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PLAN

1) Limites des systèmes actuels : 
obstacles à l’intelligence générale 
artificielle (IGA)

2) Surmonter ces limites : le 
chemin vers l’IGA 

3) Trouver la conscience en cours 
de chemin



1) LIMITES DES SYSTÈMES 
ACTUELS 



LIMITES

• 1) Mémoire (épisodique / hippocampique)

• 2) Exemples adversarielles

• 3) Hallucination / Confabulation

• 4) Généralisation hors de la distribution

• 5) Sens commun ( raisonnement abductif / modèles de monde causal / 
raisonnement analogique / raisonnement logique / planification )

• 6) Alignement



1) MEMOIRE

• Commençons par ce qui est évident : si les 
LLM ont une mémoire sémantique très 
robuste, ils n'ont pas de mémoire 
épisodique : ils ne se souviennent que de ce 
qui se trouve dans leur fenêtre contextuelle



1) MEMOIRE

• Pour compenser cela, les nouveaux modèles ont des 
fenêtres contextuelles de plus en plus longues (par 
exemple, la longueur d'un roman). 
• Mais cela entraîne des complications 
• … le principal travail du mécanisme d'attention est 

de désambiguïser, en laissant chaque mot (token) du 
contexte exercer une force gravitationnelle sur tous 
les autres mots...).



1) MEMOIRE

• Les humains disposent d'un système dédié 
aux souvenirs épisodiques, distinct de nos 
systèmes de mémoire sémantique et 
factuelle (l'hippocampe).



1) MEMOIRE

• Il existe des astuces astucieuses pour les LLM, par 
exemple RAG (retrieval augmented generation):
• Il y a une base de données en arrière-plan, et 

lorsqu'un utilisateur saisit une prompt, une interface 
recherche dans la base de données des éléments 
similaires, et les charge dans le contexte.



1) MEMOIRE

• Cette méthode est utile mais reste limitée 
car:
a) la fenêtre contextuelle est limitée, 
b) le mécanisme d'identification de la similarité 
n'est qu'une distance vectorielle (la méthode 
n'est donc aussi bonne que les vectorizations)



1) MEMOIRE

• Cette méthode est utile mais reste limitée car:
c) il est plausible que nous utilisions nos souvenirs 
épisodiques pour plus que simplement informer 
contextuellement notre mémoire sémantique (par 
exemple, nous apprenons d'eux, nous mettons à 
jour les modèles du monde... voir ci-dessous).



2) EXEMPLES ADVERSARIELLES 

•Des voies d'accès inattendues entre les 
«concepts»  / «espaces de qualité» d'un 
système











2) EXEMPLES ADVERSARIELLES

• Ces cas sont étranges parce qu'ils montrent qu'un 
changement minime et apparemment sans 
importance de l'entrée entraîne un changement 
inattendu de la sortie, 

• Comparer : des chemins petits mais intelligibles 
dans l'espace de qualité





2) EXEMPLES ADVERSARIELLES

• Bien sûr, nous en avons des « exemples 
adversarielles » (illusions visuelles, la robe bleu-or, 
Yanni-Laurel).

• Il est difficile de quantifier la fréquence de ce 
phénomène

• Mais les systèmes d'IA le font dans des cas où 
nous ne le faisons pas, et les mécanismes peuvent 
être différents



3) HALLUCINATION

• Principalement un problème pour les LLM

• ils sont formés pour dire ce qui est typique de 
l'Internet, et non ce qui est vrai …



Felipe de Pontes Adachi, Towardsdatascience.com, 2023



3) HALLUCINATION

• Principalement un problème pour les LLM
• ils sont formés pour dire ce qui est typique de 

l'Internet, et non ce qui est vrai …
• Dans certains cas, il existe des mesures internes, par 

exemple la cohérence entre les différentes réponses 
qu'il donne.   Mais en général, pense aux cas où la 
vérité est plus étrange que la fiction et où il n'a pas 
mémorisé la verité….



4) GÉNÉRALISATION HORS DISTRIBUTION

• C'est comme l'overfitting (surajustement), mais 
c'est pire !

• Surajustement : très bonne performance sur les 
données d'entraînement, mais mauvaise sur les 
données de test.



AWS Documentation



4) GÉNÉRALISATION HORS DISTRIBUTION

• Très important : les données de test et les données de 
formation sont tirées de la même distribution (exemple : 
nous avons une urne pleine d'échantillons, nous avons 
retiré 100 échantillons, nous en utilisons 50 pour 
entraîner et 50 pour tester.)
• Overfitting signifie que tu as mémorisé certains 

exemples de la distribution et que tu ne sais pas quoi 
faire des autres échantillons de la distribution 
(variance élevée).



4) GÉNÉRALISATION HORS DISTRIBUTION

• Généralisation hors de la distribution est pire 
et plus difficile à attraper: 
• il se produit lorsque la distribution entière contient 

des corrélations fallacieuses
• elle n'est donc pas détectée par les tests ordinaires 

(mesure de l'erreur sur le « ensemble de test » 
prédéfini).



Recognition in Terra Incognita, ECCV 2018





4) GÉNÉRALISATION HORS DISTRIBUTION

• Généralisation hors de la distribution :
• La distribution ( entraînement + test) peut ne 

contenir que des images de vaches dans l'herbe 
(peut-être parce qu'il est en fait rare que les 
vaches soient sur des plages, peut-être parce que 
les données elles-mêmes ne sont pas 
représentatives).



4) GÉNÉRALISATION HORS DISTRIBUTION

• Les systèmes d'apprentissage profond ne sont, 
en général, que des moyens de trouver des 
schémas dans une distribution de données : 
comment un tel système peut-il savoir lesquels 
de ces schémas se généralisent au-delà de la 
distribution et lesquels ne le font pas ?



4) GÉNÉRALISATION HORS DISTRIBUTION

• Note que le piratage des recompenses (reward 
hacking) et la fragilité (brittleness) de 
l'apprentissage par renforcement sont des 
exemples du problème de la généralisation hors 
de la distribution...



4) GÉNÉRALISATION HORS DISTRIBUTION

• fragilité (brittleness) :

• Un modèle de DeepMind «asynchronous 
Advantage Actor-Critic A3C» joue à de 
nombreux jeux Atari aussi bien ou mieux que 
les humains (ligne 1), mais si l'on modifie 
légèrement la configuration, il échoue (ligne 2).



Kansky et. al. 2017



4) GÉNÉRALISATION HORS DISTRIBUTION

• Piratage des recompenses (reward hacking) :



Lambert et al 2022, https://bair.berkeley.edu/blog/2022/04/29/reward-reports/



Clark et Amodei 2016, https://openai.com/research/faulty-reward-functions



4) GÉNÉRALISATION HORS DISTRIBUTION

• Piratage des recompenses (reward hacking) :
• Dans cet exemple, OpenAI a formé un agent 

d'apprentissage profond sur un jeu de course de 
bateaux appelé CoastRunners. Le système RL a 
constaté que tu pouvais obtenir un score plus élevé 
en tournant en rond et en obtenant des pièces 
qu'en gagnant la course....



4) GÉNÉRALISATION HORS DISTRIBUTION

(note : «reward hacking» / «reward 
misspecification» est parfois juste un terme pour 
dire que le système ne fait pas ce que tu veux : 
ce n'est pas toujours le cas que l'entraînement 
sur une distribution plus large résoudrait le 
problème, cf addiction à la cocaïne...).



5) SENS COMMUN

• 5.1)  raisonnement abductif  / modèles causales 
• 5.2) modèles de soi / des autrui / de 

l’environnement
• 5.3)  raisonnement analogique 
• 5.4)  raisonnement logique 
• 5.5 ) planification



5) SENS COMMUN

• Une série de choses que même les jeunes enfants 
peuvent très bien faire et que les modèles d'IA actuels 
ne peuvent pas faire.
• Beaucoup sont liées à la façon dont nous pouvons 

apprendre à partir d'un seul ou d'un petit nombre 
d'exemples et généraliser efficacement, alors que les 
IA ont besoin de milliers ou de millions d'exemples et 
généralisent encore mal.





6) ALIGNEMENT

• Les IA n'ont pas de boussole morale inhérente (et 
si elles en développaient une « organiquement », 
elle pourrait ne pas tenir compte de nos besoins 
de manière adéquate).



6) ALIGNEMENT

• Les limites précédentes peuvent être des limites à 
la façon dont ils peuvent suivre des instructions 
comme « sois moral » même si nous leur disons 
de le faire.



6) ALIGNEMENT

• par exemple, le biais en tant que forme d'échec de 
la généralisation hors distribution
• la fragilité et le piratage des récompenses comme 

limites à la façon dont nous pouvons espérer 
"enseigner" la moralité à de tels systèmes.
• Le manque de sens commun est une limite à 

l'espoir de voir les systèmes se débrouiller seuls.



6) ALIGNEMENT

• (Une complication supplémentaire est que même 
si nous ajoutons des capacités qui permettent à de 
tels systèmes de développer un sens moral, il se 
peut que ce ne soit pas celui que nous voulons.  
• Notre sens moral n'est pas d'une grande utilité 

pour les animaux qui se mettent en travers de 
notre chemin)



II) SURMONTER CES LIMITES: LE 
CHEMIN VERS L’IGA





LES OPTIONS

• 1) Augmente la taille (scale) – même chose, plus de 
couches, plus de compute !
• 2) Plus de données d'entraînement
• 3) Nouvelles architectures de modèles
• 4) Nouveaux objectifs d’entrainement
• 5) Quelque chose qui doit être inné plutôt qu'appris par la 

rétro-propagation.
• 6) l'intelligence humaine n'est pas computable



LES OPTIONS

• Tout d'abord, un mot sur l'idée de IGA :

• l'idée d'une « intelligence générale » est problématique à la 
fois sur le plan théorique et sur le plan politique.

• L'idée que l'intelligence est une quantité scalaire unique a 
une histoire pernicieuse (voir : les tests de QI, leur rôle 
dans les politiques d'exclusion). 



LES OPTIONS

• Les théorèmes du "No Free Lunch" (pas de repas gratuit) :

• Deux algorithmes d'optimisation quelconques sont équivalents 
lorsque la moyenne de leurs performances est calculée pour 
tous les problèmes possibles.

• Wolpert et Macready (2005)



LES OPTIONS

• La clé ici est l'expression «tous les problèmes 
possible»
• Cela inclut les problèmes pour lesquels il n'y a pas 

de lois sous-jacentes ou de principes directeurs 
dont on peut tirer des leçons (cf. Hume, le 
problème de l'induction).



LES OPTIONS

• La leçon à en tirer est que nous devons accepter 
qu'il y a toujours un compromis : une performance 
supérieure à la moyenne pour certaines tâches 
entraînera une performance inférieure à la 
moyenne pour d'autres.



LES OPTIONS

• Néanmoins, nous pouvons limiter notre attention aux 
types de tâches/environnements qui nous intéressent en 
tant qu'humains, 
• Nous pouvons nous demander si les systèmes artificiels 

peuvent devenir aussi bons que nous ou meilleurs dans ces 
tâches 
• Mais il est peut-être préférable de parler d'intelligence «de 

niveau humain» plutôt que d'intelligence «générale»



LES OPTIONS

• 1) Augmente la taille (scale) – même chose, plus de 
couches, plus de compute !
• 2) Plus de données d'entraînement
• 3) Nouvelles architectures de modèles
• 4) Nouveaux objectifs d’entrainement
• 5) Quelque chose qui doit être inné plutôt qu'appris par la 

rétro-propagation.
• 6) l'intelligence humaine n'est pas computable



SCALE

• Certains (mais ils sont de moins en moins nombreux) 
affirment que les systèmes comme le GPT4 sont tout ce 
dont nous avons besoin : il suffit de les rendre plus grands

• Pendant un certain temps, Open AI a représenté cette 
philosophie (mais la récente fuite sur leur nouveau modèle 
Q* suggère que même eux n'y souscrivent plus).





SCALE

• Bien sûr, l'échelle fonctionne pour certaines choses. 
Compare GPT2, GPT3 et GPT4:



https://bilenmehmet.com/gonderi/gpt2_vs_gpt3_vs_gpt4



https://bilenmehmet.com/gonderi/gpt2_vs_gpt3_vs_gpt4



DONNÉES

• En général, si tu veux augmenter ton échelle, tu veux aussi 
ajouter des ensembles de données plus importants (donc 
échelle + données vont vraiment ensemble, bien qu'il y ait 
un certain débat sur ce qui est le plus important).



https://lifearchitect.ai/chinchilla/



DONNÉES

• Arguments en faveur :

• 1) si le problème est une généralisation hors distribution, il 
suffit d'élargir la distribution !

• 2) si une nouvelle architecture est nécessaire, les données 
+ l'échelle devraient suffire, avec suffisamment de 
paramètres, tu peux espérer découvrir la bonne 
architecture par l'entraînement...



DONNÉES

• Arguments contre:
• 1) Les humains peuvent apprendre sans avoir besoin de millions 

d'exemples

• 2) Quelle que soit la taille de la distribution, certaines choses 
resteront en dehors de celle-ci, elles peuvent encore être 
importantes

• 3) saturation du modèle : trop de données peuvent simplement 
tirer le modèle dans trop de directions différentes à la fois



ARCHITECTURE / OBJECTIF

• Lecun, Bengio, Marcus et autres :

• Soutiennent que nous avons besoin d'architectures plus 
complexes et d'objectifs d'apprentissage plus adaptés à ce 
que les humains font dans le monde, pour parvenir à une 
intelligence de niveau humain.



ARCHITECTURE / OBJECTIF

• Objection : bien sûr, les humains (par exemple les enfants) 
apprennent avec seulement quelques exemples, mais c'est 
après des millions d'années d'évolution : n'est-ce pas en fait 
notre "mise à l'échelle et le pré-entraînement du modèle" ?











INNÉ VS APPRIS?

• Gary Marcus va plus loin, il affirme que 
l'apprentissage profond est défectueux, nous avons 
besoin d'un système hybride avec des éléments 
symboliques (non différentiables), c'est-à-dire des 
éléments qui doivent être codés en dur plutôt 
qu'appris via la backpropagation.



L'INTELLIGENCE N'EST PAS CALCULABLE

• Certains (comme Landgrebe et Smith) affirment que 
l'intelligence n'est pas du tout calculable, mais qu'elle 
dépend du fait que nous sommes un certain type de 
système complexe, couplé à la réalité plutôt que de la 
calculer.



TROUVER LA CONSCIENCE



OÙ SE TROUVE LA CONSCIENCE?

• 1) C'est déjà là (les CNN peuvent voir, les systèmes RL peuvent 
désirer, les GPT4 peuvent comprendre et penser, etc).

• 2) Convergence : la conscience est une conséquence de 
certaines des choses que nous devons faire pour dépasser les 
limites actuelles (arriver à une intelligence de niveau humain).

• 3) Effet secondaire : la conscience est un effet secondaire de la 
manière spécifique dont nous parvenons à l'intelligence humaine.

• 4) Aucune de ces réponses : la conscience n'est pas 
computationnelle


