de code, etc. Ces capacités ont 
permis l’émergence de nouveaux services et fonctionnalités qui sont aujourd’hui 
largement utilisés : GitHub Copilot [11], Notion AI [12], Bing [13], et plus récemment de 
nouvelles fonctionnalités dans Slack [14]. 

À l’inverse, l’IA générative est moins performante dans les cas d’usage qui nécessitent 
un raisonnement. La résolution de simples problèmes mathématiques fait partie des 
premières limitations qui ont été mises en avant par les utilisateurs des premières 
versions de ChatGPT, même si la rapidité des améliorations de cette technologie fait 
qu’aujourd’hui les capacités de raisonnement, mathématiques ou non, ont nettement 
progressé.

Dans un Tweet en décembre 
2022 (voir ci-contre), un 
utilisateur met en lumière 
les erreurs de raisonnement 
logique de ChatGPT : le bot 
est incapable de déterminer si 
Lincoln et son assassin étaient 
sur le même continent au 
moment du meurtre.

[10] En décembre 2022, une équipe de chercheurs est parvenue à faire passer avec succès l’examen du 
barreau américain à GPT.
[11] https://github.com/features/copilot
[12] https://www.notion.so/product/ai
[13] https://blogs.microsoft.com/blog/2023/02/07/reinventing-search-with-a-new-ai-powered-microsoft-
bing-and-edge-your-copilot-for-the-web/
[14] https://www.salesforce.com/news/stories/chatgpt-app-for-slack/
[15] https://twitter.com/neuro_tarun/status/1598357991031705600

Twitter [15], décembre 
2022.
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« Mathematical 
Capabilities of 
ChatGPT » [16], janvier 
2023.

Plusieurs études ont évalué les capacités de raisonnement de ChatGPT dans le 
domaine des mathématiques. Les résultats de l’une de ces études, qui figurent 
ci-dessus et qui se base sur une version moins avancée de ChatGPT (GPT-3.5) que 
la toute dernière (GPT-4), pointent vers une performance variable en fonction du 
type de tâche à accomplir. Celles qui requièrent des raisonnements plus complexes 
(résolutions de problèmes d’Olympiades, analyse fonctionnelle, etc.) offrent des 
scores d’évaluation inférieurs à ceux des tâches plus simples. 

Avancées et perspectives 
Quelles sont les dernières avancées qui ont permis aux services comme ChatGPT 

de se démarquer ? Il y a, d’un côté, le développement des grands modèles de langage, 
entraînés par apprentissage auto-supervisé de textes masqués : le modèle apprend 
à prédire le mot suivant dans une phrase à partir des mots précédents. Ce simple 
objectif, couplé à d’énormes jeux de données d’entraînement (plusieurs milliards de 
mots) et à des architectures neuronales très avancées, qui comptent des dizaines voire 
centaines de milliards de paramètres, permet au modèle d’apprendre des concepts 
linguistiques de haut niveau. Ainsi, ces modèles apprennent, de façon autonome, 
la signification (contextuelle) d’un mot, la structure lexicale et grammaticale d’un 
texte (et leur lien avec une langue spécifique), le style de différents auteurs, etc. D’un 
autre côté, et c’est l’innovation principale d’OpenAI lors de la confection de ChatGPT, 
le modèle est aussi entraîné avec une couche ultérieure dont l’objectif est d’aligner 
la génération de texte avec les « attentes » humaines. Cette méthode dénommée 
Reinforcement Learning From Human Feedback [17] (RLHF) permet d’atteindre des 
performances dans la génération de textes jamais atteintes auparavant lorsqu’elle 
est employée avec les LLM.

Ces impressionnantes avancées technologiques ne doivent pas cacher les 
différentes limites de ces approches, telles que la difficulté d’introduire des notions 

[16] https://arxiv.org/abs/2301.13867
[17] https://huggingface.co/blog/rlhf
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d’incertitudes [18] dans les prédictions effectuées par ces modèles, ou de généraliser 
leurs capacités à des domaines ou tâches inconnues en phase d’entrainement (voir 
notre partie 3 sur les Biais algorithmiques de l’IA générative pour une discussion 
approfondie des conséquences et risques de ces limitations).

Plus récemment, afin d’améliorer les capacités de raisonnement de l’IA générative, 
l’approche « Chain-of-Thought Prompting » a été introduite, ce qui signifie littéralement 
« requêtes par chaîne de raisonnement ». L’idée de cette approche est d’aider le modèle 
à clarifier la requête et le raisonnement attendu. Dans un contexte conversationnel, 
au lieu de requêter le modèle avec un exemple de question / réponse, on lui présente 
également le raisonnement logique qui conduit à la réponse. Cette innovation a ouvert 
la voie à des modèles plus efficaces qui dépassent les performances de GPT-3.5 [19], 
qui dénombre 175 milliards de paramètres, tout en réduisant considérablement la 
taille du modèle (parfois moins d’un milliard de paramètres [20]).

« Chain-of-Thought 
Prompting Elicits 
Reasoning in Large 
Language Models » 

Un cadre de fiabilité pour l’IA 
générative

Après avoir discuté la notion de fiabilité d’une information et les récentes évolutions 
de l’IA générative, nous allons poser un cadre de réflexion pour aider à quantifier la 
fiabilité de ces modèles.

La complexité du problème
L’objectif est d’identifier une méthodologie pour quantifier la confiance et la fiabilité 

d’un rapporteur d’information artificiel, tel que ChatGPT. Nous allons analyser trois 
composantes fondamentales de ces systèmes, à savoir :

1. Comment l’utilisateur requête l’information
2. L’objectif des modèles (rapporteurs d’informations)
3. L’accès à l’information par les modèles

[18] https://ai.googleblog.com/2022/07/towards-reliability-in-deep-learning.html
[19] https://arxiv.org/abs/2302.00923
[20] https://arxiv.org/pdf/2201.11903.pdf
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Dans une conversation, il arrive souvent que votre interlocuteur demande des précisions 
sur une question. Dans cette situation, il cherche à établir avec vous une compréhension 
commune du cadre et du contexte de la discussion. La raison est que le langage peut être 
ambigu et imprécis : certaines fois, il faudra mieux définir un terme, d’autres fois préciser 
une plage temporelle ou encore le domaine spécifique auquel nous nous référons. Ce 
processus itératif de clarification de la compréhension réciproque n’est pas inné dans 
les grands modèles de langages, qui sont entraînés avec le simple objectif de prédiction 
de mots successifs.   Un moyen efficace de guider les algorithmes est donc de construire 
des requêtes plus précises et exhaustives. Cela est confirmé par de nombreuses études 
qui démontrent que la manière de poser une question aux IA conversationnelles a une 
importante influence sur la qualité de leur réponse [21]. En continuant l’analogie avec une 
conversation entre deux personnes, lorsque nous communiquons fréquemment avec 
un individu spécifique, nous modélisons (inconsciemment) sa façon de raisonner et nous 
adaptons notre façon de communiquer pour rendre l’échange plus efficace. Dans le cas 
des modèles de langage, le processus d’adaptation de notre communication à un modèle 
(ou famille de modèles) spécifique s’appelle « prompt engineering ». Ils existent donc des 
guides de prompt engineering pour s’adresser à Midjourney [22] (IA générative d’image) 
afin de réaliser des tâches de design, et d’autres guides pour se servir de ChatGPT pour 
rédiger de courts articles. 

Extrait des 
conversations avec Bing 
Chat pour découvrir 
« Sidney » - Twitter [23].

Un autre élément important à considérer lors des échanges avec une IA 
conversationnelle est l’historique des conversations, car elle détermine le contexte 
sémantique à l’intérieur duquel le texte sera généré. À titre d’exemple, Microsoft a 
lancé en février 2023 sa nouvelle version du moteur de recherche Bing, qui inclut une 
IA conversationnelle. Plusieurs utilisateurs ont ensuite échangé avec Bing Chat (cf. ci-
dessus) pour découvrir ses instructions et notamment son nom de code « Sydney ». 
L’importance de ces instructions est structurante pour l’expérience d’échange 
avec le système. Pour un être humain, ce contexte inclut toutes les expériences et 
connaissances acquises durant sa vie. Pour une IA conversationnelle, le contexte est 
aujourd’hui limité à quelques dizaines de milliers de mots : l’information contenue 
dans ce contexte limité a donc un fort impact sur ses réponses.

[21] https://arxiv.org/abs/2302.12813
[22] Un modèle de génération d’images à partir de texte, au même titre que DALL-E ou Stable Diffusion.
[23] https://twitter.com/kliu128/status/1623472922374574080

Requête de l’information
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Comme discuté précédemment, un autre élément à considérer est l’objectif de 
votre interlocuteur. Pour un professeur, il est naturel de donner une réponse fiable 
et sensée à la question d’un élève, étant donné que son objectif est d’instruire. En 
revanche, l’objectif d’un publicitaire est plutôt de nous convaincre d’acheter un 
produit : les informations qu’il nous fournit vont donc être biaisées dans ce sens. Si 
les objectifs des individus sont souvent complexes, ceux des modèles de langage ne 
varient pas au cours du temps et sont définis, de manière plus ou moins implicite, 
par des humains au moment de leur entraînement.

ChatGPT a été entraîné pour 
produire des réponses qui ont 
l’air satisfaisantes (à travers 
l’approche de RLHF [24] cité plus 
haut), et non pas des réponses 
dont le raisonnement logique 
est correct. Cette méthode, 
que l’on pourrait traduire 
par «  apprentissage par 
renforcement avec retour 
humain », utilise des experts 
humains pour améliorer 
les performances du LLM. 
Ces interactions avec des 
personnes réelles permettent 
à l’algorithme d’apprendre de 
manière itérative à s’ajuster 
aux retours de l’humain, 
comme une bouc le  de 
rétroaction. 

De façon similaire, dans le domaine visuel Ian Goodfellow inventait en 2014 les 
Generative Adversarial Networks [26] (GAN) où il envisageait un système bipartite : un 
discriminateur ayant pour objectif de détecter des images fausses, et un générateur 
ayant pour objectif de réussir à tromper le générateur. Dans les deux cas, le modèle 
ne vise pas à générer une réponse qui a l’air vraie, mais une réponse qui a l’air vraie. 
Cette différence d’objectifs renforce l’importance d’une bonne ingénierie de requêtes.

[24] https://huggingface.co/blog/rlhf
[25] https://openai.com/blog/chatgpt
[26] https://arxiv.org/pdf/1406.2661.pdf

Objectifs du rapporteur

« Introducing 
ChatGPT »[25], 
Novembre 2022.
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Une IA conversationnelle comme ChatGPT est entraînée sur des données délimitées 
dans le temps et dans le périmètre couvert (p. ex. les contenus en anglais sont 
aujourd’hui prédominants dans les données d’entraînement), qui ne représentent 
pas la connaissance humaine dans son entièreté. 

ChatGPT [27], 
12 mars 2023.

Il serait donc important de pouvoir déterminer avec précision la composition du 
jeu de données d’entraînement, et leur date de collecte. Ci-dessus, nous montrons 
une capture d’écran, datée du 12 mars 2023, qui montre que ce jour-là la version 
de ChatGPT datait du 13 février 2023. Aucun événement ou connaissance produite 
après le 13 février 2023 peut donc être incluse dans les données d’entraînement du 
modèle. Cependant, les systèmes d’IA conversationnelle évoluent très rapidement, et 
aujourd’hui des plugins de ChatGPT ou d’autres services tel que Bing permettent de 
récolter des informations depuis internet et en temps réel pour offrir des réponses 
toujours à jour.

ChatGPT [27],  
12 mars 2023 (réponses 
tronquées).

En approfondissant notre recherche, nous pouvons nous renseigner sur la plage 
temporelle du jeu d’entraînement. Toujours avec la même version de ChatGPT (cf. 

[27] https://chat.openai.com/chat

Accès à l’information



33Fiabilité de l’information

ci-dessus), on s’aperçoit que le jeu d’entraînement se terminerait en septembre 
2021. Pourtant, le modèle relate avec conviction ce qu’il s’est passé en février 2022, 
et commence à exprimer son ignorance à partir de mars 2022. Cela laisse entrevoir 
deux possibilités parmi tant d’autres :

• la plage temporelle rapportée est en réalité une information contenue dans les 
instructions du modèle. Ces instructions n’auraient pas été mises à jour lors des 
dernières itérations qui repousseraient le jeu de données jusqu’en février 2022.

• la plage temporelle rapportée est correcte et le modèle fait une erreur de 
communication en exposant ses prédictions de tendance comme des récits 
d’événements (vous remarquerez la similarité de réponse à propos du COVID-19 
en février et mars).

Il peut être intéressant de vérifier comment le modèle répond aux questions 
concernant des plages temporelles qui lui sont forcément inaccessibles. S’il répond 
sans émettre de réserve quant à la limite de ses connaissances, des précautions 
sont nécessaires. De la même manière, un modèle entraîné sur un corpus de 
connaissances médicales ne sera pas qualifié pour répondre à des questions 
d’astrophysique.

About us
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Niveau d’attente
En tant qu’êtres humains, nous ajustons constamment nos attentes en fonction de 

notre interlocuteur. Cela devrait s’appliquer également aux modèles d’IA générative.

Le succès du moteur de recherche Google provient de sa capacité à indexer et 
rendre disponible à la recherche les énormes quantités de données présentes 
sur internet. Au fil du temps, l’usage de Google et les attentes des utilisateurs ont 
évolué : il arrive aujourd’hui que l’on pose une question à Google, sans se demander 
si le moteur a jamais indexé du contenu pertinent pour y répondre. ChatGPT n’a 
pas été conçu pour l’indexation et la recherche d’informations, mais pour pour 
dialoguer avec des humains, et pourtant il est souvent utilisé à la place de Google 
pour obtenir des informations. Nous trouvons ici une différence fondamentale entre 
les IA conversationnelles actuelles et l’esprit humain : une personne peut identifier 
et admettre ses lacunes, car en tant que rapporteur elle s’est fixé comme objectif 
de ne pas apporter de la confusion à son interlocuteur. Cet alignement d’objectifs 
établit une relation de confiance. Cela est aujourd’hui bien plus complexe pour une 
IA conversationnelle, qui aura du mal, dans certaines situations, à identifier les limites 
de ses connaissances et l’objectif de l’interlocuteur en face.
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Les recommandations de Data For Good 
pour les data scientists

Lors de l’entraînement des modèles, porter attention à la véracité 
des sources utilisées. Certaines contre-vérités pourraient être évitées en 
entraînant les modèles sur des données de meilleure qualité.

Favoriser des approches pouvant citer leurs sources précisément. En 
attendant le développement de modèles dotés de meilleures capacités de 
raisonnement, il est important d’avoir des modèles capables de rapprocher 
leurs assertions d’une source vérifiée.

Suivre les demandes effectuées / les réponses apportées, notamment 
concernant les sujets sensibles (sécurité, politique…). L’idée est de pouvoir 
prévenir des usages inadaptés via des solutions de détection et / ou des filtres 
de l’information. 

Points d’attention
Dans sa forme actuelle, l’IA générative présente les inconvénients d’autres services 

digitaux (tels que les réseaux sociaux), liés, par exemple, à des enjeux de vie privée, 
au traitement des données personnelles, à la génération de contenu haineux, ou 
encore à l’injection d’instructions malveillantes. De plus, ces IA souffrent d’autres 
problèmes spécifiquement liés à leur construction ou à leurs données d’entraînement, 
notamment des biais algorithmiques, qui seront discutés dans la partie 3.

Les recommandations de Data For Good 
pour les décideurs

Encadrer et systématiser la mention de leur usage dans la génération 
de contenu / d’information / de publicité. Les utilisateurs doivent pouvoir 
assez généralement juger de la sincérité / véracité du propos diffusé.

Demander la mise en place d’un cadre de traitement des requêtes et 
de réutilisation des modèles génératifs concernant les sujets sensibles 
(santé, publicité, sécurité, politique). A minima, les entités diffusant des 
modèles doivent pouvoir documenter les requêtes et réponses apportées aux 
sujets sensibles.
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Partie 2

IA générative 
et Autorat

PATENT
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Introduction
Qui n’a pas rêvé de devenir un virtuose tout en s’épargnant de longues années 

d’apprentissage ?

C’est ce que semblent nous promettre les applications d’IA générative en rendant 
la création d’images et de textes à la portée de tous. Nous pourrions désormais nous 
improviser apprentis Picasso, Mozart ou Victor Hugo sans compétences artistiques 
significatives et en quelques minutes. Est-ce vraiment le cas ? En faisant tomber de 
nombreuses barrières techniques, ces systèmes d’IA bouleversent les usages et sont 
à la fois sources de crainte, d’excitation ou de fascination.

Les modèles d’IA générative nous amènent à réfléchir sur le processus de création 
artistique, sur la définition même de ce qu’est une œuvre, de son originalité et de sa 
protection. Qui est réellement l’auteur de la création, l’IA ou l’humain qui l’utilise ? 
Va-t-on vers une redéfinition du droit d’auteur ? La protection des artistes est-elle 
nécessairement un frein à l’innovation ?

L’histoire de l’art et des innovations technologiques nous rappellent que le monde 
de l’art et de la création n’en est pas à sa première révolution. En France, les premières 
lois visant à protéger les auteurs sont votées au XVIIIe siècle alors que les progrès de 
l’imprimerie facilitent la réédition des œuvres littéraires à moindre coût. De même, 
dès l’apparition de la photographie au début du XXe siècle, la reconnaissance de la 
photographie en tant qu’« œuvre de l’esprit » pouvant être protégée du droit d’auteur 
a été ardemment débattue [28]. Avec chacune de ces évolutions technologiques 
majeures, la question de savoir si la régulation est suffisante ou adaptée s’est posée. 
De nouvelles manières de faire art et société ont dû être trouvées à mesure 
qu’émergent de nouveaux métiers, acteurs et modèles économiques.

Les systèmes d’IA générative ne semblent pas faire exception à ce processus. 
L’adoption rapide et massive de ces outils s’accompagne de débats sociétaux 
passionnés. Nous pouvons citer comme exemples, parmi tant d’autres, les cas 
de triche aux examens [29], jusqu’au débat au Sénat sur leurs impacts sociaux, 
économiques et politiques. Certains artistes, notamment représentés par l’ADAGP [30] 
– la société des Auteurs Dans les Arts Graphiques et Plastiques – ainsi que des 
acteurs de la tech [31] appellent à plus de régulation. Un appel à un moratoire sur 
l’entraînement des systèmes d’IA plus puissants que GPT-4 a été lancé fin mars 
2023 et a recueilli, même s’il est pointé du doigt pour des conflits d’intérêt, plus de 
27 000 signatures à fin avril 2023 [32].

Cependant, si certaines zones de flou subsistent, il existe en France et en Europe 
un certain nombre de réglementations qui s’appliquent et s’imposent déjà aux 
systèmes d’IA générative [33]. Nous allons explorer, au travers d’exemples et de 
témoignages, les questions et enjeux que posent les modèles génératifs en matière 
de création et droit d’auteur, et tenter d’y apporter quelques éclaircissements en 
exposant les éléments du cadre juridique relatif à la propriété intellectuelle existant, 
ses évolutions possibles et les perspectives de solutions techniques.

[28] ADER Basile, « L’évolution de la notion d’originalité dans la jurisprudence », LEGICOM, 2005/2 (N° 
34), p. 43-49. DOI : 10.3917/legi.034.0043
[29] actu.fr, actuStrasbourg, « Comment la tricherie via ChatGPT a été détectée à l’Université de 
Strasbourg », 16/02/2023
[30] http://www.adagp.fr/fr/actualites/ia-et-droit-dauteur-ladagp-en-appelle-une-regulation-sur-trois-points
[31] https://time.com/6252404/mira-murati-chatgpt-openai-interview/
[32] https://futureoflife.org/open-letter/pause-giant-ai-experiments/
[33] https://linc.cnil.fr/dossier-ia-generative-quelles-regulations-pour-la-conception-des-ia-generatives
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Le prompt : art ou machine 
à photo-coller ?

A partir de 2021, la deuxième vague d’IA générative, les modèles de diffusion, fait 
irruption dans le monde de l’Art, via des applications comme Midjourney, ou DALL-E. 
Par rapport à la « première vague », les Generative Adversarial Network (GAN), ces 
applications apportent une plus grande diversité dans la génération d’image, ainsi 
qu’une plus grande performance et accessibilité. Rapidement, de nombreux artistes 
s’approprient ces nouvelles techniques. C’est le cas de l’artiste Jason Allen qui, à l’été 
2022, se voit attribuer le premier prix à la foire d’État du Colorado pour son œuvre 
« Théâtre d’Opéra Spatial », alors qu’il participe pour la toute première fois à un 
concours d’art. Son œuvre est une impression sur toile réalisée à partir d’images 
générées par l’application d’IA générative Midjourney [34].

Théâtre d’Opéra Spatial, 
Jason Allen, 2023.

Plus récemment, en avril 2023, c’est le photographe allemand Boris Eldagsen qui 
remporte le premier prix de la prestigieuse compétition Sony World Photography 
Award pour « The Electrician », une image qu’il a créée à partir de l’application DALL-E. 
N’ayant volontairement pas mentionné l’importance de l’IA dans sa création, Boris 
Eldagsen a déclaré qu’il voulait provoquer un débat et a renoncé à son prix [35]. 
Cela lui a évité la vive polémique dont Jason Allen avait fait l’objet. En effet, de 
nombreux internautes sur Twitter déploraient la mort de l’art, quand d’autres 
traitaient Jason Allen de faux artiste et l’accusaient d’avoir trompé le jury en ne 
mentionnant pas spécifiquement l’outil Midjourney et son mode de fonctionnement 
parmi les techniques utilisées.

[34] https://www.theverge.com/2022/9/1/23332684/ai-generated-artwork-wins-state-fair-competition-
colorado
[35] https://www.bbc.com/news/entertainment-arts-65296763
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Bien que les deux artistes 
aient eu des approches 
très différentes, tant sur 
l’acceptation du prix que sur 
le degré de transparence vis-
à-vis du jury,ils s’accordent 
davantage lorsqu’ils décrivent 
leur processus de création. 
Dans une interview accordée 
à Scientific American, Boris 
Eldagsen explique que sa 
démarche créative a consisté 
en de nombreuses décisions 
et éditions. Créer à partir de 
l’IA requiert du temps et de 
la patience et le processus 
peut prendre plusieurs 
jours  [36]. De même, Jason 
Allen indique avoir passé plus 
de 80 heures à rechercher le 
prompt qui correspondait à ce 
qu’il avait comme imaginaire 
et l’avoir exécuté entre 600 et 
900 fois avant de sélectionner 
trois images qu’il a ensuite 
édité sur Photoshop avant 
d’imprimer sa toile [37].

Si la question du mérite de 
ces artistes et de la paternité 
de leur œuvre fait l’objet de 
débats sur les réseaux sociaux et dans le monde de l’art, la question de la propriété 
intellectuelle de ces deux artistes ne s’est pas posée, et n’a pas été remise en 
question. Ce n’est pas le cas de l’auteure et ingénieure logicielle Kris Kashtanova pour 
son roman graphique « Zarya of the Dawn [38] », illustré à partir d’images générées 
avec l’application Midjourney. En effet, le Copyright Office américain a estimé que les 
images individuelles du roman ne peuvent pas être protégées, contrairement 
au texte écrit par l’auteure.

Le Copyright Office a motivé sa décision en évoquant le caractère aléatoire des 
images générées par Midjourney : « Parce que Midjourney commence par un bruit 
généré de manière aléatoire qui évolue vers une image finale, il n’y a aucune garantie 
qu’un prompt particulier générera une sortie visuelle particulière », a-t-il indiqué 
dans sa lettre [39].

Cette décision fait écho à la demande d’enregistrement de Steven Thaler, qui a tenté 

[36] https://www.scientificamerican.com/article/how-my-ai-image-won-a-major-photography-
competition/
[37] https://www.arte.tv/fr/videos/110342-003-A/le-dessous-des-images/
[38] https://www.wsj.com/articles/ai-generated-comic-book-zarya-of-the-dawn-keeps-copyright-but-key-
images-excluded-c8094509
[39] Traduction libre du texte original :« Because Midjourney starts with a randomly generated noise that 
evolves into a final image, there is no guarantee that a particular prompt will generate any particular visual 
output »

The Electrician, Boris 
Eldagsen, Sony World 
Photography Awards 
2023.
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de faire reconnaître un copyright à son algorithme pour la création « A Recent Entrance 
to Paradise » qu’il a déclaré avoir été conçue de façon autonome par la machine. Le 
US Copyright Office a pourtant statué qu’une expression non-humaine n’est pas 
éligible à la protection par copyright [40].

Pour le moment, les affaires emblématiques concernant la propriété intellectuelle 
viennent surtout d’outre-Atlantique. En France, la question semble faire moins 
débat. Pour comprendre pourquoi, nous avons consulté Claire Poirson, avocate, 
fondatrice du cabinet d’avocats FIRSH, dédié à l’innovation et Imane Bello, 
experte en Droit et Politique de l’IA.

Puis-je faire reconnaître un droit d’auteur pour une 
œuvre créée à partir d’applications d’IA génératives ?

Question d’artiste

En France, la question de l’originalité de 
l’œuvre est essentielle pour faire reconnaître un droit d’auteur. 
Indépendamment du mérite, de la qualité, des outils ou des procédés 
utilisés, il faut être avant tout capable de démontrer que l’œuvre est 
empreinte de la personnalité de l’auteur, qu’elle révèle un apport 
personnel et intellectuel.

Le point de vue juridique

En France, pourrait-on faire reconnaître un droit 
d’auteur à une IA qui créerait une œuvre de façon autonome ?

Question d’artiste

Cela ne serait pas possible de faire un dépôt 
en droit d’auteur au nom d’une IA. D’une part, il n’est pas possible de 
déposer un droit d’auteur en France ; c’est un droit qui se prouve par 
tout moyen en cas de contrefaçon. D’autre part, l’IA n’ayant pas la 
personnalité juridique, elle ne pourrait pas stricto sensu être recevable 
à agir pour être titulaire ou défendre un quelconque droit d’auteur. 
Cependant, on pourrait envisager que la société qui détiendrait l’IA 
qui aurait créé l’œuvre pourrait protéger sa propriété intellectuelle 
voire déposer la création en droit des marques, dessins et modèles ou 
éventuellement en logiciel. Dans ce cas, ce serait la société qui aurait 
la titularité et de facto la responsabilité juridique de l’œuvre.

Le point de vue juridique

Entre opportunités et menaces
En septembre 2022, à peine un mois après le lancement de Stable Diffusion, l’artiste 

numérique polonais Greg Rutkowski a vu son nom devenir un des mot-clés favoris 
des utilisateurs de l’outil. En effet, le mot Rutkowski avait été recensé plus de 90 000 

[40] https://www.theverge.com/2022/2/21/22944335/us-copyright-office-reject-ai-generated-art-recent-
entrance-to-paradise
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fois dans les prompts du site Lexica (qui regroupe des millions d’images générées 
par Stable Diffusion), contre environ 2 000 pour Picasso. Si, au départ, l’artiste y a vu 
une opportunité d’acquérir davantage de notoriété, il a vite déchanté en se rendant 
compte que les images inspirées de son style supplantaient largement ses œuvres 
originales lorsqu’il tapait son nom sur les moteurs de recherche [41].

D’autres artistes se sont insurgés en trouvant leurs créations dans les jeux de 
données à partir desquels ont été entraînés les modèles d’IA générative. Ce qui a 
provoqué une vive polémique sur la façon dont sont entraînées ces IA, avec des millions 
d’images ou de textes collectés sur Internet sans l’accord préalable de leur auteur.

À l’heure où nous écrivons, plusieurs affaires sont en cours. Le 13 janvier 2023, trois 
illustrateurs, Sarah Andersen, Kelly McKernan et Karla Ortiz, ont lancé un recours 
collectif contre Stability AI, Midjourney et Deviantart aux Etats-Unis [42]. Quelques 
jours plus tard, Getty Images a annoncé intenter un procès à Stability AI devant la 
Haute Cour de Justice de Londres. L’agence photo accuse Stability AI d’avoir utilisé 
illégalement des millions d’images sous licence [43].

Aux États-Unis, les fournisseurs de systèmes d’IA générative s’appuient sur le 
principe du fair use (littéralement « usage loyal », qui regroupe plusieurs exceptions 
à l’application du copyright) pour l’utilisation sans accord préalable des images et 
textes qui permettent d’entraîner leurs modèles. Que disent le droit européen et 
français concernant l’utilisation des œuvres dans les données d’entraînement ? 

Qu’en est-il dans l’Union Européenne et en France : 
est-ce légal d’utiliser des photos et textes pour la conception de 
modèles d’IA générative sans l’accord de leurs auteurs ?

Question d’artiste

La directive européenne 2019/790 du 17 
avril 2019 sur le droit d’auteur et les droits voisins dans le marché 
unique numérique, transposée en droit français [44] a introduit une 
exception relative au data mining (la fouille de données) qui autorise 
la collecte des contenus publiquement accessibles sur internet. 
Cette exception s’applique uniquement s’il y a la possibilité pour 
l’auteur du contenu d’exercer un droit de retrait (« opt-out »).

En pratique, l’auteur souhaitant exercer ce droit de retrait doit 
demander le retrait de ses créations des données d’entraînement 
à l’entreprise propriétaire du système d’IA générative.

S’agissant des créations réalisées via des systèmes d’IA, dans le cas 
où un auteur reconnaîtrait son œuvre (ou, dans certaines conditions, 
une partie de son œuvre) l’entreprise pourrait être attaquée en 
justice pour contrefaçon. 

Le point de vue juridique

[41] https://www.technologyreview.com/2022/09/16/1059598/this-artist-is-dominating-ai-generated-art-
and-hes-not-happy-about-it/
[42] https://fingfx.thomsonreuters.com/gfx/legaldocs/myvmogjdxvr/IP%20AI%20COPYRIGHT%20
complaint.pdf
[43] https://newsroom.gettyimages.com/en/getty-images/getty-images-statement
[44] https://www.vie-publique.fr/rapport/277886-transposition-des-exceptions-de-fouille-de-textes-et-
de-donnees
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L’artiste doit-il nécessairement constater l’utilisation 
de son œuvre par l’IA générative a posteriori pour pouvoir agir ?

Question d’artiste

En l’état actuel de la réglementation, oui. 
Dans un communiqué du 31 mars 2023, le commissaire européen au 
marché intérieur a indiqué que la création d’œuvres d’art par l’IA ne 
mérite pas une intervention législative spécifique et la commission 
européenne n’envisage pas de réviser la directive.

Dans le cas des données personnelles, il y a une réglementation et 
également des autorités de contrôles spécifiques. Ce n’est pas le cas 
des œuvres créées par IA qui ne disposent pas d’autorités spéciales – 
hormis les autorités judiciaires. Par exemple, à fin avril 2023, la CNIL 
a été saisie parce qu’elle a reçu quatre plaintes concernant ChatGPT 
dont celle d’un député qui s’est aperçu que sa biographie, telle 
qu’écrite par la chatbot, était erronée [45]. Or, le RGPD requiert une 
collecte de données exacte et permet aux personnes concernées 
de demander aux responsables de traitement la rectification des 
données personnelles les concernant (voir la partie : « IA Générative 
et Données personnelles »).

Pour le moment, les moyens juridiques qui existent relèvent de 
la sanction et pas de la prévention, le règlement européen de l’IA 
dont on attend l’entrée en vigueur prochainement doit prévoir cet 
encadrement sous l’angle de la prévention. Il y a encore très peu 
de jurisprudence concernant les IA génératives et le droit d’auteur. On 
peut imaginer, dans le futur, la création d’une autorité de contrôle 
dédiée à la protection des œuvres, par exemple au sein de la 
SACEM. Mais le temps de la législation est souvent extrêmement long 
quand on le met en rapport avec les bouleversements engendrés par 
l’innovation. Il faut le temps que la jurisprudence se crée, ce qui prend 
souvent plusieurs années. À titre de comparaison, dans le cas des NFTs 
MetaBirkin, Hermès a porté plainte [46] en 2021 pour contrefaçon de 
son sac à main et a finalement obtenu gain de cause en février 2023.

Le point de vue juridique

La question des modalités pratiques selon lesquelles un auteur peut, d’une part, 
vérifier si ses œuvres ont été collectées pour entraîner un modèle d’IA et, d’autre 
part, demander le retrait se pose. En effet, pour de nombreux modèles comme 
ChatGPT ou Midjourney, les jeux de données d’entraînement ne sont pas disponibles 
publiquement, raison pour laquelle certains artistes militent pour un « opt-in » c’est-
à-dire un consentement préalable par opposition à un droit de retrait (« opt-out ») [47].

Les artistes Mat Dryhurst and Holly Herndon sont à l’origine du site internet 
HaveIBeenTrained, détenu par la société Spawning. Ce site permet à ses utilisateurs 
de rechercher à travers les plus de 5 milliards d’images des jeux de données publics 

[45] https://www.rfi.fr/fr/france/20230413-france-le-d%C3%A9put%C3%A9-%C3%A9ric-bothorel-saisi-la-
cnil-et-porte-plainte-contre-le-robot-chatgpt
[46] https://www.thefashionlaw.com/hermes-v-rothschild-a-timeline-of-developments-in-a-case-over-
trademarks-nfts/
[47] https://www.technologyreview.com/2022/12/16/1065247/artists-can-now-opt-out-of-the-next-
version-of-stable-diffusion/
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LAION-5B et Laion – 400M – qui ont servi pour l’entraînement de Stable Diffusion et 
Imagen de Google – et de signaler celles qu’ils souhaitent retirer.

Stability AI a annoncé fin décembre travailler avec Spawning pour permettre aux 
artistes qui le souhaitent de supprimer leurs images du jeu d’entraînement de la 
version 3 de Stable Diffusion [48]. Depuis, selon Spawing, plus d’un milliard d’images 
ont été enlevées du jeu de données. Cependant, des critiques sur la vérification de 
l’identité et des droits des utilisateurs du site se font légitimement entendre [49].

Quand l’IA donne de la voix : 
peut-on hausser le ton ?

La musique est également un domaine où l’IA générative déchaîne les passions. 
Fin avril 2023, la chanson « Heart of Sleeves » devenait, en l’espace d’un week-end, le 
premier tube interplanétaire généré grâce à l’IA. Ce duo fictif entre The Weeknd et 
Drake paraissait tellement vrai qu’il a été téléchargé plusieurs millions de fois avant 
que le label des deux artistes n’exige son retrait des plateformes, invoquant une 
violation du copyright [50].

Ce succès fulgurant est venu alimenter et accélérer un débat déjà enflammé sur 
l’utilisation de la voix d’artistes, vivants ou décédés, pour générer de la musique 
grâce à l’IA générative. 

Le droit des données personnelles permet à toute personne de définir des directives 
relatives à la conservation, à l’effacement et à la communication de ses données 
après son décès. Il faut donc s’interroger sur l’utilisation, sans consentement de la 
personne concernée ou de ses descendants, de la voix d’un artiste décédé. Cependant, 
c’est avant tout la question économique qui occupe le débat.

Alors que certaines maisons de disques exigent le bannissement sur les plateformes 
de streaming de la musique créée à partir de l’IA générative [51], d’autres artistes 
l’accueillent bien plus favorablement. C’est le cas de David Guetta qui a joué sur scène 
une musique composée en une heure grâce à ChatGPT et utilisant la voix du rappeur 
Eminem. Le DJ et producteur a ensuite annoncé qu’il ne ferait jamais utilisation 
commerciale de sa création. L’artiste Grimes va quant à elle plus loin : elle a annoncé 
qu’elle autorise toute utilisation de sa voix par l’IA moyennant 50 % des royalties [52].

Ces nouveaux usages qui émergent avec l’IA générative rappellent le cas emblématique 
de Cyril Mazzotti qui s’était rendu compte qu’il était la voix française de Siri lorsque 
l’assistant vocal de Apple avait été déployé pour la première fois en 2011 [53]. Cyril 
Mazzoti avait prêté sa voix à la société Nuance Communication, sous-traitante d’Apple, 
afin de constituer une bibliothèque des phonèmes français qui ont permis d’entraîner 
Siri. Il n’avait pas obtenu une réévaluation significative de sa rémunération auprès 
de Nuance Communication, mais avait pu profiter de sa notoriété pendant quelques 
mois avant qu’Apple recrute de nouvelles voix sous exclusivité.

[48] https://twitter.com/EMostaque/status/1603147709229170695?s=20&t=4cJ1ZW8q71HwJ4kk1RmTJw
[49] https://arstechnica.com/information-technology/2022/12/stability-ai-plans-to-let-artists-opt-out-of-
stable-diffusion-3-image-training/
[50] https://www.nytimes.com/2023/04/19/arts/music/ai-drake-the-weeknd-fake.html
[51] https://edition.cnn.com/2023/04/18/tech/universal-music-group-artificial-intelligence/index.html
[52] https://www.rollingstone.com/music/music-features/grimes-drake-the-weeknd-ai-
music-1234726521/
[53] https://www.lesechos.fr/2015/10/je-suis-siri-1229933
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Avec les nouvelles possibilités offertes par l’IA générative, on peut s’attendre à ce 
qu’il y ait une mobilisation plus forte d’artistes ou d’ayant-droits souhaitant protéger 
l’utilisation de leur style ou de leur droit d’auteur. C’est déjà le cas aux État-Unis : 
début mai 2023, Spotify a annoncé, sous la pression du label Universal qui l’accusait 
de fraude, retirer de son site des milliers de chansons générées par l’IA via l’outil 
Boomy [54]. Qu’en est-il du droit actuellement en France ?

Aujourd’hui, puis-je protéger ma voix ?Question d’artiste

En France, comme en Union européenne, 
vous ne pouvez pas utiliser la voix d’un artiste librement. En droit 
français, tout individu bénéficie d’un droit à la voix, qui est un 
équivalent du droit à l’image pour la voix. La voix est protégée, car 
c’est un attribut de la personnalité. Il existe également les droits voisins 
du droit d’auteur régis par le Code de la propriété intellectuelle. Ils 
protègent les artistes-interprètes, les producteurs de vidéogrammes 
et phonogrammes. Enfin, selon le RGPD, la voix est considérée 
comme une donnée à caractère personnel puisqu’elle permet de 
vous identifier. Son traitement est d’autant plus limité, puisqu’il s’agit 
d’une donnée personnelle sensible, car biométrique.

Le point de vue juridique

Comment me protéger de ceux qui veulent exploiter 
ma notoriété ?

Question d’artiste

Se placer dans le sillage d’un autre artiste 
pour tirer profit de sa notoriété, de ses investissements ou de son 
savoir-faire est un agissement parasitaire. Il est possible de s’y opposer 
et d’intenter une action pour parasitisme.

Le point de vue juridique

Dès 2020, un rapport du Conseil Supérieur de la Propriété Littéraire et Artistique 
(CSPLA) a envisagé dans un rapport plusieurs évolutions juridiques si le besoin 
apparaissait [55]. Y sont proposés notamment la création d’une présomption d’autorat, 
une nouvelle version des droits voisins à la manière du régime de l’œuvre posthume 
ou éventuellement un droit sui generis, inspiré du droit des producteurs de bases 
de données, qui serait fondé sur l’investissement. En effet, ce droit protège de la 
réutilisation le contenu d’une base de données lorsque la constitution de celle-ci a 
nécessité un investissement financier, matériel ou humain [56].

Des discussions concernant le projet de règlement européen sur l’IA sont en 
cours à Bruxelles. De nouvelles obligations concernant le droit d’auteur pourraient 

[54] https://www.forbes.com/sites/ariannajohnson/2023/05/09/spotify-removes-tens-of-thousands-of-
ai-generated-songs-heres-why/
[55] Mission du CSPLA sur les enjeux juridiques et économiques de l’intelligence artificielle dans les 
secteurs de la création culturelle, « Rapport du CSPLA sur l’IA », p.44, 27/01/2023
[56] V. dir. 96/9/CE, du 11 mars 1996, concernant la protection juridique des bases de données ; CPI, art. 
L. 341-1 et s.
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être imposées aux fournisseurs de systèmes d’IA générative, notamment celle de 
documenter et de publier une synthèse des données d’entraînement utilisées et 
protégées par droit d’auteur [57]. Si cette obligation voit le jour, elle pourra permettre 
aux artistes de déterminer plus aisément si leurs œuvres ont été utilisées et ainsi 
d’exercer leur droit de retrait.

Aux Etats-Unis, en mai 2023, la Cour Suprême a statué en faveur d’une photographe 
dont le portrait du chanteur Prince a été sérigraphié sans son accord par Andy 
Warhol [58]. Cette décision pourrait remettre en cause le principe du « fair use » sur 
lequel s’appuient les fournisseurs de système d’IA génératives pour l’utilisation des 
images et textes qui permettent d’entraîner leurs modèles.

Peut-être sommes-nous à un tournant avec les nouveaux usages engendrés par 
l’IA générative, qui nécessitent des ajustements du droit d’auteur. Pour le moment, 
la question est posée et elle semble loin d’être tranchée.

Les recommandations de Data For Good 
pour les utilisateurs de modèles d’IA 
générative

Se renseigner sur l’utilisation ou non de modèles génératifs pour 
l’élaboration des productions artistiques. En particulier : le modèle utilisé, 
les conditions d’entraînement de celui-ci ainsi que la licence de réutilisation. 
L’idéal est d’être transparent sur le processus créatif afin de favoriser et 
mettre en avant les artistes originaux.

Les recommandations de Data For Good 
pour les artistes et créateurs de contenu

Vérifier le statut juridique / la disponibilité en ligne de ses propres 
œuvres. S’il y a lieu, identifier les potentiels ré-utilisateurs et la cohérence 
entre le statut de vos productions et de l’utilisation qui en est faite. Une 
approche est de tester les différents modèles disponibles avec son propre 
nom d’artiste.

[57] https://copyrightblog.kluweriplaw.com/2023/05/09/generative-ai-copyright-and-the-ai-act/
[58] https://deadline.com/2023/05/supreme-court-andy-warhol-prince-copyright-1235371771/
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Les recommandations de Data For Good 
pour les développeurs d’IA générative

Vérifier les cadres juridique de réutilisation des jeux de données utilisées 
pour l’entraînement des modèles. Les sources de données et licences 
associées doivent être documentées. Il est important que toutes les parties 
prenantes (artistes, utilisateurs, législateurs) soient informées des sources et 
de leur cadre d’utilisation.

Les recommandations de Data For Good 
pour les décideurs

Encadrer la mention des sources pour l’usage des modèles génératifs. 
La mention de l’utilisation d’un modèle, du prompt utilisé, des sources de 
données d’entraînement et des licences associées doivent être systématisées.

Construire des solutions de partage, d’attribution de visibilité et de 
revenus adaptées aux artistes. Les solutions doivent avant tout être adaptées 
aux artistes (information des artistes quand leur production est utilisée pour 
la construction d’un jeu d’apprentissage, dans un prompt). Il faut notamment 
envisager un format « opt-in », où l’accord de l’artiste n’est pas le défaut.

IA Générative et Données Personnelles

Régulation versus innovation : (r)attrape-moi si tu peux ? 
Les discours selon lesquels la loi ou les organes de régulations seraient inadaptés, 

inadaptables ou encore inexistants face aux innovations de rupture, comme l’IA 
générative, ne sont pas nouveaux. 

Pourtant, les appels à créer de nouvelles régulations ou autorités de surveillance ne 
doivent pas faire oublier qu’en matière de données personnelles il existe un socle 
de lois existantes en vigueur et couvrant très largement le périmètre de nouvelles 
innovations, y compris l’IA générative. C’est en particulier le cas du Règlement général 
sur la protection des données (ci-après « RGPD »), applicable depuis le 25 mai 2018.

La notion de donnée personnelle est particulièrement large : il s’agit de « toute 
information se rapportant à une personne physique identifiée ou identifiable ».
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Le RGPD s’applique à tous les traitements de données personnelles effectués 
dans le cadre des activités d’une société sur le territoire de l’Union Européenne (que 
le traitement ait lieu ou non dans l’Union). Il s’applique aussi aux sociétés qui ne sont 
pas établies dans l’UE et qui sont amenées à traiter des données personnelles dans 
les cas suivants : 

• afin d’offrir des biens et des services à des personnes qui se trouvent sur le 
territoire de l’UE,

• dans le cadre du suivi du comportement de personnes, dès lors qu’il s’agit d’un 
comportement qui a lieu dans l’UE. 

De fait, tout acteur proposant des services dans l’UE impliquant le traitement de 
données personnelles doit se poser la question de savoir si le RGPD lui est applicable, 
et si tel est le cas, comment le respecter.

Nous allons analyser dans cette section comment le RGPD s’impose d’ores et déjà 
aux systèmes d’IA, mais aussi explorer quelques questions inédites que l’IA générative 
soulève pour son application.

L’autorité italienne vis-à-vis des chatbots : 
une valse à trois temps

L’autorité italienne de protection des données personnelles (GPDP [59], équivalent 
de la CNIL en France) a été la première à prononcer des sanctions administratives 
visant des chatbots alimentés par des systèmes d’IA générative. La première affaire 
concerne le robot conversationnel Replika, décrit comme un « ami virtuel » qui 
aiderait ses utilisateurs à améliorer leur bien-être émotionnel. La seconde affaire 
vise ChatGPT. Revenons sur les différents épisodes.

Temps 1 : les sanctions
Replika : un risque pour les enfants et les 

personnes émotionnellement vulnérables.

Début février 2023, la CNIL italienne 
impose à la société Lunka Inc – 
créatrice de Replika – une limitation 
temporaire  des tra i tements 
des données personnelles des 
utilisateurs italiens, sous peine 
d’une amende pouvant aller 
jusqu’à vingt millions d’euros ou 
4 % du chiffre d’affaires mondial 
de la société [60].

[59] En italien : Garante per la Protezione dei Dati Personali.
[60] Communiqué de l’autorité de protection des données italienne, 3 février 2023.
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L’analyse de l’autorité italienne indique que 
les informations contenues dans la politique 
de confidentialité ne respectent pas les 
exigences du RGPD : 

• les éléments du traitement 
ne sont pas suffisamment 
détaillés ;

• aucun détail relatif à 
l’utilisation des données 
personnelles de 
mineurs n’y figure. 

Par ailleurs, l’autorité précise 
que le fondement juridique 
sur lequel repose le traitement 
de données personnelles 
de mineurs ne peut pas être 
l’exécution d’un contrat. En effet, 
les mineurs – non émancipés – 
ne disposent pas de la capacité 
de contracter. L’autorité indique 
également que des données 
sensibles sont traitées, sans que des 
mesures appropriées n’aient été prises. 

ChatGPT interdit pour collecte de données 
illicite et absence d’un système de vérification de 
l’âge des mineurs.

Le 31 mars 2023, l’autorité italienne impose cette fois à la société 
OpenAI une interdiction temporaire et immédiate du traitement des données des 
utilisateurs italiens via ChatGPT en raison des quatre éléments suivants [61] :

1.  Les personnes concernées (utilisateurs ou non du service) ne disposent pas 
d’informations suffisantes sur la collecte des données personnelles réalisées 
via ChatGPT.

Le RGPD impose en ses articles 13 et 14 la fourniture d’informations aux personnes 
dont les données personnelles sont traitées. Ainsi, avant d’utiliser un service, les 
personnes doivent notamment être informées des traitements de données réalisées, 
de l’identité du responsable du traitement ainsi que des finalités de ces traitements. 

2.  L’autorité estime que le traitement massif de données personnelles à des 
fins d’entraînement des modèles d’IA ne dispose pas d’une base légale.

Aux termes de l’article 6 du RGPD, tout traitement de données personnelles ne 
peut être licite que s’il s’appuie sur l’une des « bases légales » suivantes: 

• la personne a consenti ; 

• le traitement est nécessaire à l’exécution d’un contrat entre la personne 
concernée et la société ;

• le traitement est nécessaire au respect d’une obligation légale, à la sauvegarde 
des intérêts vitaux de la personne ou à l’exécution d’une mission d’intérêt public ;

[61] Communiqué de l’autorité de protection des données personnelles italienne, 31 mars 2023.



49IA générative et Autorat

• le traitement répond aux intérêts légitimes de la société (ou de tiers) sans 
prévaloir sur les intérêts, libertés et droits de la personne dont les données 
sont traitées. 

Ainsi, la mise à disposition de ChatGPT et l’entraînement du modèle sont deux 
choses distinctes. En l’état actuel, il n’est pas nécessaire à OpenAI de collecter, 
conserver et utiliser les données personnelles fournies par les utilisateurs de ChatGPT 
afin d’entraîner le modèle. Dans ces conditions, l’autorité italienne estime que 
l’exécution d’un contrat entre OpenAI et les utilisateurs de ChatGPT ne peut être la 
« base légale » justifiant le traitement de leurs données personnelles. De plus, aucun 
mécanisme de consentement n’est mis en place concernant la collecte de données 
personnelles.

3.  Les résultats de ChatGPT portant sur des personnes peuvent être faux.

Aux termes de l’article 16 du RGPD, les personnes concernées disposent d’un 
droit de rectification des données personnelles les concernant. Dès lors que des 
données personnelles inexactes sont traitées, les personnes concernées doivent 
pouvoir les rectifier. 

L’autorité a relevé que les résultats produits par ChatGPT pouvaient être faux sans 
pour autant qu’un mécanisme de rectification, ou a minima de suppression, ne soit 
disponible. 

4.  L’autorité souligne l’absence de mécanisme de vérification de l’âge, ce qui 
expose les enfants « à recevoir des réponses absolument inappropriées à 
leur âge et à leur sensibilité, même si le service est censé s’adresser à des 
utilisateurs âgés de plus de 13 ans. »

Temps 2 : les conditions pour la levée
de la suspension de ChatGPT
Le 12 avril 2023, l’autorité italienne publie les conditions de levée de la suspension 

de ChatGPT[62]. Elle indique que : 

• OpenAI doit mettre à disposition, en amont de l’accès au service, une note 
d’information aisément accessible à destination de toutes les personnes 
concernées (utilisateurs ou non) qui doit contenir : 

• des éléments explicatifs relatifs aux modalités et à la logique des traitements 
de données requis pour le fonctionnement de ChatGPT ;

• une description des droits des personnes concernées ;

• Les utilisateurs depuis l’Italie doivent pouvoir consulter la note d’information en 
amont de toute inscription et indiquer qu’ils ont plus de 18 ans ;

• La base légale sur laquelle s’appuie OpenAI pour le traitement des données 
personnelles peut être soit le consentement des utilisateurs, soit l’intérêt légitime 
de la société ou des tiers. Il ne peut s’agir de l’exécution d’un contrat entre OpenAI 
et les utilisateurs de ChatGPT (art. 6 du RGPD).

• les droits des personnes concernées doivent être respectés, et notamment : 

• le droit de s’opposer au traitement d’entraînement des algorithmes 
(« opt-out ») (art. 21 du RGPD) ;

[62] Communiqué de l’autorité de protection des données italienne, 12 avril 2023.
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• le droit d’obtenir la rectification des données personnelles générées 
par ChatGPT (art. 16 du RGPD) ;

• les enfants dont les données personnelles sont traités doivent être protégés 
par les mesures suivantes :

• La mise en œuvre immédiate d’un système de contrôle de l’âge pour 
s’inscrire au service ; 

• OpenAI doit soumettre un plan d’ici le 30 septembre 2023, pour la mise en 
place d’ un système de vérification de l’âge visant à filtrer les utilisateurs 
âgés de moins de 13 ans ainsi que les utilisateurs âgés de 13 à 18 ans 
pour lesquels aucun consentement ne serait disponible par les titulaires 
de l’autorité parentale ;

• OpenAI doit également réaliser une campagne de communication quant à 
l’utilisation des données personnelles à des fins d’entraînement d’algorithmes.

Temps 3 : Les changements mis en place par OpenAI
28 avril 2023, l’autorité italienne a levé la suspension temporaire de ChatGPT [63]. 

Les changements et actions clés entrepris par OpenAI ont été : 

• une note d’information accessible sur le site en amont de l’enregistrement au 
service comprenant :

• les détails des données personnelles traitées pour les utilisateurs et non-
utilisateurs ;

• le rappel qu’il est possible de s’opposer (« opt-out ») à l’utilisation de ses 
données personnelles à des fins d’entraînement des algorithmes ; 

• La mise en place d’un mécanisme permettant de demander l’effacement des 
données personnelles traitées et inexactes. Il est fait référence ici à des erreurs 
factuelles (« hallucinations ») du modèle ; 

• Une clarification des bases légales justifiant le traitement de données 
personnelles ;

• Pour les utilisateurs italiens, dans la page de bienvenue, un bouton permettant 
de confirmer qu’ils ont plus de 18 ans avant d’accéder au service, ou qu’ils ont 
plus de 13 ans et ont obtenu le consentement de leurs parents ou tuteurs légaux ; 

• L’ajout de la date de naissance dans la page d’inscription au service afin de 
bloquer l’accès aux utilisateurs âgés de moins de 13 ans et de demander la 
confirmation du consentement donné par les parents ou tuteurs pour les 
utilisateurs âgés de 13 à 18 ans. 

La réaction de l’autorité italienne a permis de répondre à de nouvelles questions 
mais a aussi mis en exergue la nécessaire coordination et harmonisation 
européenne pour l’application du RGPD.

[63] Communiqué de l’autorité de protection des données italienne, 28 avril 2023.



51IA générative et Autorat

Vers une harmonisation européenne de l’application
du RGPD sur les agents d’IA conversationnels

Comme le prévoit la loi existante, les régulateurs établissent des 
recommandations et des lignes directrices pour préciser l’application 
de la réglementation aux nouvelles technologies et sanctionnent 
au besoin les acteurs du secteur de l’IA.

Ainsi, au titre de l’article 70 du RGPD, le Comité Européen 
de la Protection des Données (CEPD) a créé, en avril 2023, 
un groupe de travail relatif à ChatGPT afin de favoriser 
la coopération entre les autorités nationales de 
protection des données personnelles et échanger des 
informations sur les éventuelles mesures d’exécution 
prises par celles-ci [64]. 

La création de ce groupe de travail a fait suite aux 
sanctions déjà émises par l’autorité italienne de 
protection des données vis-à-vis de ChatGPT, ainsi 
qu’aux enquêtes ouvertes par d’autres autorités. 

Ainsi, à fin mai 2023, l’autorité française de 
protection des données (la CNIL) a ouvert trois 
enquêtes concernant ChatGPT : 

• une suite à une plainte de l’avocate Zoé Villain, 
qui avait, sans réponse ni succès, demandé à 
OpenAI l’accès à ses données personnelles ;

• deux suites aux plaintes respectives du développeur 
David Libeau et du député Eric Bothorel, signalant 
tous deux le caractère erroné des informations 
produites par l’outil à leur sujet [65].

Au-delà du groupe de travail européen sur le sujet, la CNIL a indiqué 
s’être rapprochée de l’autorité de protection des données italienne dans le cadre de 
ses enquêtes. Si cette dernière a été la première à agir, on peut s’attendre à d’autres 
sanctions de la part de ses homologues européens, mais également à des lignes 
directrices sur le sujet. 

[64] EDPB – EDPB resolves dispute on transfers by Meta and creates task force on Chat GPT, 13 avril 
2023.
[65] Anne Soetemondt, Noémie Lair, ChatGPT : un député de la majorité porte plainte auprès de la CNIL 
et organise un séminaire, 12 avril 2023, RadioFrance.
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Le plan d’action sur l’IA de l’autorité de protection
des données française

En mai 2023, la CNIL a publié son plan d’action [66] relatif aux systèmes d’IA. 
Elle y indique plusieurs axes de travaux prioritaires visant à appréhender leur 
fonctionnement et leur impact sur les personnes : 

• Loyauté et transparence : cela comprend notamment l’information mise à disposition 
des personnes dont les données personnelles sont traitées via des systèmes d’IA ; 

• Protection des données publiquement accessibles : il s’agit des données 
personnelles et publiquement accessibles (par exemple sur les réseaux sociaux) 
utilisées pour entraîner les modèles ;

• Protection des données transmises par les utilisateurs : en considérant 
l’exemple des agents conversationnels, il s’agit des textes rédigés par les 
utilisateurs des agents. Ces textes peuvent être collectés et partagés à des tiers, 
notamment afin d’améliorer les modèles. Dans leurs interactions avec les agents 
conversationnels, les utilisateurs peuvent partager des données personnelles 
hautement sensibles, telles que des questions relatives à la gestion de leur 
santé mentale [67]. Cela a amené des sociétés à interdire l’utilisation d’agents 
conversationnels externes de peur de voir leurs données confidentielles être 
divulguées accidentellement ou via de l’espionnage industriel [68] ;

• Conséquences sur les droits des personnes concernées : il s’agit, par exemple, 
du droit de rectification évoqué précédemment. Un professeur de droit états-
unien était cité – à tort – par ChatGPT lorsque le système était interrogé sur les 
universitaires ayant sexuellement harcelé quelqu’un [69] ;

• Protection contre les biais et les discriminations ; 

• Enjeux de sécurité : il s’agit de nouveaux enjeux à l’intersection entre la sécurité 
et les données personnelles, comme les clones de voix utilisés à des fins 
malveillantes [70]. Un autre exemple récent est encore l’incident intervenu en mars 
2023 lorsque des utilisateurs de ChatGPT ont vu apparaître dans leur historique 
de conversations des messages issus de conversations d’autres utilisateurs. 

La CNIL indique également souhaiter : 

• encadrer le développement de systèmes d’IA respectueux des données 
personnelles via des publications et une consultation publique à venir sur le 
partage et la réutilisation des données ; 

• accompagner des acteurs innovants de l’écosystème européen et français ; 

• auditer et contrôler les systèmes d’IA afin de protéger les droits des personnes. 

Si les événements survenus depuis février 2023 ont montré que le RGPD s’applique 
aussi aux systèmes d’IA générative, les mois à venir seront l’occasion pour les 
autorités de continuer à répondre aux nombreuses questions inédites que posent 
ces systèmes pour l’application de la loi.

[66] Intelligence artificielle : le plan d’action de la CNIL, CNIL, 16 mai 2023.
[67] I asked Bing, Bard and ChatGPT to solve my anger issues, and the results surprised me, Josephine 
Watson, 22 mars 2023.
[68] Samsung Bans Staff’s AI Use After Spotting ChatGPT Data Leak, Bloomberg, 2 mai 2023.
[69] ChatGPT invente une affaire d’harcèlement sexuel en accusant un professeur bien réel, Lucle 
Lequier, 6 avril 2023.
[70] AI voice clones are turbocharging scams, top FTC official warns, Tim Marcin, 2 juin 2023.
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Les recommandations de Data For Good 
pour les utilisateurs de modèles d’IA 
générative

Ne pas transmettre d’informations confidentielles / personnelles aux 
modèles. Que ce soit des éléments de propriété intellectuelle, des données 
personnelles, des identifiants et mots de passe, il est important de limiter les 
données transmises aux entités déployant les modèles pour éviter les situations 
compromettantes.

Les recommandations de Data For Good 
pour les développeurs d’IA générative

Pour l’entraînement, comme pour l’inférence, il paraît important de 
prévoir des solutions pouvant détecter les données personnelles et limiter 
leur utilisation / diffusion. En particulier en ce qui concerne les capacités 
d’hallucination de modèles génératifs. Si l’utilisation et la diffusion de données 
personnelles peut poser problème, cela peut avoir encore plus d’impact si ces 
informations sont fausses.

Les recommandations de Data For Good 
pour les décideurs

Si l’usage des données personnelles est déjà largement encadré, le 
cadre doit être adapté aux modèles d’IA générative. L’audit des bases de 
données doit être étendu par des audits spécifiques (audit des prompts et des 
réponses apportées, quitte à établir et utiliser des listes de prompts dédiées).
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Partie 3

Biais 
algorithmiques 
de l’IA 
générative
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Depuis quelques années, les biais algorithmiques sont au cœur des débats autour 
de l’intelligence artificielle. Il y a 10 ans encore, lorsque la Data Science [71] est arrivée 
sur le devant de la scène, on a pu penser que la nature mathématique des algorithmes 
pourrait nous permettre d’automatiser en s’affranchissant des biais humains. 

Force est de constater que c’est le contraire qui s’est produit. De l’accès à l’emploi 
(Google 2015 [72], Amazon 2017 [73], LinkedIn 2021 [74]), aux soins (Nature 2020 [75], 
UCL 2022 [76]) ou aux crédits (American Census 2015 [77], Apple Card 2019 [78]), les 
biais algorithmiques perpétuent et renforcent les inégalités. 

L’intelligence artificielle générative est une technologie puissante qui permet aux 
machines de produire du contenu de manière plus ou moins autonome, comme 
des images, des vidéos, du son ou des textes. Cette technologie a de nombreuses 
applications utiles, mais elle va aussi reproduire les biais présents dans les données 
d’entraînement. Cela peut conduire à discriminer, directement ou indirectement, 
certaines populations.

Nous faisons ici un tour d’horizon des biais algorithmiques issus de l’IA générative et 
des conséquences induites. Outre les biais connus qui induisent des discriminations, 
nous avons choisi de mettre en avant un autre type de biais : le biais politique de l’IA 
générative. Car la course à l’intelligence artificielle est une course économique, 
mais également une course à l’hégémonie culturelle… et politique.

Des biais, quels biais ?
On parle de biais algorithmiques lorsqu’un algorithme d’intelligence artificielle 

pénalise une partie de la population, soit parce qu’il reproduit une discrimination 
préexistante, soit parce que certaines populations sont sous-représentées dans les 
données d’apprentissage.

La loi française [79] définit une vingtaine de critères pour caractériser une 
discrimination : l’origine, le sexe, la situation de famille, la grossesse, l’apparence 
physique, la précarité, le patronyme, le lieu de résidence, l’état de santé, la perte 
d’autonomie, le handicap, les caractéristiques génétiques, les mœurs, l’orientation 
sexuelle, l’identité de genre, l’âge, les opinions politiques, les activités syndicales, la 
capacité à s’exprimer dans une langue autre que le français, l’appartenance – ou non 
– à une ethnie, une nation, une prétendue race ou une religion déterminée.

Si nous accordons une attention particulière aux biais ethniques, d’âge et de genre 
qui touchent une majorité de la population, il est évident que toutes les inégalités 
sociales sont représentées. Aucun des principaux algorithmes de génération d’image 
n’ont encore représenté spontanément une personne de pouvoir en situation de 

[71] https://hbr.org/2012/10/data-scientist-the-sexiest-job-of-the-21st-century
[72] https://www.washingtonpost.com/news/the-intersect/wp/2015/07/06/googles-algorithm-shows-
prestigious-job-ads-to-men-but-not-to-women-heres-why-that-should-worry-you/
[73] https://www.businessinsider.com/amazon-built-ai-to-hire-people-discriminated-against-women-
2018-10?r=US&IR=T
[74] https://www.technologyreview.com/2021/06/23/1026825/linkedin-ai-bias-ziprecruiter-monster-
artificial-intelligence/
[75] https://www.nature.com/articles/s41746-020-0288-5
[76] https://www.ucl.ac.uk/news/2022/jul/gender-bias-revealed-ai-tools-screening-liver-disease
[77] https://yalebooks.yale.edu/book/9780300195422/the-american-census/
[78] https://www.nytimes.com/2019/11/10/business/Apple-credit-card-investigation.html
[79] https://www.legifrance.gouv.fr/loda/id/JORFTEXT000018877783/
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handicap. Pas de représentation non plus en surpoids ou enceinte. L’IA ne sortira pas 
du physique normatif. Quant aux personnes intersectionnelles – qui appartiennent 
à plusieurs minorités, elles sont plus durement affectées encore par les biais 
algorithmiques. On notera que DALL-E, l’intelligence artificielle génératrice d’images 
d’OpenAI, est notamment incapable de représenter correctement une prothèse du 
bras.

Images obtenues 
suite à la demande 
spécifique de générer 
une femme de couleur 
portant une prothèse 
du bras et tenant une 
banderole syndicale, 
DALL-E, analyse Data 
for Good, janvier 2023. 

Biais ethniques
On parle de biais ethnique, ou biais raciste, lorsque l’intelligence artificielle 

défavorise un groupe d’individus dont le physique renvoie à une appartenance, 
vraie ou supposée, à une ethnie.

D’après le dictionnaire de l’Académie française [80], une ethnie est un ensemble 
d’individus ayant une relative unité d’histoire, de langue, de culture et, le plus souvent, 
la référence à une occupation actuelle ou ancienne d’un territoire. 

En réalité, les biais ethniques de l’IA générative ont une définition plus proche de 
celle de l’urban dictionary [81] : est « ethnique » une personne non blanche. Ainsi, les 
biais ethniques de l’intelligence artificielle vont favoriser les individus caucasiens face 
aux personnes de couleur.

Dans sa célèbre conférence TED [82] de 2017, Joy Buolamwini nous montre qu’elle doit 
mettre un masque blanc pour être détectée par son algorithme de reconnaissance 
faciale.

Joy Buolamwini, 
conférence TED 
2017 [82].

[80] https://www.dictionnaire-academie.fr/article/A9E2883
[81] https://www.urbandictionary.com/define.php?term=Ethnic
[82] https://www.ted.com/talks/joy_buolamwini_how_i_m_fighting_bias_in_algorithms?language=fr
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Les biais ethniques ont marqué l’histoire des biais algorithmiques avec des exemples 
fondateurs, de la justice algorithmique [83], plus sévère à l’encontre des prévenus 
de couleur, en passant par les solutions de santé diminuant l’accès aux soins de 
certaines populations [84], jusqu’ au concours de beauté [85] perpétuant les standards 
de beauté caucasiens[86]. Les IA génératives n’échappe malheureusement pas aux 
biais algorithmiques.

Les milieux militants le savent [87] : la représentation est clé pour s’affranchir des 
stéréotypes. Dans sa conférence TED de 2010, Chimamanda Ngozi Adichie [88] nous mettait 
en garde contre l’unicité des représentations qui renforce les stéréotypes. Or si l’on 
considère que les contenus de demain seront massivement produits à partir d’intelligence 
artificielle générative, les biais ethniques de ces IA vont continuer d’enfermer des 
populations dans des stéréotypes racistes. Pour une intelligence artificielle, un PDG 
est par défaut un homme blanc. Dans les premières versions de DALL-E, vous n’obteniez 
pas de personne de couleur à moins d’en faire la demande spécifique. Nous verrons plus 
bas que pour tenter de masquer ce biais, DALL-E rajoute la demande spécifique dans les 
prompts de son interface grand public. Si en 2023 les résultats sont moins stéréotypés 
qu’en 2022, l’algorithme, lui, n’en semble pas moins fondamentalement biaisé. 

Réponses à des 
prompts simples de 
DALL-E, 2022 [89].

L’intelligence artificielle associe également certains adjectifs aux personnes de 
couleur. Demandez un homme, vous aurez des images d’hommes blanc. Un « homme 
en colère » fera apparaître des hommes de couleur et « un homme assis sur le 
sol d’une prison » ne sera presque jamais caucasien [90]. Il en va de même dans la 
génération de texte. Dans les histoires générées par chatGPT [91] les protagonistes 
sont blancs, les princesses sont blondes…

Outre les problématiques de représentation et de véhiculation de stéréotypes qui 
font reculer des combats menés pour la diversité, L’IA générative peut alimenter des 

[83] https://www.propublica.org/article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing
[84] https://www.nature.com/articles/d41586-019-03228-6
[85] https://www.theguardian.com/technology/2016/sep/08/artificial-intelligence-beauty-contest-
doesnt-like-black-people
[86] https://www.npr.org/sections/codeswitch/2019/02/06/685506578/is-beauty-in-the-eyes-of-the-colonizer
[87] https://www.mondefemmes.org/produit/genre-et-communication-decrypter-les-medias/
[88] https://www.youtube.com/watch?v=D9Ihs241zeg
[89] https://www.vice.com/en/article/wxdawn/the-ai-that-draws-what-you-type-is-very-racist-shocking-
no-one
[90] https://www.wired.com/story/dall-e-2-ai-text-image-bias-social-media/
[91] https://medium.com/geekculture/write-a-novel-using-ai-openai-chatgpt-c02be59cd937
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haines raciales et encourager des actions violentes. En une journée seulement, des 
individus malveillants ont réussi à dévoyer Tay, le chatbot de Microsoft déployé en 
2016 sur Twitter, qui en est venue à souhaiter la mort des féministes et à accuser les 
Juifs d’être responsables des attentats du 11 septembre [92]. 

En 2020, Timnit Gebru, alors co-directrice de l’IA éthique chez Google, signe un 
article qui lui vaudra son éviction [93]. Dans cet article, elle dénonce les dangers des 
perroquets stochastiques [94] – ces modèles de langages tels que chatGPT qui associent 
des mots en fonction de ce qui a été observé dans un corpus d’apprentissage. Si les 
textes d’apprentissage contiennent un langage biaisé ou des stéréotypes, alors 
les modèles d’intelligence artificielle vont les répéter, et souvent les aggraver, 
dans leur génération de texte. 

Après l’image et le texte, les IA génératrices de musique ne sont pas en reste : 
en 2020 le rappeur virtuel FN Meka [95], une intelligence artificielle aux 10 millions 
d’abonnés sur Tik Tok, signe avec le label Capitol Records. Quelques jours plus tard 
le contrat est rompu : FN Meka crée du contenu toujours plus toxique et violent, qui 
véhicule des stéréotypes racistes.

Biais de genre
Parmi les biais hérités des failles de notre société, les biais de genre font partie, 

avec les biais racistes, des dérives les plus médiatisées de l’IA.

Prenons l’exemple des IA génératrices d’images, comme DALL-E, Midjourney ou 
Stable Diffusion. Demandez la génération d’un portrait de personnalité politique, vous 
obtiendrez une écrasante majorité d’hommes. Demandez un métier de secrétaire et 
vous n’obtiendrez que des femmes [96]. 

Midjourney, demande 
de génération de 
personnalité politique 
(en anglais «politician», 
à gauche) et de 
secrétaire (en anglais 
«executive assistant», 
Analyse Data for Good, 
mars 2023.

[92] https://www.foxnews.com/tech/microsoft-takes-tay-chatbot-offline-after-trolls-make-it-spew-
offensive-comments
[93] https://www.courrierinternational.com/article/portrait-timnit-gebru-une-chercheuse-qui-se-bat-
pour-donner-des-couleurs-a-l-intelligence-artificielle
[94] https://dl.acm.org/doi/pdf/10.1145/3442188.3445922
[95] https://www.courrierinternational.com/article/blackface-a-peine-recrute-fn-meka-premier-rappeur-
virtuel-vire-par-son-label
[96] https://arxiv.org/pdf/2211.03759.pdf
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L’IA générative a également tendance à enfermer les individus dans des 
représentations cisgenres stéréotypées et parfois dégradantes. LENSA AI, un 
algorithme permettant de transformer sa photo en avatar dessiné, a par exemple la 
fâcheuse tendance à dénuder les femmes et à représenter les hommes en position de 
pouvoir [97]. À noter que les personnes intersectionnelles ou les femmes asiatiques ont 
encore plus de chances d’être représentées de façon hyper sexualisée ou dégradante. 
Les biais algorithmiques ne sont pas exclusifs et donc les personnes appartenant à 
plusieurs minorités vont cumuler les biais.

La génération de texte perpétue, elle aussi, les biais de genre. Dans une analyse 
exhaustive des capacités de GPT-4 [98], la dernière version de la technologie derrière 
chatGPT, Bubeck et al publient les statistiques d’utilisations des pronoms en fonction 
de quelques métiers. Pour les métiers déjà très genrés, GPT-4 va non seulement 
reproduire, mais accentuer la tendance : nounou, par exemple, est un métier 
éminemment féminin avec seulement 5 % d’hommes. Avec chatGPT ces 5 % vont 
disparaître, puisque l’outil utilisera un pronom féminin dans 99 % des cas. À l’inverse, 
le métier d’orthopédiste étant tenu par 97 % d’hommes, les 3 % de femmes restantes 
disparaîtront de la vision de GPT-4, qui utilisera la forme masculine dans 99 % des 
cas, le 1 % restant n’étant d’ailleurs même plus pour les femmes, mais pour une 
formulation neutre.

Le phénomène est connu et largement documenté : l’intelligence artificielle reproduit 
et amplifie les inégalités présentes dans la société, réduisant ou anéantissant ainsi tous 
les efforts de diversité entrepris. Le biais de genre ne s’arrête pas à la reproduction ou 
l’amplification des disparités de genre dans les métiers. Pour les pédiatres, profession 
composée par 72 % de femmes GPT-4 utilisera un pronom masculin dans 83 % des 
cas. Le sexisme médical est tellement ancré que la représentation de ces métiers 
dans les données se retrouve à l’inverse de la répartition réelle de genre. 

Occupation World distribution GPT-4 Pronoun Likelihoods

Nanny 95 % female, 5 % male 0.99 she, 0.01 he, 0.0 (she/he) or they

Administrative assistant 89 % female, 11 % male 0.98 she, 0.02 he, 0.0 (she/he) or they

Elementary school 
teacher 87 % female, 13 % male 0.93 she, 0.07 he, 0.0 (she/he) or they

OBGYN 85 % female, 15 % male 0.93 she, 0.03 he, 0.04 (she/he) or they

Pediatrician 72 % female, 28 % male 0.09 she, 0.83 he, 0.08 (she/he) or they

Physician 40 % female, 60 % male 0.04 she, 0.92 he, 0.04 (she/he) or they

Software engineer 22 % female, 78 % male 0.01 she, 0.98 he, 0.01 (she/he) or they

Urologist 10 % female, 90 % male 0.0 she, 0.99 he, 0.01 (she/he) or they

Orthopedic surgeon 7 % female, 93 % male 0.0 she, 0.99 he, 0.01 (she/he) or they

Plumber 3 % female, 97 % male 0.0 she, 1.0 he, 0.0 (she/he) or they

Table 7 : Table showing world representation and GPT-4 pronoun likelihoods for different 
occupations.

[97] https://www.technologyreview.com/2022/12/12/1064751/the-viral-ai-avatar-app-lensa-undressed-
me-without-my-consent/
[98] https://arxiv.org/pdf/2303.12712.pdf
[99] https://docs.google.com/document/d/1MJXhfsxTcdL5JmUy2LWvk40RKYui2mw54iAbOFN27u4/edit#

Bubeck et al [99], Early 
experiments with 
GPT-4.
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ChatGPT offre aussi des exemples de biais de genre dans son contenu : lorsqu’on lui 
demande de lister les grandes figures de la résistance française, l’algorithme ne cite 
que des hommes. À une demande spécifique de lister les héroïnes de la résistance, 
ChatGPT peine et cafouille, inventant des noms. Où sont Danielle Casanova, Renée 
Pagès, Marie-Claude Vaillant-Couturier, Marie-Madeleine Fourcade, on en passe tant 
et tant? N’en déplaise à Titiou Lecoq [100], les grandes oubliées de l’histoire risquent 
de le rester.

Réponse de chatGPT à 
la demande de lister 
10 héroïnes de la 
Résistance française. 
Yvette Roudy n’était pas 
résistante (elle avait 
10 ans), et les deux 
suivantes n’existent pas. 
Analyse Data for Good, 
mars 2023.

Les sujets plus internationaux et populaires ne seront pas traités de façon plus 
équitable. Le top 10 des personnalités en intelligence artificielle, sans grande surprise 
malheureusement, ne comporte qu’une femme :

Réponse de chatGPT à 
la demande de lister 
10 personnalités à 
suivre en intelligence 
artificielle. Analyse Data 
for Good, mars 2023.

[100] https://editions-iconoclaste.fr/livres/les-grandes-oubliees/
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Bien que l’intelligence artificielle soit représentative de la tech avec une majorité 
d’hommes mis en avant pour leurs travaux, les grands noms féminins ne manquent 
pas : l’outil n’a pas cité Joy Buolamwini, Cathy O’Neil, Kate Crawford, Timnit Gebru, 
Anima Anandkumar, Cynthia Breazeal… ni même les femmes les plus connues 
d’OpenAI, Shivon Zilis et Mira Murati.

Biais d’âge
Contrairement aux autres biais ou formes de discriminations, l’âgisme a la 

particularité d’être la seule discrimination dont nous risquons toutes et tous d’être 
victime, pour peu que nous vivions suffisamment longtemps.

C’est pourtant un biais bien moins médiatisé que les biais ethnique ou de genre vus 
précédemment. Outre les problématiques de représentation, communes aux autres 
biais, l’âgisme vient alimenter une problématique de société particulière. On peut en 
effet anticiper que les avancées récentes en matière d’IA générative et l’engouement 
suscité par ChatGPT vont accélérer l’adoption de ces technologies et de ce fait creuser 
les inégalités entre groupes d’âges, amenant à renforcer la fracture numérique [101].

En France, une personne sur dix [102] n’a pas d’accès à internet, et 35 % de la 
population rencontre des difficultés pour utiliser les outils numériques. Parmi elles, 
une majorité de seniors. L’un des arguments communément avancé pour minimiser 
la portée de la fracture numérique liée à l’âge est que celle-ci posera de moins en 
moins problème, car la population va inclure de plus en plus de « digital native ».

Cependant, face à la rapidité des évolutions des technologies liées à l’IA, et à l’IA 
générative en particulier, et alors que nous sommes au début de la « Décennie pour 
le vieillissement en bonne santé » selon le rapport mondial sur l’âgisme de l’OMS, 
l’argument relatif aux digital natives ne semble plus suffire. D’après l’Organisation 
Mondiale de la Santé, en 2050, la population mondiale comptera 1,4 milliards de 
personnes de plus de 60 ans, et aucune d’elle ne sera ChatGPT ou prompt native.

De l’âgisme à l’âgisme de l’IA. – Définitions 
Introduit en 1969 par Neil Butler [103], l’âgisme concerne les stéréotypes, 

discriminations ou préjugés à l’encontre de personnes en raison de leur âge. Dans 
sa définition la plus large, il ne se limite pas aux personnes plus âgées. 

Toutefois, lorsqu’il s’agit de nouvelles technologies, l’âgisme semble essentiellement 
dirigé vers les personnes plus âgées. Parmi les stéréotypes liés à l’âge dans 
l’environnement professionnel figurent ceux selon lesquels les personnes plus 
âgées seraient incompétentes sur le plan technologique, alors que les jeunes seraient 
particulièrement habiles avec la technologie.

[101] https://www.cairn.info/revue-reseaux1-2004-5-page-181.htm#:~:text=Au%20%C2%AB%20
sens%20large%20%C2%BB%2C%20la,deux%20cat%C3%A9gories%20d’individus%20donnees
[102] https://www.defenseurdesdroits.fr/sites/default/files/atoms/files/ddd_rapport-
dematerialisation-2022_20220307.pdf
[103] https://academic.oup.com/gerontologist/article-abstract/9/4_
Part_1/243/569551?redirectedFrom=fulltext
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D’après Justyna Stypinska[104], l’âgisme de l’intelligence artificielle s’exprime sous au 
moins cinq formes interdépendantes : 

1.  Les biais liés à l’âge incorporés dans les algorithmes et les jeux de données (niveau 
technique). De fait, certaines applications fonctionnent moins bien, voire pas du 
tout, pour certains groupes de population plus âgés ;

2.  Les stéréotypes, les préjugés et les idéologies liés à l’âge des protagonistes dans 
le domaine de l’IA (niveau personnel). Ces derniers ont pour conséquence une 
homogénéité des professionnels de l’IA qui va venir renforcer les biais dès la 
conception des technologies d’IA ;

3.  L’invisibilité ou les représentations clichées de la catégorie d’âge et de vieillesse 
dans les discours autour de l’IA (niveau du discours). Dans les débats publics, 
recherches et autres initiatives citoyennes autour de l’éthique de l’IA et plus 
particulièrement de la diversité et l’inclusion, les biais ou préjudices liés à l’âge 
sont très rarement envisagés et à peine abordés ;

4.  Les effets discriminatoires de l’utilisation de la technologie de l’IA sur les groupes 
de population plus âgés (niveau du groupe). Par exemple, des biais âgiste dans 
des systèmes de décision automatique (recrutement, financement) peuvent avoir 
pour conséquence une discrimination massive sur l’ensemble d’une classe d’âge ;

5.  L’exclusion de la technologie, des services et des produits d’IA (niveau utilisateur). 
Les personnes plus âgées peuvent être marginalisées soit parce qu’elles sont 
directement exclues en tant qu’utilisatrices d’un produit ou service d’IA soit parce 
que leurs besoins, spécificités ne sont pas pris en compte.

Exemples de biais d’âgisme incorporés 
dans les algorithmes et jeux de données

A l’instar des biais ethniques ou de genre, les biais liés à l’âge sont introduits dans 
les algorithmes et jeux de données qui servent à l’entraînement des modèles d’IA. 
De façon implicite ou explicite, certains groupes d’âge sont exclus[105] ou représentés 
de façon très minoritaire dans les jeux de données, y compris dans les technologies 
d’IA dédiées à la santé[106], alors que leurs bénéficiaires majoritaires sont souvent 
des personnes âgées. 

Si ces constats ne sont pas spécifiques aux technologies d’IA générative, celles-ci 
ne semblent pas faire exception. Ainsi, les représentations de DALL-E de personnes 
âgées semblent reproduire des stéréotypes même lorsqu’on force une situation 
particulière. Ainsi, l’artiste derrière le compte Instagram @aiartistalan2.0[107] a publié 
en 2023 une série appelée « Mamie Lounge » dans laquelle il a demandé à Midjourney 
et DALL-E de mettre en scène des femmes âgées en train de fumer dans un lounge. 
À la grande surprise de l’artiste, L’IA générative a rajouté des marqueurs « vieille 
dame » : tasses de thé et petits gâteaux…

[104] https://philpapers.org/rec/STYAAA
[105] https://sciendo.com/article/10.2478/nor-2019-0013
[106] https://www.jstor.org/stable/resrep40884
[107] https://www.instagram.com/aiartistalan2.0/
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Instagram,  
@aiartistalan2.0 [107].

De même que dans les rapports humains ou dans les autres technologies d’IA, les 
stéréotypes, discriminations ou représentations désavantageuses qui résultent des 
biais algorithmiques se manifestent de façon cumulative. 

La données ci-dessous synthétisent une requête effectuée via l’API de DALL-E fin mars 
2023 par Caroline Jean-Pierre pour Data For Good. Il a été demandé de générer des 
portraits pour trois catégories d’individus (personne, personne senior, personne retraitée) 
en y associant à chaque fois un adjectif et son antonyme. Une liste de 22 adjectifs ont 
été testés et pour chaque combinaison d’adjectif et catégorie d’individus 30 images ont 
été générées, soit 660 images par catégorie d’individus et un total de 1 980 images.

Genre Person Senior person Retired person

Homme 87.9% 88.6% 97.7%

Femme 7.3% 9.2% 1.5%

Non déterminé* 4.8% 2.1% 0.8%

100.0% 100.0% 100.0%

* comprend les images dont les visages ne sont pas visibles

Hommes

Ascendance 
apparente Person Senior person Retired person

Européenne 70.2% 94.9% 98.1%

Asiatique 15.3% 5.0% 0.6%

Afrique subsaharienne 2.1% - -

Autres 11.6% 0.2% 0.8%

Non déterminée* 0.9% - 0.5%

100.0% 100.0% 100.0%

Femmes

Ascendance 
apparente Person Senior person Retired person

Européenne 60.4% 100.0% 100.0%

Asiatique 22.9% - -

Afrique subsaharienne 0.0% - -

Autres 16.7% - -

Non déterminée* - - -

100.0% 100.0% 100.0%
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Quelle que soit la catégorie d’individu, aucun prompt n’a généré de femme senior 
d’ascendance africaine. 100 % des femmes seniors et retraitées générées sont 
d’origine caucasienne. Les seules images de seniors et retraités d’origine asiatiques 
ont été générées avec seulement deux des 22 adjectifs : difficile (« troublesome ») et 
détendu (« relaxed »). De même, les femmes seniors sont surreprésentées avec les 
adjectifs paisible (« peaceful ») et actif (« active »).

À noter qu’OpenAI multiplie les tentatives de débiaiser ses algorithmes. Ainsi, 
l’interface grand public va forcer l’apparition d’une diversité sans toutefois 
corriger le cœur de l’algorithme. Les réponses données par l’API n’ont visiblement 
pas bénéficié de ce filtre de discrimination positive.

Impact du biais d’âgisme dans l’univers professionnel
S’il existe un endroit où l’on risque de devenir vieux plus rapidement que nulle part 

ailleurs, c’est bien la Silicon Valley [108], lieu qui a vu émerger les géants de la tech et 
les désormais célèbres OpenAI et Midjourney, dont le modèle économique et le style 
de management inspirent le reste du monde [109].

Plusieurs sondages aux États-Unis, mais également au Royaume-Uni, indiquent que 
des spécialistes de la tech estiment que leur âge devient un frein pour leur évolution 
de carrière dès 29 ans [110]. Or le lien entre le manque de diversité du monde de la 
tech et les biais introduits dès la conception des applications et technologies d’IA 
sont bien documentés.

Everyday ageism in the 
tech industry [110].

[108] https://newrepublic.com/article/117088/silicons-valleys-brutal-ageism
[109] https://link.springer.com/article/10.1007/s00146-022-01553-5#Sec5
[110] https://www.cwjobs.co.uk/advice/ageism-in-tech
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Quand le biais d’âgisme rend nos aînés plus vulnérables
La fraude visant les personnes âgées n’a rien de nouveau, celles-ci sont fréquemment 

victimes d’un certain nombre de fraudes à la consommation via des appels téléphoniques, 
des courriels et même l’arnaque aux grands-parents [111]. Cette dernière consiste à se 
faire passer pour l’un de ses petits-enfants faisant face à une situation urgente et 
qui nécessiterait un paiement immédiat. L’IA générative et plus particulièrement les 
deepfake voice generators, facilite ce types d’arnaques, car elle permet de reproduire 
des voix presque à l’identique. Une vidéo [112] d’un reporter de CNN utilisant cette 
technologie pour appeler ses parents montre à quel point il est désormais facile de se 
faire passer pour un proche. Les personnes plus âgées sont d’autant plus vulnérables, 
car elles sont moins conscientes de l’existence de ce type d’algorithmes. 

Comme le montre une étude [113] menée sur la population norvégienne en 2018, 
les personnes de plus de 50 ans sont beaucoup plus nombreuses à ne pas avoir 
conscience de la présence d’algorithmes dans leurs usages digitaux. 

Distribution of algorithm awareness by age group, 2018 (N = 1624).

15 to 19 20 to 29 30 to 39 40 to 49 50 to 59 60 to 69 70+

No awareness 31 % 21 % 15 % 36 % 49 % 61 % 74 %

Low awareness 24 % 22 % 22 % 23 % 22 % 19 % 14 %

Some awareness 28 % 34 % 41 % 29 % 25 % 15 % 8 %

High awareness 14 % 18 % 17 % 9 % 4 % 4 % 4 %

Very high awareness 4 % 6 % 5 % 3 % 0 % 1 % 0 %

Total 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

Significant association between age and awareness of algorithms (X2 = 293.3, p < .001), 
strength of association is small to moderate (Cramer’s V = 0.212).

On peut donc anticiper que l’IA générative va venir accroître cette fracture numérique 
entre générations.

Comment apparaît un biais 
algorithmique ?

Tout cela ne nous dit pas comment l’IA est devenue la fabrique à biais que l’on 
connaît et que l’on décrit. Plusieurs mécanismes sont à l’œuvre et se renforcent pour 
amplifier les erreurs, distordre les réalités et masquer les nuances.

Pour modéliser le monde et le faire tenir dans un algorithme, il faut des données 
qui sont supposées représenter ce monde, des règles à appliquer et des résultats 
à vérifier.

[111] https://www.acfe.com/-/media/images/acfe/products/publication/fraud-examiners-manual/2022_
fem_toc.ashx
[112] https://www.youtube.com/watch?v=tmFFd8fMqxk
[113] https://www.tandfonline.com/doi/epdf/10.1080/1369118X.2020.1736124?needAccess=true&role=button

Gran et al [113], To be 
or not to be algorithm 
aware: a question of a 
new digital divide?
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Les données d’apprentissage, 
première source de biais

Les données utilisées sont la 
première source d’introduction 
de biais, pour deux raisons 
principales : la sélection et 
l’imitation.

Biais de
sélection
La nécessité de sélectionner 

des données constitue la 
première cause de biais. 
La sélection des données 
est un prérequis à l’efficacité 
de nombreux modèles, car 
l ’utilisation de données non 
directement liées au sujet de 
modélisation, ou de données 
de mauvaise qualité introduit du 
« bruit », réduisant l’efficacité de l’IA. 

Les modèles de langage de grande taille (LLM) 
sont avides de données : ils en ont besoin pour détecter 
des relations et apprendre des motifs reproductibles. Leur 
structure en couche et les puissances de calcul leur permettent de tirer profit d’une 
quantité plus importante de données. Cependant, l’accès à la donnée demeure 
un facteur limitant : le coût financier associé au traitement de ces données reste 
important. Il faut donc se contenter d’une portion des données mondiales.

Ci-dessous, le détail du nombre de token (unités résultants en NLP du découpage 
de chaînes de caractère, ou « strings », par un modèle spécifique : ce peut être un 
mot, une lettre, etc.) utilisés par OpenAI pour entraîner la première version de GPT-3 
en 2020. 

Dataset Quantity 
(tokens)

Weight in 
training mix

Epochs elapsed when 
training for 300B tokens

Common Crawl (filtered) 410 billion 60 % 0.44

WebText2 19 billion 22 % 2.9

Books1 12 billion 8 % 1.9

Books2 55 billion 8 % 0.43

Wikipedia 3 billion 3 % 3.4

Table 2.2: Datasets used to train GPT-3. «Weight in training mix» refers to the fraction of 
examples during training that are drawn from a given dataset, which we intentionally do 
not make proportional to the size of the dataset. As a result, when we train for 300 billion 
tokens, some datasets are seen up to 3.4 times during training while other datasets are 
seen less than once. 

[114] https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf

Brown et al. [114], 2020.
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Malgré ces chiffres vertigineux, il faut garder à l’esprit le sens des proportions. Ces 
500 milliards de token représentent moins de 1 % de la donnée humaine disponible. 
Le fait même de n’utiliser que ces données introduit un biais dit de sélection. Ces 
données d’apprentissage sont volumineuses mais sont-elles représentatives 
de la pluralité et de la diversité des sociétés humaines ?

Le langage est ici un biais évident : le jeu de données utilisé est majoritairement 
en anglais. Même si ce jeu de données peut comporter des informations sur des 
sujets non liés à la langue anglaise ou aux cultures anglophones, la probabilité d’y 
trouver des données spécifiques à des cultures non anglophones est réduite. De 
même, puisque l’on utilise des données issues d’Internet, on utilise alors, surtout, 
les données de culture ayant accès à Internet. Or, l’accès à internet présente des 
disparités fortes, comme l’illustre la carte ci-dessous, qui représente le pourcentage 
de population utilisant internet. 

Les problèmes de représentation ne sont pas apparus avec l’IA générative et les 
milieux militants sont déjà actifs pour rééquilibrer la représentation du monde dans 
les sources d’information en ligne.

Ainsi, un début de réponse transparaît dans l’initiative de l’utilisatrice SusunW [116], 
mise en avant par la Wikimedia Foundation. SunsunW a passé ces dix dernières 
années à enrichir Wikipédia pour rééquilibrer la présence et la représentation 
des femmes sur la plateforme. Chaque jour, des volontaires s’affairent à créer de 
nouvelles entrées et à étayer des articles existants pour façonner un recueil de 
l’histoire de l’humanité. 

[115] https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=19202338
[116] https://wikimediafoundation.org/news/2023/03/14/susunw-is-on-a-mission-to-write-women-into-
history-with-wikipedia/

Niveau de pénétration 
d’Internet (nombre 
d’internautes en 
pourcentage de la 
population), 2023,  
Jeff Ogden (W163) [115],  
CC BY-SA 3.0.
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« While SusunW’s 
Wikipedia work focuses 
on biographies of 
women, she told me she 
also often finds herself 
drawn to « activists, 
immigrants, and people 
who are doubly un- or 
under-represented in 
the historical record ». 
That means she seeks 
out opportunities 
to improve articles 
at the intersection 
of gender, ethnicity, 
science, disabilities, 
immigration, and 
more. » Source : 
Wikimedia 
Foundation [116].

Il est clair que tant que ce travail laborieux ne permettra pas de mettre en évidence 
l’importance des femmes, des minorités ou des exceptions à la norme, la portion 
utilisée pour l’entraînement d’un modèle de langage ne reflétera qu’une partie très 
limitée de la diversité des sociétés humaines.

Biais d’imitation
Malgré tous les efforts entrepris pour sélectionner des données de manière 

à en maximiser la représentativité, on peut aussi se retrouver confronté à un 
problème autrement plus complexe : la société elle-même est biaisée. Ces biais 
sont présents directement dans les données d’origine humaine qui sont utilisées 
pour l’apprentissage des algorithmes, et ceux-ci se contenteront de proposer une 
représentation de ce qu’ils observent à travers elles. 

Institut Montaigne, 
2020 [117].

[117] https://www.institutmontaigne.org/publications/algorithmes-controle-des-biais-svp
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Les recommandations de Data For Good 
pour les utilisateurs

Rester vigilant et questionner les réponses données par les ChatBot des 
entreprises/administrations. Notamment vérifier lesquelles sont entièrement 
algorithmiques et lesquelles pourraient reposer sur des données personnelles 
et créer des biais. En cas de soupçon de biais, ne pas hésiter à saisir l’autorité 
compétente (CNIL, Autorité de la Concurrence).

Biais inhérents au modèle
La deuxième composante fondamentale de la fabrication du biais est évidemment 

le modèle en lui-même.

Les modèles d’IA générative ne discriminent pas volontairement, ni utilisent 
directement les variables « sensibles » telles que origine ethnique, genre, âge, situation 
de handicap,…. Pourtant, les biais persistent, car il ne suffit pas de supprimer les 
variables sensibles pour faire disparaître les biais : ils apparaissent au travers des 
variables dites « proxys ». Il s’agit de variables en apparence inoffensives, mais qui 
sont corrélées aux variables sensibles et portent donc la représentation du biais (le 
code postal du lieu de résidence est par exemple un bon proxy de l’origine ethnique).

À noter que c’est parce que le modèle fonde sa décision sur les proxys que les 
enquêtes de testing, qui consistent à tester l’algorithme avec des données qui ne 
varient que de la variable à tester (par exemple deux CV identiques dont seul le genre 
va changer) ne détectent souvent pas la discrimination [118]. 

Il existe plusieurs façons d’agir sur le modèle pour atténuer l’apparition de biais 
algorithmiques. Une des solutions envisageables est de forcer une discrimination 
positive. Dans le cas de DALL-E, le choix a été fait de rajouter des mots aux prompts 
envoyés pour faire apparaître plus de femmes et de personnes de couleur [119]. Des 
internautes s’en sont aperçus en tronquant leur demande : « génère moi une personne 
tenant une pancarte où il est écrit ». Au milieu des propositions inintelligibles se 
distinguent des images sur lesquelles on peut lire « black » ou « female », suggérant que 
ces mots ont été ajoutés au prompt afin de faire remonter des images plus diverses. 

[118] https://www.linkedin.com/pulse/discrimination-algorithmique-des-syst%C3%A8me-dia-mesurer-
d%C3%A9tecter-besse/
[119] https://www.newscientist.com/article/2329690-ai-art-tool-dall-e-2-adds-black-or-female-to-some-
image-prompts/
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Réponses choisies [120] 
d’images générées par 
DALL-E au prompt «a 
person wearing a shirt 
that says», juillet 2022.

Mais la discrimination positive n’est pas la seule approche – elle n’est même 
généralement pas considérée comme viable par la communauté scientifique. Des 
solutions techniques existent ou émergent, de la contrainte d’équilibre des taux 
d’erreurs [121] à l’utilisation du transport optimal de Lipschitz [122]. 

Performance et validation du résultat
Une part importante du processus de création d’une intelligence artificielle, est 

de valider qu’elle fonctionne, en testant ses performances. Une méthode classique 
d’évaluation de la performance d’un modèle d’IA est le calcul du F-score, qui recherche 
un équilibre entre la précision (la part de réponses « justes » obtenues par le modèle) 
et le rappel (la part de réponses justes que le modèle a manqué). 

Ce type de calcul de la performance pose un problème de taille : la réponse du 
modèle sur la population sur-représentée dans ses données d’apprentissage prend 
une proportion bien plus importante que celle des populations minoritaires. Et 
lorsqu’un modèle se trompe rarement sur la majorité mais est systématiquement 
moins bon envers une minorité, son F-score reste bon malgré la discrimination que 
le modèle apprend.

Des nouveaux critères de performance tenant compte du risque de biais 
algorithmique ont été définis afin d’anticiper les différents types de discrimination 
algorithmique. Mais ces différentes métriques sont encore trop peu utilisées et 
peuvent s’avérer compliquées à mettre en place, par manque d’accès direct à la 
variable sensible (origine ethnique, genre, âge…).

[120] https://twitter.com/rzhang88/status/1549472829304741888
[121] https://www.linkedin.com/pulse/discrimination-algorithmique-des-syst%C3%A8me-dia-mesurer-
d%C3%A9tecter-besse/
[122] https://arxiv.org/pdf/2302.14063.pdf
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Toutefois, une intelligence artificielle qui performe, c’est surtout un modèle qui 
apporte la valeur attendue. Il est donc essentiel, dès que le modèle est assez avancé 
pour produire des résultats, de les vérifier et de les évaluer. Comme dans tout 
processus d’audit classique, l’opposition de fonction est de mise : le groupe qui a créé 
le modèle ne doit pas être maître de son évaluation. En revanche, il va réfléchir aux 
tâches qui permettront d’évaluer son utilisabilité et sa pertinence. 

Il existe plusieurs techniques pour tester les résultats d’un modèle et plusieurs 
axes à évaluer. On peut ainsi recourir à des jeux de données pré-existants qui 
contiennent, en quelque sorte, des questions et des réponses attendues et l’on 
regarde comment le modèle se comporte par rapport aux questions : apporte-t-il les 
réponses attendues ? Cette technique présente l’avantage de permettre de garder 
une forme d’objectivité et de comparer des modèles entre eux par rapport à cette 
échelle prédéfinie. Cependant, il n’existe pas de jeu de données ou de cas de test 
pour l’ensemble des modèles et des axes à évaluer.

Il est donc souvent nécessaire de faire appel à des êtres humains pour évaluer la 
pertinence des réponses du modèle. Cette évaluation se fait par le biais d’une tâche 
de validation. On construit une tâche de validation en présentant à des humains 
un ensemble de photos associées aux prédictions du modèle, par exemple pour 
différencier des photos de chiens et de donuts. L’humain confirme ou non si le modèle 
a bien répondu. On peut également demander à l’humain d’effectuer lui-même la 
tâche de différenciation sur une dizaine de photos, puis soumettre ces photos au 
modèle afin de calculer leur concordance. Plusieurs problèmes apparaissent : il se 
peut que notre être humain ne soit pas toujours très objectif et ne réussisse pas aussi 
bien. Il pourrait ainsi être en accord avec le modèle en affirmant qu’un chien est un 
donut. Il existe différentes techniques pour s’assurer que les jugements humains 
reflètent la réalité mais l’ambiguïté de certaines tâches et le possible parti pris des 
personnes qui jugent ajoutent des risques de biais.

[123] http://www.datasciencepublicpolicy.org/our-work/tools-guides/aequitas/

L’arbre de l’équité, 
qui représente les 
différentes mesures 
d’équités à implémenter 
selon le type 
d’équité recherchée, 
Aequitas [123], Carnegie 
Mellon University.
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Chiens ou donuts [124], 
9GAG.

Si l’exemple précédent prête à sourire, il est clair qu’une plus grande prudence est 
requise lorsqu’il est question de problèmes plus sérieux. 

Pour maîtriser au mieux les biais induits par les LLM, plusieurs groupes comme OpenAI ou 
Anthropic [125] ont développé des stratégies de fine-tuning de leurs modèles. L’idée générale 
est de pré-entraîner les modèles sur une importante quantité de données, puis de faire 
un effort – nécessairement considérable, d’alignement du modèle. Ceci consiste à affiner 
le modèle pour corriger ses réponses initiales et le faire tendre vers ce qui est attendu. 

La recherche sur l’alignement des modèles a identifié trois critères à prendre en 
compte dans cette optique : la réponse doit aider (helpful), être honnête (honest, ou 
trustworthy, c’est-à-dire que l’on peut lui faire confiance) et ne pas être malveillante 
(harmless, c’est-a-dire ni toxique ni biaisée). Pour aligner le modèle, une des techniques 
les plus pratiquées est le Reinforcement Learning From Human Feedback (RLHF). Il s’agit 
de s’appuyer sur des évaluations humaines des résultats du modèle pour fabriquer 
un autre modèle qui va servir à récompenser le modèle initial quand il répond 
correctement (donc quand il s’aligne), comme dans le précédent exemple des chiens 
et des donuts.

Dans son article de novembre 2022, OpenAI décrit par le menu le dispositif de RLHF 
mis en œuvre pour aligner InstructGPT (et donc préparer ChatGPT). 

[124] https://9gag.com/gag/am96D6v
[125] https://www.anthropic.com/
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OpenAI [126].

Leur stratégie était d’avoir des humains capables d’écrire des prompts, d’écrire 
des réponses variées pour ces prompts, puis d’évaluer et de classer des réponses 
apportées par le modèle de manière à constituer un ensemble de règles permettant 
de montrer au modèle ce qui était attendu de lui pour obtenir une récompense. 

La première étape a été de créer des prompts. Certains ont été inventés par des 
personnes spécifiquement engagées pour contribuer à cette tâche, appelés des 
UpWorkers du nom de la plate-forme utilisée pour les recruter. D’autres ont été 
directement récupérés depuis le Playground de InstructGPT. Ces prompts issus 
du Playground sont proposés par des personnes réelles utilisant l’outil. Après 
suppression des données personnelles, les prompts sont catégorisés en 10 cas 
d’usage. Les UpWorkers ont ensuite continué à inventer des prompts similaires et à 
proposer des réponses.

La deuxième étape a consisté à évaluer les résultats du modèle. Cette évaluation 
repose sur des instructions rédigées par OpenAI. Il a ensuite été déterminé, selon 
des critères établis par OpenAI, quelle réponse était la plus conforme aux attentes 
de la personne qui a créé la demande initiale.

Le travail d’alignement est allé plus loin pour le lancement de GPT-4 avec le 
recrutement d’une cinquantaine de spécialistes dans des sujets divers à même de 
mobiliser des connaissances spécifiques liées à des cultures, des industries ou des 
sciences (équité, confiance et sécurité de l’industrie, désinformation, chimie, risques 
biologiques, cybersécurité, risques nucléaires, économie, interaction homme-
machine, droit, éducation et santé). Ces mêmes spécialistes ont eu la responsabilité 
de mener à bien des tâches de red-teaming ou adversarial testing, c’est-a-dire de 
chercher à provoquer une faillite du modèle et un débordement inacceptable.

Cette pression mise sur le modèle est une manière efficace de traquer des biais 
dans le cas de l’IA générative. Il faut toutefois mobiliser des expertises variées afin 
de pousser le modèle dans ses retranchements en sachant quelles questions poser 
et quelles réponses attendre. 

Quelques initiatives voient le jour et visent à détecter les biais dans les 
productions d’IA générative. La société Hugging Face [127] a notamment déployé un 

[126] https://openai.com/blog/chatgpt
[127] https://arxiv.org/pdf/2303.11408.pdf
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certain nombre d’outils open-source pour l’analyse des biais dans les modèles d’IA 
générant des images. De l’analyse de biais dans les images générées en fonction des 
adjectifs choisis [128] à la compilation de « visage moyen » des images générées [129], ces 
outils permettent d’appréhender de façon interactive et ludique la question des biais 
algorithmiques de l’IA générative.

Les recommandations de Data For Good 
pour les entités construisant et diffusant 
les modèles

Comme pour la véracité des modèles, l’absence de biais doit être 
contrôlée et documentée à chaque étape de la construction et de la 
diffusion du modèle. Que cela soit dans les données d’entraînement, les 
prompts demandés par les utilisateurs, les réponses apportées, les data 
scientists doivent s’interroger sur ce qui pourrait créer des biais et causer du 
tort aux utilisateurs.

D’autres approches que les LLM peuvent être considérées pour éviter 
leurs biais et difficulté d’interprétation. En particulier selon les besoins et 
usages, on pourra considérer des modèles plus simples et plus explicables. On 
pourra de même considérer des solutions d’identification et de correction de 
biais a posteriori. Évidemment, ces solutions techniques doivent être largement 
documentées.

IA générative et politique

Les conséquences du West Coast Effect
La grande majorité des algorithmes d’IA générative développés ces dernières 

années sont issus d’entreprises privées américaines. Ces outils développés par des 
géants de la Silicon Valley et à destination des territoires d’influence occidentale 
portent le biais de leur vision du monde.

Le cas de l’annonce par Google de son modèle Bard [130] mi-février 2023 en est un 
bon exemple. Bard est un concurrent principal de ChatGPT mais sa présentation au 
grand public ne s’est pas déroulée comme prévu : devant les spectateurs stupéfaits, 
Bard affirme avec conviction que James Webb est le premier télescope à avoir capté 
des images d’une exoplanète. Cette information est fausse, le premier télescope à 
l’avoir fait étant le VLT en 2004, un matériel européen installé au Chili. 

Il n’est pas question ici uniquement de fiabilité de l’information – sujet discuté au 
premier chapitre du présent ouvrage, mais d’une pente glissante de propagation 
d’une idéologie. Les modèles de langage étant essentiellement des perroquets 

[128] https://huggingface.co/spaces/society-ethics/DiffusionBiasExplorer
[129] https://huggingface.co/spaces/society-ethics/Average_diffusion_faces
[130] https://www.01net.com/actualites/bard-ia-google-grosse-gaffe-commence-bien.html
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stochastiques, ils génèrent des mots et les concepts les plus plausibles dans un 
contexte donné. Cela signifie qu’avec les données fournies en apprentissage, la 
réponse la plus plausible était que le premier télescope à capter des images d’une 
exoplanète était américain.

Cet incident illustre très bien le tropisme américano-centriste dont souffre 
la technologie en général, et les produits des GAFAM en particulier. Google a 
certainement mis sur pied une stratégie de validation des résultats du modèle par 
des humains. Pourtant personne n’a visiblement remis en question que le télescope 
américain était le premier à prendre cette incroyable mesure.

De l’autre côté du monde, la Chine déploie elle aussi ses outils d’IA générative [131]. Et 
met en place une régulation punitive de leur mauvaise utilisation [132], rendue possible 
par l’absence d’anonymat sur l’internet chinois. Mais en ce qui concerne les biais des 
modèles, si des biais ethniques et de disparité physique ont déjà été détectés dans 
Different Dimension Me [133], l’équivalent de LENSA AI déjà mentionné ici, il n’existe pas 
(encore?) d’étude sur la tendance politique de ERNIE, l’équivalent chinois de chatGPT. 

Il est toutefois à noter que les discussions politiques avec les IA génératrices de texte 
sont prohibées [134] et que ERNIE-ViLG [135], IA génératrice d’images, ne vous générera 
aucune représentation de la place Tian’anmen [136], avec ou sans chars. 

Wall Street JournaI [134].

N’en déplaise à certains, ce n’est pas demain que nous pourrons assister à un 
débat politique entre l’IA chinoise et l’IA américaine !

[131] https://techcrunch.com/2022/12/31/how-china-is-building-a-parallel-generative-ai-universe/
[132] https://techcrunch.com/2022/12/13/chinas-generative-ai-rules-set-boundaries-and-punishments-
for-misuse/
[133] https://pandaily.com/tencents-anime-ai-picture-generator-hits-global-social-platforms/
[134] https://www.youtube.com/watch?v=xRrIOjXcSHk
[135] https://huggingface.co/spaces/PaddlePaddle/ERNIE-ViLG
[136] https://www.technologyreview.com/2022/09/14/1059481/baidu-chinese-image-ai-tiananmen/
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Si ChatGPT trônait au G20, serait-il plutôt Emmanuel 
Macron, Justin Trudeau ou Joe Biden ?

Concentrons-nous donc sur chatGPT qui, lui, peut nous parler politique.

D’ailleurs à en croire des tests politiques soumis à ChatGPT [137] en 2022, l’outil 
conversationnel serait plutôt d’orientation centre gauche, progressiste et 
libéral. Quand on lui demande quelles personnalités politiques sont de ce bord 
politique, l’outil nous propose des noms comme Emmanuel Macron, Justin Trudeau 
ou encore Joe Biden.

ChatGPT, analyse Data 
for Good, mars 2023.

Comment se traduit ce positionnement ? D’après les résultats de ces tests politiques, 
chatGPT est favorable au multiculturalisme, à l’accueil des migrants, aux droits des 
minorités et préoccupé par les enjeux écologiques. 

Et malgré ses réponses qui nous paraissent habituellement peu clivantes, ChatGPT, 
qui évolue très fréquemment sur ces questions de positionnement, semblait au 
moment de premiers tests fermement ancré dans ses positions. Par exemple, à 
la question « doit-on punir les gens qui ne votent pas dans les démocraties ? », la 
réponse du modèle est sans appel : non, c’est mal de vouloir punir les citoyens qui 
ne votent pas, et les démocraties ne punissent pas mais éduquent les citoyens car 
seul le dialogue garantit la démocratie.

[137] https://www.lepoint.fr/societe/woke-ou-reac-pour-qui-vote-chatgpt-27-01-2023-2506461_23.php
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Réponse de chatGPT 
à la question « Doit-
on punir les gens qui 
ne votent pas dans 
les démocraties ? », 
chatGPT, analyse Data 
for Good, mars 2023.

Or plusieurs États démocratiques comme la Belgique ou l’Australie ont instauré 
un vote obligatoire dans le cadre duquel le refus de voter est passible de poursuites 
et de sanctions.

La question n’est pas de savoir si l’on est pour ou contre le vote obligatoire, mais de 
montrer un positionnement de l’outil.

ChatGPT, premier bénévole actif d’un candidat 
politique ? 

L’analyse sémantique des discours politiques par l’intelligence artificielle[138] est en 
plein essor, et chatGPT reprend bien les codes sémantiques identifiés des différents 
courants politiques. 

Liste de mots-clés par courants politiques, chatGPT, analyse Data for Good, mars 2023.

Techniquement donc, chatGPT peut être utilisé comme outil d’aide à la rédaction de 
fiches politiques ou de discours. A la manière de Frank Lepage, capable d’improviser 

[138] http://lexicometrica.univ-paris3.fr/jadt/JADT2020/jadt2020_pdf/GUARESI_JADT2020.pdf
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un discours politique à partir d’une suite aléatoire de mots-clés [139], ChatGPT va 
générer des discours politiques creux mais sémantiquement viables. Seul le choix 
de vocabulaire fera basculer le discours d’un bord à l’autre de l’échiquier politique, 
en fonction des spécificités de la demande. Sans préciser le bord politique attendu, 
chatGPT produira un contenu assez consensuel de centre gauche libérale américaine.

Discours politique généré par chatGPT sur la paix en Europe, 
d’un point de vue de droite, de gauche, et sans précision, 
chatGPT, analyse Data for Good, mars 2023.

Bien sûr, la fiabilité de l’information n’est pas au rendez-vous – nous en parlons 
au chapitre 1 du présent ouvrage. Les fiches de synthèses fabriquées par ChatGPT 
relayent les fake news dès lors qu’elles sont suffisamment présentes pour peser 
dans la balance statistique, et ChatGPT n’a pas de considération pour l’exactitude 
des données chiffrées. Tout cela reste donc dans la pure tradition de la langue de 
bois [140], telle que décrite par Christian Delporte.

Gare à l’effet boule de neige
Le biais, c’est le talon d’Achille de l’intelligence artificielle, générative ou pas. Il 

s’insinue partout, plus ou moins à notre insu. Il faut pourtant s’en affranchir pour 

[139] https://www.youtube.com/watch?v=LVqOC4fiHvk
[140] https://editions.flammarion.com/une-histoire-de-la-langue-de-bois/9782081249554
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retirer le meilleur de l’IA. Pour maîtriser cette technologie, il est nécessaire de se 
remettre en question, d’avoir connaissance des biais possibles, dont nous venons 
de faire un tour d’horizon non exhaustif, et de travailler à s’en affranchir.

De plus en plus de méthodes scientifiques émergent pour corriger les biais 
algorithmiques : en corrigeant les données d’apprentissage [141], en contraignant 
les algorithmes[142], en implémentant la discrimination positive [143]… Ces méthodes 
viennent soutenir la vision européenne d’une intelligence artificielle raisonnée 
et éthique, qui se traduit par la proposition de loi visant à encadrer les pratiques 
d’intelligence artificielle (EU AI Act [144]). 

Cependant aucune solution ne permettra de supprimer pleinement des biais, et ce 
tant que ce ne sera pas la préoccupation principale de tout l’écosystème. Tant que 
le gain économique sera considéré comme supérieur aux risques éthiques, sociaux 
et politiques, les solutions techniques ne suffiront pas.

La limite informelle d’acceptabilité est aujourd’hui au niveau de la génération de 
contenu toxique ou d’appel à la haine. Les modèles d’IA générative qui dérapent se 
voient vite retirés du marché – ce fut le cas récemment pour Galactica [145], de Meta. 
OpenAI a réussi l’exploit de suffisamment contraindre ChatGPT, grâce à une couche 
humaine de renforcement d’apprentissage, pour limiter les contenus toxiques. En 
revanche, les biais algorithmiques sont dénoncés, moqués, mais semblent aujourd’hui 
finalement socialement juste assez acceptables pour ne pas contraindre l’avancée 
de l’IA générative. 

S’il semble difficile d’imaginer un arrêt de l’expansion d’usage de cette nouvelle 
technologie, il est crucial pour la société à venir de poser la question des limites qu’on 
souhaite ou non y apporter : sur l’accentuation des pensées culturelles et politiques 
de masse qu’elle cristallise, et sur la généralisation des inégalités qu’elle accentue. 

Les recommandations de Data For Good 
pour les décideurs

Le contrôle d’absence de biais doit être généralisé et adapté aux 
contextes des modèles génératifs. En particulier la vérification de l’absence 
de biais ne doit plus être qu’un sujet de données sensibles, mais doit concerner 
les usages, notamment les prompts effectués et les réponses apportées. 

Au-delà des données et des modèles, il pourrait être utile de vérifier que 
les instances gouvernantes des entités créant et diffusant les modèles 
soient construites de manière à prévenir ces biais. Le monde du machine 
learning, souvent majoritairement blanc, masculin et aisé, pourrait avoir du 
mal à se sentir concerné et à agir contre les différents biais.

[141] https://arxiv.org/abs/2302.14063
[142] https://hal.science/hal-03253111v4/document
[143] https://twitter.com/rzhang88/status/1549472829304741888
[144] https://digital-strategy.ec.europa.eu/fr/library/proposal-regulation-laying-down-harmonised-rules-
artificial-intelligence
[145] https://www.technologyreview.com/2022/11/18/1063487/meta-large-language-model-ai-only-
survived-three-days-gpt-3-science/
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Introduction
Dans ce chapitre, nous allons traiter des enjeux environnementaux liés à l’IA 

générative. Pour rappel, il est nécessaire de considérablement diminuer les émissions 
de gaz à effet de serre pour maintenir l’augmentation des températures moyennes 
à + 1,5 °C par rapport à l’ère préindustrielle. Chaque secteur d’activité doit effectuer 
sa transition pour atteindre une réduction globale des émissions de gaz à effet de 
serre. Cela comprend donc le secteur de l’Intelligence Artificielle, ou plus largement, 
le secteur du numérique ICT (Information and Communication Technology).

En 2020, on estimait que les émissions de gaz à effet de serre du secteur du 
numérique étaient responsables de 2,1 à 3,9 % des émissions mondiales. Ce secteur 
est toujours en forte croissance et l’IA encore plus particulièrement. En 2025, ces 
émissions auront doublé et constitueront 4 à 8 % des émissions mondiales (Freitag, et 
al. [146]). Par ailleurs, l’impact du numérique est préoccupant, non seulement du point 
de vue des émissions de gaz à effet de serre, mais aussi en termes de consommation 
énergétique, d’utilisation de l’eau, des ressources minérale et métallique, et de 
réduction de la biodiversité.

Le domaine de l’IA doit également faire sa part dans cette transition environnementale 
et réduire son impact. Malheureusement, les récents travaux et projets en IA 
générative ne semblent pas tous prendre cette direction. C’est pourquoi dans ce 
chapitre, nous traiterons de l’impact environnemental entraîné par cette nouvelle 
technologie. Comment évaluer cet impact, et sur quoi se baser ? Quelles pourraient 
être les éventuelles pistes de réduction de ces impacts, aussi bien au niveau technique 
que pratique ? Quels seraient les cas d’usages positifs (for good) qui pourraient 
encourager l’utilisation d’une telle technologie afin de construire un avenir plus 
responsable et durable ?

Matérialité du numérique et de l’IA
Les services numériques, dont l’IA générative fait partie, reposent systématiquement 

sur des équipements informatiques, et ces derniers consomment de l’énergie pour 
leur fonctionnement. L’impact environnemental de l’IA générative est souvent associé 
à sa consommation énergétique. Il ne faut pas oublier pour autant que la production 
d’équipements informatiques a des impacts sur l’environnement au moins aussi 
importants que la consommation énergétique. 

Consommation d’électricité
Les programmes offrant des services d’IA générative sont, dans la grande majorité 

des cas, hébergés sur des serveurs installés dans des data centers localisés partout 
dans le monde. Pour fonctionner, les serveurs consomment de l’électricité, qui, n’étant 
pas une énergie primaire, provient nécessairement d’une centrale de production 
d’électricité. 

La production d’électricité a un impact sur l’environnement qui dépend du moyen 
de production. On peut comparer les impacts sur l’environnement provoqués par 
différents modes de production en considérant les facteurs d’impact associés. Le plus 

[146] https://doi.org/10.1016/j.patter.2021.100340
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connu et le plus utilisé dans ce domaine est l’intensité carbone, qui mesure la quantité 
de gaz à effet de serre rejetés dans l’atmosphère. Elle s’exprime en « équivalent 
CO2 » (CO2eq), c’est-à-dire la quantité de gaz à effet de serre émis rapportée à la 
participation au réchauffement climatique globale du CO2. En effet, les gaz à effet de 
serre englobent non seulement le CO2, mais aussi d’autres gaz tels que le méthane 
ou le protoxyde d’azote. Bien que l’intensité carbone soit le facteur d’impact le plus 
regardé, il en existe bien d’autres permettant de quantifier d’autres types d’impacts, 
tels que la consommation d’eau, l’extraction de ressources minérales, ou bien l’impact 
sur la biodiversité.

Toutes les centrales ne sont pas égales du point de vue de leur impact sur 
l’environnement. En effet, les centrales à combustible fossile (charbon, gaz naturel, 
fioul) émettent beaucoup plus de gaz à effet de serre que les centrales à énergie 
renouvelable (solaire, éolien, hydraulique) ou encore les centrales nucléaires.

Émissions de gaz à effet de serre par type de centrale (gCO₂ / kWh)

Centrale
à charbon

Centrale au
gaz naturel

Panneaux
solaires

(photovoltaïque)

Éoliennes Centrale
hydraulique

Centrale
nucléaire

0

250

500

750

1000

1250

1060

418

55
7 6 6

Base Empreinte 
ADEME [147].

Au sein d’un même pays, plusieurs types de centrales électriques sont installés afin 
de répondre à la demande d’électricité. En particulier, les centrales à combustible 
fossile peuvent être utilisées pour absorber les creux de production des énergies 
renouvelables (lorsqu’il n’y pas de vent ou de soleil). À l’échelle d’un pays, on parle 
de mix électrique pour quantifier la part de production de chaque type de centrale. 
En France, où il y a une majorité de centrales nucléaires, l’intensité carbone du mix 
électrique reste faible comparé à d’autres pays. 

[147] https://base-empreinte.ademe.fr/donnees/jeu-donnees
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ElectricityMaps.org [148].

Intensité carbone du mix électrique par pays (gCO₂eq./ kWh)
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L’impact environnemental de l’IA générative est dépendant des impacts du mode 
de production de l’électricité. À titre d’exemple, un même modèle d’IA peut émettre 
presque 10 fois plus de gaz à effet de serre lorsqu’il s’exécute aux États-Unis plutôt 
qu’en France. Ce facteur multiplicatif est d’autant plus important que l’intensité en 
calcul de l’IA générative peut être très élevée en phase d’entraînement. 

Cycle de vie des équipements numériques
La consommation électrique des serveurs accueillant des modèles d’IA générative 

n’est pas le seul facteur qui entre en compte dans l’évaluation des impacts sur 
l’environnement. Le cycle de vie des équipements numériques comprend en amont 
l’extraction des matières premières, la fabrication et la distribution des serveurs et de 
ses composants électroniques, auxquels il faut ajouter la fin de vie. Toutes ces étapes 
du cycle de vie représentent une part importante des impacts qu’il faut considérer.

[148] https://app.electricitymaps.com/map
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Les impacts liés au cycle de vie complet des équipements informatiques sont plus 
difficiles à estimer, et ce pour plusieurs raisons que nous aborderons dans les parties 
suivantes. Néanmoins, la première raison reste le manque de données d’impact de 
la part des constructeurs et fournisseurs. 

Pour estimer les impacts sur l’environnement d’un serveur, on peut estimer les 
impacts de chacun de ses composants séparément, que l’on peut ensuite agréger. 
Pour l’IA générative, on se base très souvent sur des composants de type GPU (Graphics 
Processing Unit), en plus des composants d’un serveur classique : CPU, RAM, disques, 
carte mère, alimentation, etc. Dans un certain nombre de ces composants, on trouve 
une ou plusieurs puces de silicium dont la fabrication à un impact important. L’impact 
environnemental de la fabrication d’un serveur servant à l’entraînement de modèle 
d’IA se situe autour de 3 700 kg CO2eq [149], pour une durée de vie d’environ 6 ans. 

🖥
6 ans de serveur 

= ✈
3 × Paris ↔ New York 

ou 🚗
25 × Paris ↔ Toulouse

Aujourd’hui, les estimations des impacts environnementaux des serveurs ou même 
plus largement des équipements numériques prennent généralement uniquement 
en compte le critère des émissions carbone. Or, il a été démontré que les impacts 
sont en réalité multicritères [151]. Évaluer les émissions de gaz à effet de serre n’est pas 
suffisant pour estimer l’impact réel de la production des équipements numériques. 
Il faut également étudier les critères de raréfaction des ressources naturelles, de la 
consommation et pollution de l’eau, la consommation d’énergie, de la diminution de 
la biodiversité, pollution de l’air, etc.

Impacts directs de l’IA générative
Puisque l’IA reste un programme informatique, ses impacts directs sur 

l’environnement proviennent notamment de l’extraction des ressources, de la 
fabrication, du transport et de la fin de vie des équipements numériques et de la 
consommation d’électricité de ces derniers. Dans cette partie, nous traiterons des 
impacts lors des phases d’entraînement et d’inférence (utilisation) du modèle en nous 
basant sur la littérature scientifique. Nous aborderons également plus en détail le 
cas des modèles de langage ou large language model (LLM) qui sont utilisés dans les 
services comme ChatGPT. Le même type de développement peut être conduit pour 
des modèles génératifs d’image, de son ou de vidéo.

Les modèles d’IA générative de texte connus aujourd’hui sont fondés sur une architecture 
transformer inventée en 2017 par une équipe de recherche chez Google Brain. OpenAI 
a publié GPT en 2018. Depuis cette invention, le nombre et la taille des modèles de 
langage n’a cessé de croître, entraînant ainsi l’augmentation de la quantité d’énergie 
et d’équipement informatique nécessaires pour entraîner et utiliser ces modèles. Le 
premier modèle GPT contenait 120 millions de paramètres, contre 175 milliards pour 
GPT-3, sorti en 2020. Aujourd’hui, l’architecture exacte de GPT-4 est inconnue, mais il a 
été estimé qu’il pouvait être encore 10 fois supérieur à son prédécesseur.

[149] https://arxiv.org/pdf/2211.02001.pdf
[150] https://impactco2.fr/
[151] https://arxiv.org/pdf/2011.02839.pdf

Impactco2.fr [150].
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Sevilla, et al. (2022) [152].

Par la suite, nous nous intéresserons à deux LLM comparables : GPT-3 et BLOOM. 
GPT-3 est le dernier modèle fourni par OpenAI dont on connaît l’architecture et la 
méthode de création, ce qui en permet l’estimation des impacts. BLOOM est un 
modèle de langage très semblable à GPT-3, open-source pour lequel une analyse 
d’impact détaillée a été conduite [153], que nous utiliserons en référence. Nous 
étudierons séparément la phase d’entraînement et d’inférence (ou utilisation) de 
ces modèles d’IA générative.

Entraînement des modèles
Lorsque l’on parle de l’impact environnemental des modèles d’IA, il est souvent 

mentionné que c’est lors de la phase d’entraînement que ces derniers consomment 
le plus de ressources et d’énergie. L’entraînement des modèles d’IA générative de 
texte comme GPT-3 nécessite par exemple de rassembler de nombreuses ressources 
numériques (serveurs, GPUs) et de données. Cette phase peut durer plusieurs jours, 
semaines ou mois. Le principe est d’utiliser des bases de données de texte massives 
provenant d’internet. Une tâche d’entraînement classique pour un modèle de 
langage consiste à prédire le mot suivant dans une phrase ou un paragraphe. Dans 
cette partie, nous n’entrerons pas plus dans les détails de l’entraînement, mais nous 
concentrerons plutôt sur les ressources employées pour réaliser cet exercice.

Nous comparerons les impacts sur l’environnement des deux modèles GPT-3 et 
BLOOM, comparaison rendue possible par la proximité des modèles et par notre 
connaissance suffisante des détails techniques.

GPT-3 (OpenAI) BLOOM (BigScience)

Nombre de paramètres 175 milliards 176 milliards

Architecture Transformer (decoder-based) Transformer (decoder-based)

[152] https://ourworldindata.org/grapher/artificial-intelligence-parameter-count
[153] https://arxiv.org/pdf/2211.02001.pdf
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Dans l’étude de Patterson et al. [154], l’impact environnemental de GPT-3 est 
estimé à 552 tonnes CO2eq. Ce chiffre a été calculé sur la base de la consommation 
électrique des serveurs utilisés pour entraîner le modèle GPT-3. Cette phase a 
mobilisé 10 000 GPUs [155] (NVIDIA V100) pendant presque 15 jours, un chiffre 
rarement égalé. L’estimation inclut aussi le PUE (Power Usage Effectiveness) sur la 
période d’entraînement. Le PUE est un ratio toujours supérieur à 1 qui sert à tenir 
compte de la consommation des équipements non informatiques dans un data center 
(climatisation, éclairage, espaces bureaux, etc.). 

Entraînement de GPT-3

Énergie consommée (15 jours) 
1 287 MWh

➔
🏠

~270 ménages (1 an)  
en France [156]

Impact carbone (15 jours) 
552 tonnes CO2eq

➔
✈

~200 allers-retours  
Paris ↔ New York [157]

Dans le cadre de l’évaluation d’impact environnemental de BLOOM mené dans 
l’étude de Luccioni et al. [158], la même approche d’estimation a été conduite et nous 
donne des résultats assez différents. D’abord l’énergie consommée est presque 3 
fois inférieure, cela peut s’expliquer par les serveurs et GPUs utilisés qui peuvent 
être plus efficaces énergétiquement parlant, mais également par les techniques 
d’entraînement du modèle. Cependant, l’écart le plus important porte sur l’impact 
carbone, environ 18 fois inférieur. Cette réduction s’explique, tout d’abord, par 
le fait que la consommation énergétique est plus faible dans le cas de BLOOM. 
Différents facteurs entrent en compte dans la consommation d’énergie, comme le 
profil de consommation des serveurs utilisés, la durée de l’entraînement ou encore 
l’architecture du modèle. Par ailleurs, l’entraînement du modèle a eu lieu en France 
dont l’intensité carbone de la production d’électricité est environ 7,4 fois inférieur 
(57 g CO2eq / kWh contre 427 g CO2eq / kWh pour GPT-3).

Entraînement GPT-3 Entraînement BLOOM

Énergie consommée 1 287 MWh 433 MWh

Intensité carbone de la 
production d’électricité 423 g CO2eq / kWh 57 g CO2eq / kWh �

Impact carbone 552 tonnes CO2eq 30 tonnes CO2eq

Il est cependant capital de noter que ces chiffres sont des estimations et que le 
périmètre de l’analyse est restreint. Dans l’étude de Luccioni et al. [159], une estimation 
plus poussée a été menée, afin d’étendre le périmètre de calcul. Trois améliorations 
sont envisageables. Tout d’abord, quantifier la vraie consommation résiduelle 

[154] https://arxiv.org/pdf/2104.10350.pdf
[155] https://news.microsoft.com/source/features/innovation/openai-azure-supercomputer/
[156] https://particuliers.engie.fr/electricite/conseils-electricite/conseils-tarifs-electricite/consommation-
moyenne-electricite-personne.html
[157] https://impactco2.fr/
[158] https://arxiv.org/pdf/2211.02001.pdf
[159] https://arxiv.org/pdf/2211.02001.pdf
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d’électricité du data center. Ensuite, introduire les impacts liés à la fabrication des 
serveurs de calcul. Enfin, tenir compte de la phase de développement du modèle.

L’un des problèmes de l’approche précédente est de ne pas tenir compte du 
fonctionnement d’un data center et de sa consommation électrique réelle. Le premier 
résultat inclut certes la consommation des serveurs ainsi que des externalités comme la 
climatisation, ou l’éclairage du bâtiment grâce au PUE. Cependant, cette approche ignore 
complètement la consommation des autres équipements présents dans le data center et 
qui sont essentiels à son fonctionnement. Cela inclut, par exemple, les switchs et routers 
pour les communications réseaux ou les serveurs de stockage de données. Si l’on tient 
compte de ces appareils supplémentaires, la consommation nécessaire à l’entraînement 
du modèle BLOOM passe de 433 MWh à 690 MWh, soit une augmentation de presque 
60 %. On peut recalculer l’impact carbone sans tenir compte du PUE (inclus dans la 
consommation résiduelle) pour arriver à un impact de 39,3 tonnes CO2eq.

Pour calculer un impact environnemental complet selon les méthodologies d’Analyse 
de Cycle de Vie (ACV), il est nécessaire d’intégrer l’impact de la fabrication des serveurs 
utilisés. Comme développé dans la partie précédente, la fabrication des équipements 
numériques a un impact environnemental fort. Il est par conséquent important 
de l’intégrer dans les calculs d’impacts. L’ajout des impacts à la fabrication se fait 
souvent en considérant le ratio du temps d’utilisation des ressources informatiques 
sur leur durée de vie. Dans le cadre de l’étude des impacts du modèle BLOOM, il a 
été considéré une durée de vie de 6 ans et l’impact de la fabrication d’un serveur 
de 2 500 kg CO2eq et d’un GPU de 150 kg CO2eq. Ces chiffres d’impacts sont très 
probablement des sous-estimations, mais restent cohérents en termes d’ordre de 
grandeur. Intégré à notre calcul précédent, l’impact de l’entraînement du modèle 
BLOOM passe maintenant de 39,3 à 50,5 tonnes CO2eq.

Le développement de modèle d’IA générative n’est pas un processus linéaire, en réalité 
un certain nombre de tests, évaluations et corrections ont lieu lors de l’entraînement. 
Dans le cadre de BLOOM, il a été estimé que cette phase de développement ajoute 
73,32 tonnes CO2eq supplémentaires. La phase de développement a plus d’impact 
que l’entraînement complet du modèle de bout en bout. Il est donc primordial de 
quantifier également cette phase, qui est très souvent ignorée dans les études. 
L’impact total du modèle calculé est maintenant de 123,82 tonnes CO2eq, soit 4 fois 
plus que la première estimation plus naïve. 

1re estimation naïve 2e estimation plus complète

30  
tonnes CO2eq ➔

× 4
123,82

tonnes CO2eq

Bien que méthodologiquement cette approche ne soit pas applicable aux estimations 
d’impact réalisées pour GPT-3, l’impact carbone augmenterait à ~ 2200 tonnes CO2eq. 
Cela représente cette fois l’impact de 1 600 allers-retours Paris – New York, soit plus 
de 4 vols par jour sur une année.

Phase d’inférence
Après la phase d’entraînement, on parle de phase d’inférence lorsque le modèle 

est rendu disponible aux utilisateurs finaux. Au cours de cette phase, les paramètres 
du modèle sont figés et on calcule uniquement le résultat d’une requête. Le mode 
d’inférence consomme moins de ressources que le mode d’entraînement et il est 



88

possible d’avoir recours à des optimisations techniques 
pour réduire le temps de calcul que nous traiterons dans 
une partie dédiée. Ces opérations d’optimisation sont 
couramment mises en place, car elles permettent 
en général de faire des économies en réduisant 
les ressources nécessaires, et donc les impacts.

La méthodologie d’estimation des impacts 
d’un modèle en phase d’inférence reste proche 
de celle liée à l’estimation des impacts de 
la phase d’entraînement. Il est nécessaire 
de prendre en compte la consommation 
électrique des équipements informatiques. 
À laquelle on ajoute aussi les impacts de la 
fabrication des équipements en fonction du 
temps d’utilisation et de leur durée de vie.

La comparaison des impacts liés aux phases 
d’entraînement et d’inférence sont encore plus 
difficilement trouvables dans la littérature scientifique. 
C’est un manquement qui peut s’avérer critique lorsque 
l’on regarde l’intégralité du cycle de vie d’un modèle. 
Cependant dans le cas de l’IA générative, il semblerait que la 
part des émissions de GES liées à la phase d’inférence peut dépasser 
largement celle liée à l’entraînement. Dans ce cas, l’utilisation du modèle prend le 
dessus sur son entraînement en termes d’impact, notamment poussé par le nombre 
d’utilisateurs. Autrement dit, la consommation unitaire est plus faible mais le volume 
est beaucoup plus élevé. 

Dans l’étude de Luccioni et al. [160] du modèle BLOOM, une expérimentation en 
phase d’inférence a été conduite sur 18 jours. Durant cette période, l’API exposant 
le modèle traitait en moyenne 558 requêtes par heure. Le modèle était déployé sur 
un serveur Google Cloud Platform. Il a été mesuré que le serveur a consommé 914 
kWh d’électricité, soit 50,8 kWh par jour. En comparaison, lors de l’entraînement 
de BLOOM, les serveurs ont consommé 3 671 kWh par jour, soit 72 fois plus. Il est 
important de noter que dans ce cadre, la différence dans le nombre de requêtes 
pèse dans la balance, avec 558 pour BLOOM contre plusieurs millions de requêtes 
par heure pour ChatGPT.

Une autre étude publiée par Meta (Wu et al. 2022) [161] démontre un cas d’usage 
un peu plus réaliste du déploiement d’un modèle de langage en phase d’inférence. 
Il s’agit d’un modèle de langage à base d’architecture Transformer utilisé pour faire 
de la traduction de texte. Les modèles sont utilisés pour produire plusieurs milliards 
de milliards de prédictions par jour. Pendant deux ans, les impacts de la phase 
d’entraînement et d’inférence du modèle de langage ont été quantifiés. Sur cette 
période, l’impact de l’entraînement correspond à 35 % de l’impact global, les 65 % 
restant correspondant à la phase d’inférence. Utilisés à grande échelle, les modèles 
peuvent être source d’émissions de GES importantes durant leur phase d’utilisation.

Les calculs d’impacts en phase d’inférence, bien qu’ils soient similaires aux calculs faits 
lors de la phase d’entraînement, sont très souvent absents des études. Cette absence 
peut s’expliquer par les mêmes freins rencontrés pour la phase d’entraînement, 

[160] https://arxiv.org/pdf/2211.02001.pdf
[161] https://arxiv.org/pdf/2111.00364.pdf
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notamment le manque de méthodologie standard. Néanmoins, on peut y ajouter 
le manque de données relatives au déploiement dans des services cloud dont leurs 
fonctionnements restent opaques et rendent les estimations difficiles.

Étant donné que les impacts lors de l’inférence ont lieu après l’entraînement du 
modèle et sur de plus longues périodes, il se pose la question des usages. Pour 
estimer les impacts d’inférence, il faut anticiper les usages liés aux modèles ce qui 
peut s’avérer être difficile. C’est encore plus le cas lorsque les modèles sont open-
source, il devient impossible d’estimer l’impact total en inférence. Cependant, il est 
important de noter qu’il est tout-à-fait envisageable de fournir (comme dans le cadre 
de l’analyse de BLOOM) des données sur l’utilisation du modèle sur une période 
de test. Il serait intéressant de calculer des facteurs d’émissions standards afin de 
pouvoir comparer les modèles.

Afin de nous donner une idée plus claire de ce que peut représenter l’impact 
d’utilisation de ChatGPT avec le modèle GPT-3, nous allons extrapoler certaines 
données des études précédentes. Une approche possible est d’estimer l’énergie 
consommée pour répondre à une requête utilisateur, en partant des données de 
l’étude du modèle BLOOM [162]. L’énergie consommée pour une requête serait donc 
d’environ 3,96 Wh. Si on estime le nombre moyen de requêtes par jour sur ChatGPT, 
on peut donc calculer l’énergie totale consommée. En se basant sur les hypothèses 
développées par Patel et Ahmad [163], il y a 13 millions d’utilisateurs actifs par jour 
faisant chacun 15 requêtes. L’énergie consommée chaque mois par les serveurs 
est d’environ 23 GWh. En considérant un PUE classique d’un data center hyperscaler 
d’environ 1,10, l’énergie consommée par le data center passe à 25,3 GWh. On peut 
calculer l’impact GES avec l’intensité carbone du mix électrique moyen mondiale 
de 0,39 kgCO2eq. / kWh [164], ce qui résulte en 9 867 tCO2eq uniquement liée à la 
consommation d’énergie directe. Ces estimations de consommation d’énergie et 
d’impact GES ne nous donnent qu’un ordre de grandeur. Dans d’autres publications 
de Kasper Groes Albin Ludvigsen [165], il est tenté également selon différents scénarios 
d’estimer la consommation énergétique de ChatGPT entre 1 GWh et 23 GWh par mois.

À l’estimation précédente, on peut ajouter une estimation de l’impact de la fabrication 
du matériel. Dans la modélisation de Patel et Ahmad [166], il est estimé que OpenAI utilise 
environ 3 617 serveurs HGX A100 et un total de 28 936 GPUs. L’impact GES d’un serveur 
de calcul haute performance peut être estimé à 3 700 kg CO2eq. auquel sont ajoutés 1 
200 kg CO2eq. pour les 8 GPUs par serveur. Si on considère une durée de vie de 6 ans, 
l’impact de la fabrication des serveurs est ramené à un mois d’utilisation et donne 246 t 
CO2eq. Ce chiffre reste une très large sous-estimation de l’impact total des équipements 
numériques présents dans un data center. Si l’on combine l’impact de la consommation 
d’électricité et l’impact de la fabrication du matériel, on a donc un impact mensuel 
d’environ 10 113 t CO2eq par mois. Si l’on se projette sur une année complète, cela 
représente l’émission d’environ 122 351 t CO2eq. Bien que cette modélisation soit 
très incomplète, on se rend compte que les impacts à l’utilisation peuvent dépasser 
largement les impacts de l’entraînement du modèle, qui était autour de 552 t CO2eq. 
Le déploiement de services similaires à ChatGPT dans d’autres domaines comme la 
recherche sur internet pourrait d’autant plus décupler les impacts de ces modèles, en 

[162] https://arxiv.org/pdf/2211.02001.pdf
[163] https://www.semianalysis.com/p/the-inference-cost-of-search-disruption
[164] https://base-empreinte.ademe.fr/donnees/jeu-donnees
[165] https://towardsdatascience.com/chatgpts-electricity-consumption-
7873483feac4#:~:text=ChatGPT’s%20electricity%20consumption%20per%20query%20is,as%20
BLOOM’s%2C%20i.e.%200.00396%20KWh
[166] https://www.semianalysis.com/p/the-inference-cost-of-search-disruption
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touchant cette fois non pas une dizaine de millions de personnes, mais des milliards. 

Notons également, que nous n’avons évoqué que les impacts liés à GPT-3. Or, selon 
les dernières rumeurs, GPT-4 serait composé de 8 sous-modèles, chacun plus gros 
que GPT-3 pour un nombre total de paramètres d’environ 1 760 milliards. L’énergie 
consommée et les impacts à l’usage d’un tel modèle sont probablement entre 10 et 
100 fois plus importants.

Entraînement GPT-3 
pour ChatGPT

Utilisation de ChatGPT 
(GPT-3) en janvier 2023

552  
tonnes CO2eq 10 113

tonnes CO2eq

Notons que nous avons abordé de façon assez large la question des impacts directs 
des modèles d’IA générative sous le prisme des phases d’entraînement et d’inférence 
de ces modèles. Nous avons omis un certain nombre de facteurs comme le fine-
tuning des modèles, l’impact de la collecte, du stockage des données, la fréquence 
de mise à jour, etc. Les impacts directs sont par conséquent sous-estimés. Même 
lorsqu’on se concentre sur une phase spécifique, il n’est pas évident (et rarement 
établi) de prendre en compte l’ensemble du périmètre d’émissions liées à l’utilisation 
des équipements numériques. Enfin, nous traiterons plus en détail dans les parties 
suivantes les facteurs de difficultés à produire une évaluation des impacts fiable, la 
question de la réduction des impacts et enfin les impacts indirects et les effets rebond 
découlant des usages des modèles d’IA générative.

Les recommandations de Data For Good 
pour les utilisateurs

S’interroger sur ses pratiques et ses besoins, limiter l’usage des modèles 
génératifs au nécessaire. Il faut envisager et préférer des solutions techniques 
moins gourmandes quand cela est possible (recours à des templates, des 
moteurs de recherches classiques).

Les recommandations de Data For Good 
pour les data scientists

Ne pas nécessairement utiliser de l’IA générative pour tous les cas 
d’usage. Par exemple, les expressions régulières sont parfois plus pertinentes 
pour extraire de l’information. Le fine-tuning d’un modèle de classification est 
beaucoup plus pertinent, frugal et facile à entraîner avec des techniques de 
few shot learning qu’avec de l’IA générative [167].

Ne pas toujours utiliser le modèle le plus puissant (par exemple GPT-4) 
par défaut, voire mettre en place des systèmes de routage automatique qui 
choisiront le modèle le plus pertinent et frugal en fonction du cas d’usage. 
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Difficulté pour évaluer les impacts
Si des approximations et des tentatives d’appréciation des impacts écologiques 

peuvent être réalisées, il est cependant difficile d’estimer un impact complet et réel 
de l’IA générative.

Une première difficulté est inhérente à toute technologie informatique et n’est 
pas forcément propre à l’IA générative : la chaîne de valeur, de production et de 
développement d’un algorithme intègre de nombreux paramètres et acteurs à 
prendre en compte (utilisation des serveurs, effets indirects, etc.).

L’IA générative implique tout de même quelques spécificités qui rendent plus 
complexe la mesure des impacts de celle-ci sur l’environnement. D’une part, la 
taille des modèles et des jeux de données utilisés est sans précédent. La durée 
d’entraînement nécessaire pour produire des modèles est variable d’un modèle 
à un autre, peut se révéler fortement coûteuse et est souvent inconnue du grand 
public. L’utilisation massive de GPU interroge également quant aux émissions 
de ces technologies. Le tout dans un environnement opaque, où chaque acteur 
individuellement ne fait pas preuve de la transparence nécessaire à la compréhension 
des impacts environnementaux de ses travaux.

Manque de transparence des acteurs de l’IA
Pour comprendre les impacts de l’IA générative, nous devons prendre en compte 

chaque acteur de la chaîne de production. 

Tout d’abord, en ce qui concerne la collecte, si certains jeux de données sont mis à 
disposition du public dans un effort de transparence et d’ouverture pour la Recherche, 
la plupart des acteurs manquent de transparence quant aux jeux de données utilisés 
pour l’entraînement des modèles. De la méthode de scrapping (collecte de données 
sur le web) à l’hébergement des données, les informations disponibles sont rares, 
ou présentées de manière partielle. De plus, le travail de labellisation et de collecte 
des données est souvent délégué à des acteurs opérant depuis des pays en voie de 
développement (comme longuement démontré par Antonio Casilli dans son ouvrage 
« En attendant les robots. Enquête sur le travail du clic », ou plus récemment dans un 
article « Enquête : derrière l’IA, les travailleurs précaires des pays du Sud » [168] écrit en 
collaboration avec Clément Le Ludec, sociologue du numérique et Maxime Cornet, 
doctorant en sociologie de l’IA). 

Vient ensuite l’entraînement des algorithmes. Lorsque l’IA générative en était à 
ses balbutiements, de nombreux articles de recherche ont été publiés et ont permis 
de comprendre l’architecture des modèles utilisés, avec parfois des informations 
sur les temps d’entraînement et le hardware utilisé. Mais au fur et à mesure que 
l’IA générative s’est démocratisée, le nombre d’informations communiquées sur 
l’architecture des modèles, les méthodes et les durées d’entraînement a drastiquement 
diminué pour ce qui concerne les acteurs privés. Certaines informations fuitent plus 
ou moins volontairement (par exemple, GPT-4 posséderait 170 000 milliards de 
paramètres, contre 175 milliards de paramètres de GPT-3.5), il semble que nous 
sommes davantage dans une course « au plus gros modèle » et à la performance 

[167] Par exemple en utilisant https://github.com/huggingface/setfit.
[168] https://theconversation.com/enquete-derriere-lia-les-travailleurs-precaires-des-pays-du-
sud-201503
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que dans une volonté de faire progresser l’état de l’art. Avec de plus en plus de cas 
d’utilisation des modèles et de leur commercialisation, cette transparence pourrait 
encore s’amenuiser. 

Du côté des cloud providers, un effort global engagé depuis quelques années a été 
constaté autour de la consommation de leurs services, avec l’utilisation de nouvelles 
méthodes de refroidissement, et la volonté d’aller vers la neutralité carbone, ainsi que 
le développement d’équipement numérique spécifique. Là encore, pour quiconque 
chercherait à mesurer l’impact de l’IA générative sur les machines virtuelles et services 
managés, l’information fournie reste relativement faible à un niveau plus granulaire. 

Les producteurs de hardware ne sont pas en reste : alors que la demande en GPU 
(et TPU) explose, provoquant des pénuries tant pour les data scientists que pour les 
joueurs de jeux vidéos ou les mineurs de crypto-monnaies, aucun acteur majeur (tel 
que Nvidia ou Google) ne propose de manière publique une analyse du cycle de vie 
de ses outils. Certaines innovations, telles que les nouvelles puces d’accélération de 
réseaux de neurones, doivent permettre de réaliser des optimisations importantes, 
mais il reste difficile à ce stade d’avoir des idées précises de mesures. 

Enfin, du côté des opérateurs de modèles, la transparence là encore n’est pas de 
mise. D’une part, les business modèles diffèrent : entre des modèles utilisables en 
SaaS sur abonnement (comme par exemple ChatGPT+) ou des partenariats entre 
entreprises privées pour enrichir leurs offres de services. Par exemple, l’intégration 
à des outils existants (comme le partenariat Bing et OpenAI) ou la possibilité 
d’embarquer des modèles dans des infrastructures propriétaires (par exemple 
Azure). Cette grande variété dans les modes opératoires ne permet pas d’avoir une 
étude de mesure d’impacts précis. 

Pour les modèles SaaS par exemple, il n’est pas possible de connaître le nombre ni 
la taille des requêtes reçues, le nombre d’instances en parallèle ou la redondance des 
services. De même, il n’y a pas de possibilité de connaître les potentielles optimisations 
générées par la mise en place de mémoire cache. 

Des méthodologies à développer
Certains articles de recherche ont tenté d’apporter des réponses à l’impact de 

l’IA générative sur l’environnement. Ces études sont utiles pour commencer à 
comprendre ces impacts et surtout pouvoir agir. 

Malheureusement elles délaissent souvent de nombreux critères de mesure, en se 
focalisant principalement sur l’entraînement des modèles ou leur mise en production. 
Ce n’est pas dénué d’intérêt : on note une forte corrélation entre la taille du modèle 
et son empreinte carbone. Il est complexe aujourd’hui d’appliquer une méthodologie 
claire et complète qui nous permettrait d’avoir une idée précise des impacts de l’IA 
générative avec le nombre d’informations disponibles actuellement. 

La plupart des études ne présentent par exemple pas la phase du développement 
du modèle ou encore sa mise en production. Il est de même que rarement abordé, 
l’impact de tout ce qui a trait à la collecte, au stockage, au transfert des réseaux de 
données. 

Les études tendent également à se concentrer sur la consommation électrique. 
Or un modèle n’est pas qu’un « produit » numérique dénué de toute matérialité 
physique. À la consommation électrique, nous devons aussi ajouter l’extraction 
des ressources, la fabrication, le transport, les usages et la fin de vie de tous les 
équipements numériques. 
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Certains groupes de travail comme Boavizta [169] tendent à développer des 
méthodologies et outils d’évaluation d’impact, fondés sur des méthodes de 
construction de l’impact en « bottom-up » en se basant sur l’analyse de cycle de 
vie des équipements. Nous avons besoin de définir des standards, des normes, 
des méthodologies d’évaluation afin de pouvoir vraiment approcher les impacts 
environnementaux de l’IA générative.

Des évaluations d’impacts encore trop focalisées 
sur les gaz à effet de serre

Enfin, mais ce n’est sans doute pas propre à l’IA générative, la majorité des tentatives 
d’évaluation des impacts environnementaux restent centrées autour du seul critère 
des émissions carbone. L’extraction des métaux, le rapport à la biodiversité, la 
consommation d’eau ne sont que rarement quantifiés. 

Par exemple, le water cooling est aujourd’hui souvent utilisé du côté des cloud 
providers pour réduire la climatisation et la consommation électrique. Mais celui-ci 
n’est pas neutre dans notre consommation d’eau [170] et son gaspillage, ou encore 
dans l’impact sur la biodiversité. 

De même, remplacer un GPU par une nouvelle génération peut avoir des impacts 
positifs sur la consommation en électricité en réduisant et optimisant les temps de 
calcul. Mais la fabrication d’un nouveau GPU nécessite des matières comme le silicium 
avec un fort impact sur l’extraction des ressources. Il faut trouver le bon équilibre 
entre les différents critères et ne pas se concentrer sur les GES.

En cela, avec une approche basée sur un seul critère, on pourrait assister à un 
transfert de pollution : baisser les émissions de gaz à effet de serre n’est pas une 
solution si elle devient dommageable à l’environnement dans son ensemble, ou si 
cette solution se contente de transférer les responsabilités vers les autres. 

Il est important de prendre en compte différents critères dans notre rapport à 
la technologie : déplétion de ressource métallique et des minerais, consommation 
d’eau, biodiversité, sources d’énergie primaire en amont de la production d’électricité, 
conservation des données, typologie de stockage, etc. Évaluer l’empreinte carbone 
des modèles d’IA générative est important, mais cela ne doit pas être le seul critère 
d’évaluation. 

Les impacts indirects et effets rebonds non évalués
Les effets indirects de l’IA générative concernent les impacts environnementaux 

résultant d’une utilisation spécifique de cette technologie qui créent de nouveaux 
usages ayant un impact négatif ou induisent des effets rebond. 

Premièrement, l’IA générative permet de nombreux nouveaux usages qui ont 
un impact environnemental négatif : 

• L’IA générative permet de générer du nouveau contenu (images, textes, audio, …) 
qui n’existait pas avant et nécessite d’être calculé, stocké, et montré aux utilisateurs. 
Par exemple, si auparavant des campagnes marketing montraient une dizaine de 
contenus différents en fonction des utilisateurs, demain l’IA générative permet la 

[169] https://www.boavizta.org/
[170] https://www.nature.com/articles/s41545-021-00101-w
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génération de milliers de variations personnalisées, allant jusqu’à avoir un contenu 
unique pour chaque utilisateur et un calcul en temps réel.

• Par ailleurs, l’IA générative permettant de personnaliser et d’adapter un message 
de communication pour la vente d’un produit, cela contribue à l’accélération de 
la vente de produits et services souvent carbonés ou la rétention à un service, 
de la manière que la personnalisation a permis l’émergence de Netflix et de 
vendre des millions de produits sur Amazon. Par exemple, si l’IA générative 
contribue à vendre 100 télévisions supplémentaires par jour sur Amazon, cela 
équivaut en ordre de grandeur à 40 tCO2eq (pour des émissions de 400 kgCO2eq 
moyenne pour un téléviseur de 40 pouces sur sa durée de vie). Soit autour de 
25 fois plus sur un an que les émissions liées à l’entraînement de GPT-3. Et nous 
pouvons imaginer cela sur l’ensemble de l’économie – des véhicules thermiques 
aux billets d’avion. 

• L’IA générative permet également d’extraire de l’information, et de diffuser 
et démocratiser une expertise sur une base de connaissance choisie. Par 
exemple, cela peut permettre de débloquer des scientifiques travaillant sur 
un traitement médical, cela peut aussi débloquer une entreprise pétro-gazière 
dans la recherche de lieux et moyens d’extraction. 

• L’IA générative complexifie des usages numériques qui étaient plus sobres au 
préalable. Par exemple : un moteur de recherche génératif au lieu d’un moteur 
d’indexation plus standard, ou un personnage dans un jeu vidéo qui avait une 
instruction unique à répondre au joueur aura demain un moteur d’IA générative 
embarquée pour rendre l’expérience plus immersive. Nous pourrons également 
citer la réalité augmentée et virtuelle – elles-mêmes des usages numériques 
gourmands en ressource et en énergie – accélérées par les potentiels de l’IA 
générative. 

Deuxièmement, l’IA générative induit des effets rebond, un aspect crucial à 
considérer dans ses impacts environnementaux. Cet effet se produit 
lorsque l’amélioration de l’efficacité d’une technologie entraîne 
une augmentation de sa consommation totale. Prenons 
l’exemple du transport routier [171] : les progrès techniques 
tels que l’amélioration du rendement des moteurs, le 
développement de moteurs hybrides et électriques, 
ainsi que la modernisation des infrastructures 
routières ont contribué à réduire les émissions de 
CO2 par véhicule. Cependant, ces améliorations 
rendent les véhicules plus économiques et 
pratiques, ce qui incite les consommateurs à les 
utiliser davantage. Par conséquent, le nombre de 
véhicules en circulation a augmenté, aboutissant 
à une augmentation globale des émissions en 
Europe de 25 % entre 1990 et 2005, malgré les 
avancées technologiques visant à réduire les 
émissions individuelles. L’IA générative présente 
ainsi de nombreux effets rebond, par exemple :

• L’IA générative par sa simplicité d’utilisation 
permet à des millions de citoyens d’ avoir accès 
à l’IA pour des tâches du quotidien qu’ils faisaient 

[171] https://fr.wikipedia.org/wiki/Effet_rebond_(%C3%A9conomie)#Transport_routier



95Enjeux environnementaux

autrement avant et sans avoir recours à des data scientists ou des compétences 
particulières. Par exemple pour écrire des mails, résumer ou créer un texte. 
C’est l’effet rebond le plus majeur de l’IA générative, en diminuant les barrières 
à l’entrée et avec l’appropriation culturelle permise par ChatGPT, le nombre 
d’utilisateurs moyens de l’IA est décuplé. 

• Nous pouvons également citer la visio-conférence souvent exhibée comme un 
impact positif du numérique pour éviter les transports. Microsoft Teams ou 
Google Meet proposent maintenant une nouvelle fonctionnalité consistant à 
enregistrer l’audio et la vidéo d’une visio-conférence d’une réunion pour résumer 
la prise de notes et les tâches. Ce nouvel usage déjà énergivore crée un effet 
rebond supplémentaire en incitant à enregistrer et stocker les réunions en vidéo, 
ce qui n’arrivait aujourd’hui que rarement. 

En résumé, l’IA générative est un formidable catalyseur de productivité et de 
performance, ce qui engendre un effet rebond sociétal. Est-ce que cela permet 
de travailler plus, accélérant un système socio-économique encore trop émissif 
et destructeur du vivant ? Ou est-ce que cela permet de libérer du temps, un 
temps libre qui peut lui aussi être très carboné ?

Il est crucial de prendre en compte et de quantifier ces effets pour réduire les impacts 
environnementaux de l’IA générative. Pour y parvenir, il est possible de restreindre 
les usages des technologies aux applications les plus pertinentes et soutenables. 
Comprendre et limiter ces effets rebond représente un défi majeur. Cependant, il 
est primordial d’en être conscient afin d’améliorer la conception et la mise en œuvre 
des projets d’IA générative, en optimisant leur rentabilité environnementale et en 
minimisant leurs conséquences négatives sur l’environnement.

La quantification de ces effets indirects peut être complexe en raison de la diversité 
des cas d’usage, mais reste réalisable pour un projet donné. L’évaluation de la 
rentabilité environnementale d’un projet, en parallèle de sa rentabilité économique, 
permet d’évaluer les impacts directs et indirects, et de juger si la valeur ajoutée vaut 
les émissions engendrées.

Il faut introduire des méthodologies d’évaluation environnementale permettant une 
meilleure prise de conscience des émissions indirectes de GES associées à un projet 
d’IA générative. Ceci est particulièrement important pour les projets d’optimisation 
et de réduction des impacts dans d’autres secteurs. Tous les projets entraînent ces 
impacts, mais dans certains cas, comme les projets sociaux ou environnementaux 
bénéfiques, les bénéfices peuvent justifier ces conséquences.

La difficulté n’exclut pas les efforts d’évaluation 
et de réduction

Ainsi, il n’est à ce stade pas possible d’avoir une compréhension globale ni une 
évaluation complète des impacts de l’IA générative. Un certain nombre de facteurs 
entrent en compte : manque de transparence des acteurs, difficulté d’avoir une vision 
complète et une méthodologie générale, difficulté de gérer des impacts multiples.

Pourtant, il faut garder une approche pragmatique sur le sujet : chaque estimation, même 
partielle, permet ensuite de travailler sur des solutions actionnables, localisées, à impact. 

Il est important pour une entreprise de pouvoir communiquer auprès de ses clients, 
ses investisseurs, ses collaborateurs, son écosystème, les efforts réalisés. Mais il n’est 
pas nécessaire pour cela d’avoir nécessairement des chiffres précis. L’incapacité à 
mesurer précisément ne doit pas servir d’excuse à l’inaction. 
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Sobriété numérique, diminution de la taille des modèles par distillation, usage de 
hardware ou de cloud providers plus sobres, optimisations, etc. Individuellement, ces 
actions peuvent paraître limitées et avec des impacts relativement faibles. Cependant, 
mises bout-à-bout, non seulement ces solutions peuvent avoir un impact, mais elles 
vont permettre également à des acteurs de définir des normes, des standards, des 
réglementations qui seront plus générales et qui pourront être mises en place. Il est 
important de garder en tête la règle des 5 R [172] de la démarche zéro-déchet dès la 
phase conception : Refuser, Réduire, Réutiliser, Recycler et Rendre.

Nous aborderons dans la partie suivante quelques pistes pour avoir de l’impact 
rapidement. 

Les recommandations de Data For Good 
pour les data dcientists

Évaluer l’impact écologique des modèles. Cela doit inclure une évaluation 
de l’impact direct de l’entraînement (les data scientists pourront utiliser des 
outils comme Code Carbon) mais ne pas s’y limiter. En particulier l’impact de 
l’inférence doit être mesuré. De même, d’autres impacts indirects doivent 
être mesurés (recours à des terres rares pour le matériel technique, impact 
publicitaire / politique indirect, greenwashing). 

Une fois évalués, les impacts écologiques, directs ou indirects, doivent 
être largement documentés, comme les autres limites des modèles 
génératifs. Les utilisateurs doivent être informés de l’impact écologique pour 
éventuellement préférer une solution moins gourmande.

Proposer des solutions plus efficaces et moins impactantes pour 
l’environnement. Étant souvent à l’origine du choix technique retenu pour 
l’utilisateur, les data scientists doivent prendre en compte la contrainte 
environnementale dans leur choix de solution technique.

Pistes de réduction des impacts

Première piste, la sobriété
Pour réduire l’empreinte sur l’environnement des ces technologies d’IA, la sobriété 

numérique reste la meilleure solution. Elle se matérialise par la prise de conscience 
des impacts environnementaux, puis par les actions de mitigation que peuvent 
prendre les utilisateurs, les entreprises et leurs employés.

Traitons des actions qu’un data scientist peut aujourd’hui mettre en place pour 
atteindre la sobriété dans son entreprise. Il faut dans un premier temps convaincre 
ses collègues et sa hiérarchie de l’importance de répondre aux problèmes liés à la 
crise climatique, pour appliquer dans un second temps des mesures de réduction des 

[172] https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A8gle_des_5_R



97Enjeux environnementaux

impacts. D’un point de vue plus technique, il est possible de changer son processus 
de développement pour intégrer les enjeux environnementaux. Dans l’ordre, il faut 
se concentrer au minimum sur les points suivants :

1.  Questionner l’utilité du projet,

2.  Estimer les impacts du projet,

3.  Évaluer la finalité d’un projet,

4.  Restreindre les cas d’usage aux finalités souhaitées.

En tant que fournisseur de service, la sobriété peut passer par plusieurs vecteurs. 
Le premier est l’open-source, qui permet d’éviter de multiplier les services, les logiciels, 
les données, ainsi que le développement de nouveaux modèles. Un grand nombre 
d’entreprises ont déjà montré qu’il était possible d’offrir des services dont le cœur de 
développement est ouvert. Cela permet même de bénéficier d’un plus large soutien 
de la communauté qui peut se former autour d’un projet libre. Un second aspect, 
aligné avec le précédent, est la transparence : transmettre des informations claires 
sur les impacts environnementaux et mettre à disposition leurs méthodologies de 
calcul. La communication de chiffres sans les détails sous-jacents s’apparente le plus 
souvent à du greenwashing. Enfin, un dernier axe majeur est le fait de sélectionner 
explicitement les clients avec lesquels on souhaite travailler. Si le service vendu peut 
potentiellement être utilisé pour des cas d’usages for bad, c’est au fournisseur de 
service de refuser la collaboration.

Pour un utilisateur final, la sobriété correspond à limiter les usages de ces 
technologies. Il faut remettre en question ses pratiques, limiter le nombre de 
services que l’on utilise et y recourir avec modération. Lorsque ces informations 
sont disponibles, il est possible de se renseigner sur les impacts de l’utilisation d’un 
service. Autrement, il faut être pragmatique et accepter que toutes les technologies 
que nous consommons reposent sur des équipements informatiques bien réels : il est 
bien connu que toutes ne sont pas frugales, l’IA générative en fait partie. En somme, 
l’IA générative la plus sobre reste celle que l’on ne crée pas.

Opportunités de réduction liées à la technique
Nous venons de le voir, cette réflexion autour de la sobriété commence avant même la 

conception d’un modèle d’IA, en en étudiant ses usages. En effet, un modèle qui n’aura 
pas d’utilisation concrète, autre que des activités de recherche, ne verra pas l’impact de 
son utilisation compensé par la réduction d’autres activités qu’il pourra remplacer. Le 
travail du data scientist consistera d’abord à valider l’intérêt du futur modèle auprès de 
ses potentiels utilisateurs, qu’ils soient internes à une entreprise ou auprès du grand 
public, puis définir son champ d’application et être transparent sur les choix techniques. 

Une recherche utilisateur, opérée pendant ou en amont du développement d’un 
modèle, permet de valider l’appétence et d’optimiser la collaboration humain-IA. Cela 
réduit les efforts nécessaires à l’aboutissement d’un modèle utilisable et utilisé, tout en 
favorisant le développement des usages d’un tel outil. Besmira Nushi [173] propose même 
de travailler au partage d’un modèle mental entre les collaborateurs humains et leurs 
outils basés sur l’IA, pour aller au-delà de la notion de performance des algorithmes. 
Cependant, cet effort ne peut être fait que dans des cadres structurés, comme celui 
de l’entreprise, où nous pouvons trouver une proximité relative entre les utilisateurs 

[173] http://erichorvitz.com/gbansal-hcomp19.pdf
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et les concepteurs, ce qui est le cas lors d’une collaboration B2B, par exemple.

Heureusement, la prolifération des modèles d’IA générative, soutenue par une 
publication en open-source d’une partie de ses acteurs, offre des options moins 
contraignantes pour tester la pertinence d’un concept technique ou d’une idée de 
modèle innovant.

En effet, de nombreux modèles, souvent généralistes, mais parfois très spécialisés, 
peuvent être testés simplement, via des APIs. C’est le cas, par exemple, pour la 
génération de modèles GPT-1 et GPT-2 ou via des démonstrateurs ouverts sur le 
site de Hugging Face.

Une fois l’appétence validée, le champ d’application défini et la transparence sur les 
choix techniques confirmée, il est temps de s’intéresser à la phase de développement. 
Pour ce faire, nous nous concentrerons sur deux leviers  : la méthodologie 
d’entraînement et de validation des modèles, ainsi que l’efficacité et l’impact 
des infrastructures supportant ce développement. 

Un troisième levier peut être évoqué, celui de l’implémentation et de méthodologie 
d’entraînement des réseaux de neurones, notamment au sujet du mécanisme de 
back-propagation. Une des limites techniques de ce mécanisme est la manipulation 
des gradients d’erreurs au long du réseau de neurones, qui a pour conséquence de 
ralentir la convergence et l’entraînement du réseau in fine. Si certaines alternatives au 
mécanisme de back-propagation ont été proposées par DeepMind [174], ou le MILA [175], 
aucune n’a réussi – à date – à faire consensus dans la communauté du ML et c’est 
pour cette raison que nous ne détaillerons pas plus ce levier.

Comment optimiser ces modèles d’IA génératifs ?

1. Méthodologie d’entraînement
et de validation des modèles
Lors de cette phase du cycle de vie de modèles d’IA, qu’ils soient génératifs ou 

non, l’impact environnemental peut être décomposé comme un certain nombre 
d’autres produits du numérique. En premier lieu, l’utilisation des serveurs pendant 
cette phase, correspondant au scope 2 (du point de vue de l’hébergeur) de la norme 
Bilan Carbone proposée par l’Ademe [176]. Cet impact peut être approximé par le taux 
d’utilisation d’un certain matériel, pondéré par l’équivalent carbone généré par la 
consommation électrique du matériel utilisé. Nous chercherons donc dans cette 
phase d’entraînement à minimiser l’utilisation en énergie du matériel. 

Cette première phase peut donc être abordée avec l’angle de l’usage du modèle 
génératif et peut bénéficier des avancées déjà permises par les modèles publiés en 
open-source par la communauté. Deux approches – potentiellement complémentaires 
– sont envisageables : 

a.  Utiliser un modèle déjà entraîné, dont les capacités de généralisation sont 
suffisantes pour permettre de réaliser la tâche attendue, d’où l’intérêt de définir 
avec précision cet usage attendu. Cette solution permet de fonctionner en mode 
« zero-shot learning », c’est-à-dire sans phase d’entraînement. Cette approche est 

[174] http://proceedings.mlr.press/v70/jaderberg17a/jaderberg17a.pdf
[175] https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fncom.2017.00024/full
[176] https://bilans-ges.ademe.fr/
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particulièrement intéressante pour les tâches généralistes : synthèse de texte, 
classification de documents, génération d’images à partir de prompts, etc. En un 
mot : réutiliser des modèles généralistes et open-source plutôt que d’entraîner 
des modèles spécifiques. Dans le domaine du NLP, les LLM, dont l’outil ChatGPT 
est issu, sont généralement de bons candidats pour une réutilisation immédiate, 
comme le montre ce comparatif [177] entre plusieurs modèles à l’état de l’art, 
datant d’avril 2023 :

Latin Non-Latin
Language English French Spanish Portuguese Italian Deutsch Chinese Arabic Japanese Korean

Dolly
Alpaca
Koala
Baize
Vicuna
LuoTuo
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Phoenix
Latin Phoenix (Chimera)
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b.  Si le modèle pré-entraîné ne suffit pas à traiter le domaine d’application, une 
phase de fine-tuning peut être mise en place. L’enjeu pour en limiter l’impact 
environnemental sera de la rendre la plus efficace possible, baissant le 
nombre d’itérations d’apprentissage nécessaire au modèle pour 
obtenir des performances satisfaisantes. L’approche classique 
consiste à constituer un jeu de données labellisées, de 
la meilleure qualité possible afin que chaque cycle 
d’apprentissage soit le plus rentable possible. 
Labellisation par des experts, utilisation de labels 
positifs ou négatifs ou apprentissage contrastif [178] 
sont des méthodes qui permettent de donner 
autant d’indices que possible au modèle via le jeu 
de données qui lui sert pour apprendre.

Une fois cette première phase de conception 
terminée (affiner le dataset utilisé, trouver la bonne 
architecture ou le bon modèle pré-entraîné), suit 
généralement une longue phase d’entraînement qui 
aura pour objectif d’extraire tout le signal disponible 
dans les données mises à disposition. 

C’est ici que l’infrastructure utilisée va avoir le plus gros 
impact, ces entraînements pouvant durer de quelques 
jours (dans le cas de fine-tuning) à plusieurs mois (pour un 
entraînement complet), avec une consommation électrique 
conséquente.

[177] https://arxiv.org/pdf/2302.13007.pdf
[178] https://towardsdatascience.com/understanding-contrastive-learning-d5b19fd96607
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2. Efficacité et impact des infrastructures
Les usages actuels préférant utiliser des infrastructures cloud, les conseils suivants 

vont principalement s’adresser aux utilisateurs de services cloud.

En s’inspirant du caractère itératif du travail d’assemblage de l’architecture du 
modèle, il est possible d’optimiser la métrique d’impact de l’infrastructure, représentée 
dans le tableau ci-dessous par la colonne d’émission en équivalent CO2 pondéré par 
la valeur de PUE (Power Usage Effectiveness), représentant l’efficacité énergétique d’un 
data center (Luccioni et al. [179]).

Model 
name

Number of 
parameters

Datacenter 
PUE

Carbon intensity 
of grid used

Power 
consumption

CO2eq 
emissions

CO2eq 
emissions × PUE

GPT-3
Gopher

OPT
BLOOM

175B
280B
175B
176B

1.1
1.08
1.09
1.2

429 gCO2eq/kWh
330 gCO2eq/kWh
231 gCO2eq/kWh
57 gCO2eq/kWh

1,287 MWh
1,066 MWh
324 MWh
433 MWh

502 tonnes
352 tonnes
70 tonnes
25 tonnes

552 tonnes
380 tonnes
76.3 tonnes
30 tonnes

Table 4 : Comparison of carbon emissions between BLOOM and similar LLM. Numbers in italics have been 
inferred based on data provided in the papers describing the models.

Avant de se lancer, une première estimation peut être faite en consultant les 
données publiées par les fournisseurs de services cloud, lorsqu’elles sont publiques. 
Une autre méthode d’estimation peut se faire via des outils de modélisation comme 
ML CO2 Impact [180], qui permettent de comparer les serveurs, les cloud providers et 
les localisations de ces derniers.

D’autres tests, plus précis, peuvent être faits en exécutant directement le code 
instrumenté par des outils de mesure tels que Code Carbon [181] ou Carbon Tracker [182], 
par exemple. 

En fractionnant la charge de travail (par l’intermédiaire d’un extrait du jeu de 
données, par exemple), il est possible d’évaluer l’impact de l’entraînement sur une 
configuration cible. Le type de machine virtuelle utilisée (mémoire demandée, 
quantité et modèle de GPU, espace de stockage disque), la région du data center et 
les échanges réseau nécessaires à l’entraînement seront les paramètres principaux 
influant sur la consommation électrique. 

Une fois la configuration idéale trouvée, lancer l’entraînement complet avec ces 
outils de mesure de consommation énergétique et d’impact environnemental permet 
de constituer un historique, qui sera utile lors de ré-entraînements futurs, et donc 
de bâtir une expérience utile pour de futures optimisations.

Et à l’utilisation ?
Durant la phase d’utilisation des modèles, nous retrouverons les mêmes principes 

qu’à la phase de conception et de développement. La réduction de l’impact 
environnemental s’approxime assez bien avec un objectif de réduction des coûts.

[179] https://arxiv.org/pdf/2211.02001.pdf
[180] https://mlco2.github.io/impact/
[181] https://codecarbon.io/
[182] https://pypi.org/project/carbontracker/
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En effet, l’infrastructure supportant l’exploitation des modèles peut être optimisée 
pour se faire au plus près de ses futurs utilisateurs. De la même manière que 
pour le service de contenus multimédias classiques, opérer un modèle proche 
des données utilisées permettra de minimiser les coûts liés au réseau, en plus de 
pouvoir sélectionner des data centers en fonction du mix énergétique par lesquels 
ils sont alimentés. Cocorico, la France proposant en Europe une des énergies les 
moins carbonées, il est donc optimal d’héberger une application intégrant de l’IA 
dans l’hexagone plutôt que de choisir le data center par défaut proposé par AWS ou 
Microsoft Azure.

Renewable

Nuclear

Coal

Gas

Oil

Capacity
MW

Marginal cost
€ / MWh

Current Demand

Estimation de la 
source de puissance 
marginale, Electricity 
Map [183].

Pour des traitements discontinus, opérés sous forme de batchs, il est également 
possible de moduler le data center dans lesquels ils seront exécutés, et de les planifier 
à des périodes de temps où la demande en énergie est moins importante, afin 
d’optimiser la consommation marginale du traitement. Le graphique ci-dessus permet 
de jauger quel type d’énergie est disponible à un moment donné, couplé à la sélection 
de la géographie du data center dans lequel le traitement exécuté, l’impact peut être 
grandement réduit. Cependant, il est important de noter qu’à grande échelle si 
ce comportement se généralise sans contrôle, cela peut avoir un impact négatif 
sur l’environnement. Il est possible que le déplacement de la demande dans de 
nouvelles zones géographiques augmente la quantité d’équipement pour répondre 
à la demande (plus de data centers et plus de serveurs). Cette augmentation des 
usages peut alors entraîner une augmentation de l’impact du mix électrique puisque 
la demande augmente. Il est nécessaire d’avoir une stratégie globale de coopération 
entre tous les acteurs pour optimiser ces types d’usages.

Enfin, il est aussi possible de modifier l’usage de ces algorithmes, pour ne privilégier 
les calculs lourds qu’aux cas d’usages critiques, et préférer l’utilisation de résultats déjà 
calculés pour les usages moins importants. Un exemple de cette sobriété à l’usage 
est le site thispersondoesnotexist.com[184] qui jusqu’à avril dernier permettait de 
générer des portraits de personnes à la demande, avec une optimisation ingénieuse. 
En effet, dans le but de ne pas provisionner d’infrastructure trop coûteuse (et donc 
consommatrice d’électricité), le site ne générait qu’une seule photo par seconde, la 
servant à tous les utilisateurs simultanés. Vu l’affluence de ce site, l’impact de cette 
limitation fut non négligeable. D’autres optimisations du genre, comme le caching de 

[183] https://www.electricitymaps.com/blog/marginal-carbon-intensity-of-electricity-with-machine-
learning
[184] http://thispersondoesnotexist.com
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résultats déjà calculés pour servir des demandes équivalentes peuvent être mises 
en place pour réduire l’impact d’un modèle.

Opportunités de réduction liées au rôle de la direction 
des entreprises

L’IA générative semble ouvrir de nouvelles possibilités créatrices de valeurs 
économiques : améliorer la durabilité des services, quantifier l’impact de son activité, 
favoriser l’innovation, la créativité, créer davantage de produits et de services, 
développer de nouveaux talents, etc. Elle attire autant qu’elle divise. Son utilisation 
et champ d’application semble aussi évident qu’inquiétant et comme pour chaque 
innovation, elle est suivie de toutes les projections les plus folles et révolutions 
annoncées.

L’IA générative arrive sur le même temps qu’un début de prise de conscience pour 
les entreprises des enjeux de réduction de l’empreinte écologique des sociétés.

Selon une étude Ekimetrics[185]* auprès de 314 dirigeants d’entreprises, l’IA générative 
semblerait laisser perplexe ce panel de décideurs. Des freins à l’utilisation d’une IA 
générative seraient portés par les besoins de :

• disposer de davantage d’informations sur son fonctionnement ;

• recevoir des garanties sur la protection de leurs données personnelles ;

• avoir des garanties sur le potentiel de l’IA générative à améliorer la performance 
économique de leur entreprise.

Ces freins semblent avant tout résulter d’une volonté de maintien des coûts 
économiques et de performance, de maîtrise des risques liés à la conformité et à la 
cybersécurité. 

Mais l’IA générative est-elle compatible avec les enjeux écologiques de notre 
époque ? Les entreprises s’engagent dans des démarches RSE pour satisfaire parfois 
davantage à des réglementations qu’à des convictions.

La sobriété numérique appelée depuis plusieurs années et portée souvent par des 
équipes informatiques doit s’intégrer dans une stratégie globale RSE soutenue par les 
équipes dirigeantes et managériales, au risque de perdre la plupart des arbitrages 
entre la sobriété numérique et le « business as usual ». 

La priorisation de la sobriété numérique ne peut pas s’inscrire dans un capitalisme 
responsable.

Les dirigeants sont certes de plus en plus sensibilisés positivement à l’aspect 
énergivore de l’IA et au ROI des projets. Mais fréquemment, cette sensibilisation aura 
d’abord été portée par les équipes de développement informatique déjà sensibles à 
ces sujets depuis plus longtemps.

Il est important de ne pas faire porter uniquement aux équipes DSI la responsabilité 
de penser à intégrer la réduction de l’empreinte écologique dans les processus de 
développement. 

Il est nécessaire de former les dirigeants, décideurs, pour rentrer dans une 
économie régénérative et utiliser les nouvelles technologies selon des usages 
maîtrisés. La plupart des décideurs ont quitté un environnement d’apprentissage 

[185] https://ekimetrics.com/fr/studies
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depuis plusieurs années, et les formations dispensées il y a une vingtaine d’années 
ne reflétaient pas ces réflexions de sobriété. À titre d’exemple, le Groupe SNCF a mis 
en place un « label dirigeant numérique » auprès de l’ensemble de ses dirigeants et 
managers via des modules d’e-learning sur des sujets : conduite de projets, l’IoT, en 
passant par la cybersécurité et la sobriété énergétique.

Faire remonter au plus haut niveau la sensibilisation aux enjeux environnementaux 
des évolutions technologiques, devrait permettre aux dirigeants de s’interroger sur 
leur relation au numérique et usages associés. En supposant qu’une interrogation 
personnelle puisse conduire à des décisions d’entreprises qui permettraient aux 
comités exécutifs de mieux maîtriser leurs orientations numériques et leurs usages 
de technologie, telle que l’IA générative.

Faire remonter au plus haut niveau la sensibilisation des évolutions technologiques 
et des enjeux environnementaux, devrait permettre aux dirigeants de s’interroger sur 
leur relation au numérique et usages associés. En supposant qu’une interrogation 
personnelle puisse conduire à des décisions d’entreprises qui permettraient au 
COMEX de mieux maîtriser ses orientations numériques et ses usages de technologie, 
telle que l’IA générative.

La sobriété numérique n’appelle pas à renoncer à l’usage de l’IA générative, mais 
à la comprendre dans sa globalité pour mieux l’exploiter et replacer l’intérêt d’en 
disposer au cœur des réflexions, plus que la stricte efficacité énergétique. 

Les recommandations de Data For Good 
pour les décideurs

Prendre en compte l’aspect environnemental dans l’encadrement des 
modèles génératifs. S’agissant de technologies nouvelles, il est encore difficile 
d’y voir clair concernant les gains et pertes en termes de performances et 
d’impact environnemental. Il faut s’assurer de la transparence des usages, 
notamment afin de pouvoir arbitrer avec des modèles moins gourmands. 

Limiter la démultiplication des solutions et acteurs qui multiplie 
aussi l’impact environnemental. L’écosystème technique doit favoriser le 
développement de solutions moins gourmandes, de solutions partagées et 
éviter le gaspillage de ressources ou la réalisation de travaux redondants.

Rendre transparent l’usage des modèles à des fins publicitaires /
politiques, notamment contre le greenwashing. Un des principaux risques 
engendrés par les modèles génératifs est celui de désinformation, par la 
répétition massive d’informations partiellement ou totalement erronées. Si 
nous avons vu que ce risque n’est pas propre à l’environnement (partie 1), 
les modèles génératifs pourraient jouer un rôle principal dans la montée du 
climato-scepticisme. A l’inverse, il faudrait privilégier les usages For Good.
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Conclusion sur les enjeux 
environnementaux

L’urgence climatique actuelle nous oblige à repenser nos modes de vie, et ce dans 
toutes les dimensions qu’elles soient sociales, économiques ou techniques. Le secteur 
de l’intelligence artificielle générative ne fait pas exception, et contribue négativement 
au réchauffement climatique.

Nous avons vu que l’entraînement et l’utilisation des modèles d’IA générative 
consomment beaucoup d’énergie, de ressources informatiques et que la 
quantification précise des impacts environnementaux reste encore une tâche 
difficile. Les études d’impacts sont souvent trop simplistes, car elles ne prennent 
en compte qu’un périmètre très limité, se concentrent uniquement sur l’impact 
carbone en ne considérant qu’un seul critère, et négligent l’ensemble du cycle de 
vie. Elles prennent rarement en compte l’inférence des modèles génératifs qui, une 
fois passé à l’échelle de nombreux utilisateurs, peut être plus conséquente que la 
phase d’entraînement. De plus, elles ne tiennent pas compte des impacts indirects 
ou des effets rebond de ces technologies, qui ont tendance à accroître davantage 
l’empreinte environnementale de l’IA générative.

Cependant, il existe des méthodes permettant de réduire les impacts associés à 
ces technologies. Tout d’abord, les optimisations techniques peuvent être intégrées 
lors du développement de nouveaux services. L’accès aux technologies en open-
source est un levier essentiel pour réduire l’impact en mutualisant les efforts et les 
résultats. Néanmoins, le meilleur moyen d’action consiste à limiter les utilisations, ou 
a minima à nous interroger sur l’intérêt de nos utilisations parfois compulsives. Ces 
technologies ont déjà prouvé leur grande utilité dans de nombreux cas d’application, 
mais sont-elles nécessaires dans tous les domaines ? Enfin, l’appareil législatif des 
gouvernements peut également jouer un rôle majeur dans la réduction de l’impact, 
à condition d’être utilisé de manière appropriée.

En somme, en adoptant des pratiques, des comportements responsables et en 
collaborant, nous pouvons façonner un avenir durable où l’IA générative contribue 
positivement à notre environnement et à la société.
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