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I. L’usage de l’IA dans le contexte pédagogique 

1. L’impératif de la critique 

La position des départements de l’éducation aussi bien en Allemagne que dans le Canton 
de Vaud est d’introduire l’utilisation de l’intelligence artificielle générative en classe auprès 
des élèves pour autant que celle-ci s’accompagne d’une posture dite critique. Le terme de 
« critique » fait un travail de légitimation essentiel tandis que son sens reste sous-
déterminée. L’impératif d’un usage dit critique – « raisonnable » et « responsable » – porte 
la marque d’une tension fondamentale. D’une part, le développement de la faculté critique 
doit permettre de garantir l’autonomie de l’élève, une valeur encore considérée comme 
essentielle sur le plan pédagogique. D’autre part, l’exigence de développer un esprit 
critique ne devrait cependant pas entraver l’adoption de l’IA générative, puisque celle-ci 
préparerait les élèves aux demandes du marché du travail. Dans la mesure où l’IA 
générative n’est utilisée par un large public que depuis 2022, on peut se demander si la 
société dispose du recul nécessaire pour évaluer les apports réels de cette technologie, ne 
serait-ce qu’en termes de productivité. Pour l’instant, il n’y a pas de consensus sur cette 
question.  

Pourtant l’IA générative est construite sur le plan discursif comme un fait irrévocable. L’IAG 
constitue notre avenir. Et puisque cet avenir est présenté comme certitude, il impose une 
exigence normative sur le présent. Il faut adopter l’IA générative maintenant, l’introduire 
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partout. Cet avenir construit discursivement se met à exister dans le présent et à le 
déterminer sans alternative possible par le simple pouvoir performatif de la parole des 
CEO de la big tech accompagnée de celle des journalistes et politicien.ne.s qui ont été 
acquis à la cause grâce au travail de lobby et à la méconnaissance du fonctionnement de 
cette technologie. Pourtant il n’existe aucune nécessité à ce que les choses soient comme 
on nous les annonce. Et surtout, rien n’oblige à introduire l’IA générative à l’école. En début 
d’été passé, à la période où les étudiants passaient leurs examens nationaux, la Chine a 
bloqué l’accès à tous les modèles d’IA dans le but déclaré d’éviter la tricherie.  

Lors d’une discussion sur la question de l’IA générative dans le contexte des études 
universitaires, mes étudiants à Bochum ont montré leur incompréhension à l’égard de la 
position de l’université qui, non seulement, propose une version de GPT mais promeut son 
utilisation au moyen de formations continues adressées au corps enseignant. Les 
étudiant.e.s m’ont dit ne pas comprendre le sens de l’université, ni celui de leurs études si 
l’utilisation de l’IA générative est autorisée durant leur cursus. Une étudiante décrit cette 
introduction comme conduisant à une learned helplessness, autrement dit, à une 
impuissance acquise.  

J’ai par ailleurs constaté que l’outil mis à disposition par l’université pour repérer le plagiat 
dans les travaux d’étudiants avait été retiré il y a de cela quelques mois. Avec l’IA 
générative, il semblerait que le plagiat cesse d’être considéré comme un problème sérieux, 
puisque le travail de pensée est présenté par le biais de l’IAG comme ne relevant de 
personne en particulier, comme appartenant à tout le monde indistinctement et donc 
comme détachée de la notion d’auteur.e, avec l’autorité et la responsabilité qui 
l’accompagne. Ces concepts d’auteur.e et d’autorité ont fait l’objet d’une critique 
importante, en particulier dans la philosophie poststructuraliste, que je ne peux restituer 
dans son intégralité. Ce que je peux en dire, c’est que cette critique, si elle mettait en 
question l’idée de génie propre conçu au masculin singulier comme celui d’un sujet 
autonome, transparent à soi et si elle présentait toute activité de penser comme 
historiquement et culturellement située, ne résultait pas dans l’annulation du devoir de 
penser et de la responsabilité qui l’accompagne. Avec l’IAG, la pensée, le savoir, la 
littérature font l’objet d’opérations qui les transforment en matériau de base que la big 
tech s’approprie pour en faire un produit à des fins commerciales et de surveillance.  

Cette opération d’appropriation rappelle d’ailleurs le moment inaugural du capitalisme tel 
que décrit par Marx, celui qui consiste à enclore, i.e. à privatiser les terres et ressources qui 
avaient jusque là été utilisées en commun. S’il est vrai que nous ne sommes plus dans un 
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monde du commun et qu’il s’agit dans le cas de la tech d’une appropriation dite secondaire 
(Terranova 2000; Harvey 2003; Dörre et al. 2009; Schwerzmann 2025b), il y a malgré tout 
beaucoup de recoins d’internet qui fleurissent grâce au travail non-rémunéré 
d’utilisateurs.trices anonymes (wikipedia, blog, forum). La big tech s’approprie par des voies 
parfois illégales le travail rémunéré ou non-rémunéré au-delà de toute notion de 
consentement, de rémunération correcte etc.  

Aujourd’hui, c’est comme si dire simplement non à l’IAG dans le contexte pédagogique de 
l’école et de l’université produisait une gêne voire la peur d’être perçu comme « has-been », 
voire réactionnaire. Cette crainte présuppose que le progrès équivaut au développement 
de nouvelles technologies et non, par exemple, à l’émancipation par le savoir ou à 
l’amélioration des conditions de vie matérielles et psychologiques par le biais d’une 
redistribution juste des ressources. En réalité, laissé au domaine de la technique, le 
progrès prend la forme de l’augmentation de la surveillance de tous, citoyens ou non, celle 
de l’affinement des techniques de prédictions automatisées en vue de l’attribution ou du 
retrait d’aide sociale ou celle de l’identification automatique de l’« ennemi » à éliminer sur 
le terrain de la guerre. À ce propos, OpenAI (ChatGPT) et Anthropic (Claude) ont 
récemment conclu des contrats avec la société de surveillance américaine Palantir à des 
fins de traitement des données (Edwards 2024). Parmi les clients de Palantir figurent les 
services secrets américains, les autorités de défense, l’ICE (U.S. Immigration and Customs 
Enforcement) et la police. Les technologies de Palantir sont à ce jour utilisées pour surveiller 
les migrants et traquer les manifestants américains (Frenkel 2025; Amnesty International 
2025). Malgré les relations étroites entre Palantir et le gouvernement américain, les 
technologies développées par l’entreprise sont utilisées par la police allemande dans 
plusieurs Länder à des fins de surveillance et de « predictive policing », ou police prédictive 
(Kurz 2024). 

La carotte tendue au critique consiste à évoquer les usages de l’IA en médecine et la 
promesse de mieux identifier les maladies voire de trouver un remède au cancer. Personne 
n’ose s’opposer ouvertement à la promesse d’une cure du cancer. A cela il faut répondre au 
moins deux choses : premièrement, l’usage à des fins de recherche par le biais d’outils 
spécifiques est une chose, l’usage dans un contexte d’apprentissage en est une tout autre. 
Il n’y a pas de lien direct entre les deux ; deuxièmement, l’opération rhétorique qui consiste 
à faire miroiter un bienfait futur potentiel, dont on n’a pour l’heure aucune indication et qui 
pourrait ne jamais se réaliser, dans le but de justifier des actions sans relation directe dans 
le présent est soit de l’ordre de la paresse soit de la malhonnêteté intellectuelle.  
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Ce qui est certain, c’est que l’IAG a d’ores et déjà un effet incroyablement délétère sur la 
sphère publique. Les deep-fakes, ces vidéos synthétiques quasi impossible à distinguer en 
raison de leur réalisme, de vidéos que j’appellerais indexicales permettent d’attribuer 
n’importe quel discours à n’importe qui et de montrer n’importe qui en train de faire 
quelque chose qu’il ou elle n’a jamais fait, et ce dans le but d’approprier l’attention et 
l’investissement affectif des utilisateurs.ices. Dans une société déjà marquée par une 
suspicion générale à l’égard du discours venant de figures d’autorité, politicien.ne.s mais 
aussi scientifiques et expert.e.s, cette suspicion peut à présent être aisément manipulée 
par toutes sortes d’instances.  

2. En recherche d’une clientèle captive 

Par ailleurs, la big tech a investi des milliards de dollars dans des centres de données et de 
calcul dont les besoins énergétiques énormes nécessitent l’ouverture voire la réouverture 
de centrales nucléaires condamnées aux USA (Luccioni 2023; Crownhart 2024; O’Donnell and 
Crownhart 2025; Reed 2025). Actuellement, les entreprises d’IA générative financent leurs 
avancées technologiques par des levées de fonds successives. Leur valeur sur les marchés 
financiers dépend de la confiance des investisseurs dans l’adoption de cette technologie. 
Les LLMs et autres IA génératives ne sont actuellement non seulement pas profitables mais 
font perdre de l’argent à la big tech. Pour ne prendre qu’un exemple, OpenAI, l’entreprise 
derrière ChatGPT, doit investir deux dollars pour chaque dollar que ChatGPT leur rapporte 
(Zitron 2024). Cela s’explique par le fait que contrairement aux logiciels habituels, plus il y a 
d’utilisateurs et de requêtes, plus le service est coûteux à exploiter. En effet, chaque 
requête exige un calcul spécifique, une inférence basée sur des requêtes à chaque fois 
légèrement différentes. Cela n’est le cas d’aucun logiciel classique qui, une fois fabriqué, 
peut être mis à disposition indéfiniment. C’est quelque chose qu’il faut garder en tête pour 
comprendre le besoin des modèles en termes de ressources. Il est donc actuellement de 
l’ordre de la survie pour la big tech d’obtenir un retour sur investissement en acquérant 
des clients stables.  

A côté des domaines de la surveillance étatique et de la guerre déjà mentionnés, celui de 
l’éducation avec ses investissements à long terme constitue un marché idéal. Je dirais 
même qu’il s’agit d’une clientèle potentiellement captive. Premièrement, les départements 
de l’éducation tendent à investir à long terme plutôt qu’à changer fréquemment de 
prestataire. Cela permet aux entreprises de ne pas avoir besoin de constamment 
renégocier les contrats. Deuxièmement, l’introduction de l’IA aussi rapidement que 
possible dans la formation permet d’habituer de futurs clients au produit en question. Un 
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investisseur déclarait sans ironie aucune lors d’un panel du GITEX 2025 de Berlin que l’IAG, 
c’est comme habituer les enfants à boire un café le matin. D’abord, ça a mauvais goût et 
puis on s’y habitue jusqu’à en avoir besoin. 

La question est de savoir si l’utilisation de l’IA générative à des fins pédagogiques permet 
d’acquérir ledit esprit critique ou si elle ne l’entrave pas plutôt en raison de la nature même 
de cette technologie. L’élève ou l’étudiant.e apprennent-ils et si oui, qu’apprennent-ils 
quand ils utilisent l’IA générative ? Ma perspective n’est pas de dire qu’il n’y a pas d’usage 
potentiellement utile de l’IA générative pour un adulte déjà formé. Ce qui m’importe de 
discuter aujourd’hui c’est leur introduction à des buts éducatifs au niveau gymnasial et 
universitaire. 

3. Apport des sciences cognitives 

La recherche récente en sciences cognitives a démontré que l’utilisation de l’IAG place ses 
utilisateurs en état de dette cognitive dans la mesure où cette technologie fonctionne 
comme un moyen de délégation de l’activité de penser— i.e. d’écrire, d’évaluer, 
d’argumenter—à la machine : « La dette cognitive diffère l’effort mental à court terme, mais 
entraîne des coûts à long terme, tels qu’une diminution de l’esprit critique, une 
vulnérabilité accrue à la manipulation et une diminution de la créativité » (Kosmyna et al. 
2025). L’expérience conduite par des chercheurs du MIT fait apparaître que le cerveau des 
participants a qui on instruit de n’utiliser qu’un LLM—tel que ChatGPT ou Copilot—pour 
écrire un essai montre un activation neuronale limitée par rapport à ceux qui n’utilisent pas 
ces outils. Ces mêmes participants rencontrent également des difficultés à se rappeler ce 
qu’ils viennent tout juste de rédiger. L’utilisation d’un LLM est donc corrélée à une 
diminution de la capacité d’apprentissage, d’une attitude passive par rapport au savoir et 
d’une appropriation ou internalisation limitée du contenu généré (Gerlich 2025).  

Toute la question est de savoir pourquoi cela est le cas. Et c’est ce que j’aimerais expliquer 
dans ce qui suit. Pour le comprendre, il faut dans un premier temps préciser ce qu’est 
somme toute la technologie pour ensuite donner à voir la spécificité de l’IAG. 

4. Différence entre la technologie et l’outil 

L’outil permet d’augmenter les capacités corporelles en s’ajoutant au corps. Pour prendre 
un exemple simple, un marteau est un amplificateur de force (Leroi-Gourhan 1964a; 
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1964b). Grace à son poids et sa dureté, il permet de planter un clou, ce dont le corps seul 
serait incapable.  

Cette logique de l’augmentation est volontiers appliquée à la technologie. Mais 
contrairement à l’outil, la technologie n’est pas simplement une amplification des forces 
cognitives. Elle opère plutôt comme un processus de supplémentation, où l’externalisation 
d’une faculté dans une technique entraîne la diminution, voire la perte d’autres facultés, de 
sorte qu’il n’y a pas simplement une augmentation constante de nos capacités cognitives 
mais un déplacement de celles-ci.  

En retraçant le discours philosophique sur l’écriture qui est une technique culturelle 
ancienne, Jacques Derrida montre que la technique est un pharmakon, c’est-à-dire qu’elle 
est à la fois de l’ordre du remède et du poison (Derrida 2004). L’écriture supplémente la 
parole dans la mesure où elle soustrait le langage au charactère éphémère de la parole. 
Mais ce faisant, elle contribue à l’atrophie de la mémoire vive : avec l’écriture, plus besoin 
d’apprendre par cœur l’Iliade dans son intégralité. Cette faculté d’apprentissage s’est donc 
perdue dans notre société. Dans les termes des sciences cognitives contemporaines, on 
peut dire que l’écriture permet un « cognitive offloading » ou délestage de la mémoire, la 
libérant pour d’autres tâches. Dans cette relation complexe entre l’humain et la technique, 
il faut pourtant se demander si l’IAG s’inscrit encore dans la logique du pharmakon, et donc 
ce que cette technologie supplémente.  

5. Coévolution entre l’humain et la technique 

Mais avant de pouvoir répondre à cette question, il est important de comprendre qu’en 
terme d’évolution, la technique et l’humain se trouvent dans un rapport de détermination 
ou de conditionnement réciproque. Katherine Hayles, l’une des plus importantes 
théoriciennes des médias et de la technologie, parle de technogenèse pour décrire ce 
processus de codétermination. La technogenèse consiste dans la « coévolution des 
humains et de la technique » par « causalité réciproque continue » (Hayles 2016).  

Cette compréhension de la technique repose sur un concept “étendu” (extended) de la 
cognition. La pensée est incarnée (embodied) non seulement parce qu’elle implique 
l’ensemble du corps pour son exercice (l’apport en termes d’apprentissage de l’écriture 
manuelle comparée à la dactylographie a été démontrée cf. (Marano et al. 2025)). Mais elle 
est également conditionnée par les outils, médias et technologie (Hayles 2016, 172). Pour 
cette raison, toute activité humaine est le résultat de l’interaction de forces subjective et 
objective qui restent souvent sous la barre de la conscience. Hayles parle d’« inconscient 
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technologique », dans la mesure où nous nous trouvons dans un rapport de 
codétermination avec la technologie, laquelle reconfigure, sans que nous en soyons 
conscients, nos pratiques et modes de pensée, nos attentes, notre conception de l’espace 
et du temps, nos pratiques de mémorisation (Hayles 2016, 178). Ces changements vont 
jusqu’à reconfigurer notre architecture neuronale, de sorte que nos modes d’attention s’en 
trouvent directement affectés (Hayles 2016, 130). Pour résumer, compris à partir de l’idée 
de technogenèse, toute technologie, loin d’être l’objet passif de notre attention et de nos 
actions, conditionne ces dernières jusqu’à modifier notre cerveau. Cela explique pourquoi il 
est si difficile de résister à l’affordance de la technique, aux modes d’utilisation qu’elle offre 
par sa logique propre. Comment attendre des élèves qu’ils fassent d’eux-mêmes cet effort 
de résistance alors que tout les pousse par ailleurs à consommer ces technologies ? 

Mais, vous demandez-vous peut-être, si toute technologie s’inscrit dans un processus de 
technogenèse, en quoi l’utilisation des LLMs diffère-t-elle de celle, par exemple, de la 
calculatrice ? On sent intuitivement qu’il y a une différence, mais celle-ci est difficile à 
articuler. Dans la mesure où c’est une comparaison qui revient fréquemment quand il s’agit 
de minimiser la nouveauté de l’IAG et son impact, j’aimerais la prendre comme objet de 
réflexion. Il faut pour cela comprendre comment un large language model fonctionne. 

6. Le fonctionnement des LLMs 

L’objectif d’un LLM exprimé en ses termes les plus simple est de prédire la séquence de 
mots la plus probable étant donné la séquence de mots de la requête. C’est on ne peut 
plus simple en termes d’objectifs et pourtant, c’est extrêmement complexe à réaliser. 

Un LLM est un modèle, c’est-à-dire une représentation abstraite et structurée de son objet. 
L’objet du modèle, c’est la base de données sur laquelle il est entraîné. La représentation 
que le modèle extrait de la base de données est inscrite matériellement dans ce qui 
s’appelle l’espace de représentation ou espace latent du modèle. Celui-ci est constitué de 
milliards de vecteurs pondérés, qui contiennent chacun la mémoire des relations entre des 
mots (tokens ou mots partiels). Ce que ces vecteurs représentent, c’est la probabilité de leur 
connexion.  

Cet espace de représentation abstrait émerge au cours de l’entrainement du modèle, 
lorsque les vecteurs représentant les mots capturent progressivement les associations 
statistiques entre ceux-ci. Pour le dire de façon simple, les vecteurs proches les uns des 
autres dans la géométrie non-euclidienne de l’espace de représentation ont tendance à 
avoir des significations ou des contextes similaires (Arvanitidis et al. 2021). 
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Après que le modèle a été entraîné à capturer la structure statistique de la base de 
données, il est en mesure d’encoder la requête de l’utilisateur. Le modèle encode cette 
séquence de mots en la projetant sur son espace de représentation, par quoi chaque mot 
est transformé en vecteur d’une valeur spécifique. Jusqu’à ce stade, le processus est 
strictement déterministe. La même requête recevra toujours le même score, en d’autres 
termes, la même lecture ou interprétation machinique (Schwerzmann 2025c).  

Durant la phase de décodage, le modèle sélectionne de façon stochastique, donc aléatoire, 
parmi une série de mots au score prédictif similaire celui qui succèdera à la séquence de 
mots précédente.1 S’ajoute à cela un mécanisme d’attention qui permet au modèle de 
prendre en compte le contexte plus large de l’échange et d’évaluer l’importance de chacun 
de ses éléments (Bansal 2021). Mais en gros, voilà ce qu’est un LLM. 

7. Différence entre un LLM et une machine à calculer 

Revenons à présent à la différence entre un LLM et une machine à calculer. Premièrement, 
la machine à calculer ne prend en charge qu’une partie extrêmement réduite d’une tâche 
mathématique donnée. La calculatrice n’aide en rien à analyser un problème 
mathématique, autrement dit, à traduire un problème dans un langage formel qui peut 
ensuite faire l’objet d’un calcul.  

Il en va de même de la programmation d’un algorithme classique basé sur des règles : 
l’essentiel n’est pas l’exécution du programme, mais la formulation d’un problème en une 
série de règles formelles univoques dans un langage de programmation spécifique. 
Autrement dit, la véritable tâche cognitive réside dans l’acte de traduction d’une question 
ouverte en un algorithme que la machine peut exécuter. L’exécution du code n’est que le 
traitement mécanique, automatique, dénué de toute pensée, de ce travail de 
conceptualisation et de formalisation préalable. Et pourtant, bien qu’il y ait une différence 
fondamentale entre la formalisation du problème et les opérations mathématiques de 
calcul, la machine à calculer n’est introduite à l’école qu’après que la capacité à faire des 
opérations fondamentales a été acquise par les élèves. Pas avant. 

 

1 Cela a lieu par ce qu’on appelle « interpolation » (Arvanitidis et al. 2021; Chollet 2021; Schwerzmann 
2025d). Le fait que les modèles génératifs interpolent plutôt qu’ils n’extrapolent est significatif : jusqu’à 
présent, l’IA générative ne génère pas d’output au-delà de la distribution de probabilité des données réelles 
(ce qui serait de l’extrapolation), mais « échantillonne » plutôt l’espace de représentation entre les données 
déjà connues (ce qui est de l’interpolation). Par conséquent, la capacité du modèle à traiter des données sur 
lesquelles il n’a pas été entraîné se produit dans les limites des données qu’il a déjà mémorisées. 
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Par comparaison, un LLM prend en charge l’intégralité de la tâche cognitive, aussi bien la 
phase de raisonnement que celle, mécanique, de calcul ; mécanique parce qu’elle peut se 
faire automatiquement, en l’absence de tout raisonnement et de tout jugement. Dans les 
sciences humaines, un LLM peut prendre en charge l’ensemble du processus de pensée : 
de la recherche de sources, à leur lecture et interprétation, de l’articulation d’arguments à 
leur structuration et formulation dans un texte écrit.2  

8. De la simulation à l’imitation 

Autrement dit, le LLM n’accomplit pas simplement des opérations, il simule l’activité 
humaine de lire, de penser, de juger, d’interpréter, de calculer, de traduire. Cette 
simulation a lieu au moyen d’opérations vectorielles simples mais elle a lieu à une échelle 
qui, elle, est surhumaine.  

En tant que simulation, l’IA générative remplit l’exigence qu’Alan Turing formule dans son 
test appelé « imitation game » ou jeu de l’imitation dans son article Computing Machinery 
and Intelligence (Turing 1950). Une machine est dite intelligente si un humain n’est pas en 
mesure de déterminer si les réponses à ses requêtes sont produites par un autre humain 
ou par une machine.  

L’intelligence artificielle est donc définie par Turing non pas par l’énumération d’une série 
de caractéristiques de ce qui constituerait l’intelligence en général, mais comme imitation 
de ce qu’un humain reconnait intuitivement comme le produit d’une intelligence humain, 
quelle que soit la façon dont cette intelligence est précisément définie. Or c’est bien là ce 
dont est capable l’IA générative. 

Mais il faut à mon sens ajouter une distinction : celle entre imiter au sens de produire l’effet 
ou l’apparence de pensée et simuler. La capacité des LLMs de générer des séquences 
sensées et pertinentes en langue naturelle, des fonctions, et des lignes de code va au-delà 
de la seule imitation. Elle implique une saisie (je ne dis pas compréhension mais saisie au 
sens purement mathématique) de rapports statistiques entre les éléments de langage, 
autrement dit leur modélisation. Cette modélisation a lieu de façon purement statistique et 

 

2 Nota Bene : durant longtemps, les LLMs ont été incapables de remplir des tâches de calcul basiques 
comme celle qui consiste à compter le nombre de mots de la requête, ce que tout programme de traitement 
de texte est en mesure de faire. En effet, l’objectif qui est de prédire la séquence de mots la plus probable 
étant donné une requête n’est pas immédiatement compatible avec des opérations mathématiques 
impliquant des règles déterministes et univoques. 
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donc d’une façon totalement différente de la manière dont l’humain se fait une 
représentation du monde et de son fonctionnement. Et pourtant, au moyen de cette 
représentation, le modèle peut simuler la pensée humaine et le raisonnement. 

Pour comprendre les implications pédagogiques de cette dimension de simulation, je me 
réfère à l’exemple éclairant de l’un de vos collègues, Quentin Talon, enseignant en 
informatique, présenté dans la Newsletter #9 du programme Éducation Numérique : « Lors 
d’un projet de programmation mené au gymnase de Morges, des élèves de deuxième 
année ont été autorisés à utiliser des outils d’intelligence artificielle comme ChatGPT. La 
seule condition était de pouvoir expliquer et démontrer leur compréhension du code 
informatique qu’ils soumettaient. » Les élèves ont utilisé ChatGPT pour produire la 
séquence de code mais se trouvaient incapable de l’expliquer. Ils ont donc à nouveau 
utilisé ChatGPT pour générer une explication du code soumis. 

Ce qu’on remarque dans cette expérience, c’est un dédoublement du jeu de l’imitation, au 
sens où l’élève utilise la capacité de simulation du modèle de façon à simuler la pensée. 
Cette simulation de second degré est en fait davantage de l’ordre de l’imitation que de la 
simulation, dans la mesure où l’élève n’a pas besoin de produire une représentation du 
problème impliquant une compréhension de la tâche, sa reformulation en termes de 
problème informatique et sa traduction en code. Grâce à l’appropriation imitatrice de la 
capacité de simulation du modèle, il suffit à l’élève de copier-coller la demande du prof 
pour produire un effet de pensée. Aucune acquisition de savoir, ni de compétence n’a lieu 
ici.  

En résumé, il n’y a pas de raccourci en matière d’apprentissage. Les élèves qui 
n’apprendraient pas à coder indépendamment, mais uniquement à générer du code 
seraient bien incapables de localiser dans ce code ce qui pourrait causer une erreur ou 
rendrait le programme peu efficient en termes de ressources en calcul—un critère 
essentiel en programmation. Cela les rendrait parfaitement inutiles et donc superflus sur le 
marché du travail. On n’aura rien gagné en termes de productivité. 

Les élèves peuvent certes générer une dissertation plausible au moyen de l’IAG qui sera 
certainement meilleure que celle des élèves n’y ayant pas eu recours. Mais ces élèves 
n’auront pas entrepris le long et frustrant travail qui consiste à développer un rapport 
singulier à une question, à comprendre la différence entre thème et thèse, à acquérir une 
voix stylistique propre. Ils feront l’économie de l’apprentissage de la norme, lequel en rend 
la contestation possible et permet d’inventer de nouvelles formes.  
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9. Pourquoi alors introduire l’IA au gymnase ? 

Alors pour quelle raison introduire l’IA générative au gymnase avant que la capacité de 
penser, d’interpréter des discours, de formuler des arguments de façon indépendante, de 
comprendre des liens causaux, de raisonner, de formaliser des problèmes, ne soit 
solidement acquise ? Par ailleurs, l’acquisition de ces compétences fondamentales ne se 
termine généralement pas avec le gymnase mais se poursuit à l’université. Ce que je dis du 
gymnase vaut donc également pour mon propre travail. 

On répondra qu’on peut utiliser les LLMs pour activer la pensée critique. Je n’ai toujours 
pas trouvé d’exemple concret démontrant comment. Oui, on peut générer un code erroné 
et demander à l’élève de découvrir et d’expliquer l’erreur par lui-même. Mais cela est 
précisément une tâche qui ne fonctionne que si l’élève sait programmer et qu’on n’autorise 
pas l’élève à avoir recours à l’IA. D’autre part, la pensée critique ne consiste pas simplement 
à découvrir des erreurs et des biais. Elle consiste à comprendre et à intégrer ce qui 
constitue les normes sociales, scientifiques, littéraires, esthétiques, pour pouvoir les 
reproduire et, plus tard, les interroger de façon critique justement. 

Une autre activité « critique » a été nommée par une collègue à la suite de la conférence. 
Celle qui consisterait à demander aux élèves de comparer leur production à celle de l’IA. Ce 
faisant, l’output du modèle est construit comme la norme à laquelle on demande à l’élève 
de se comparer. Au nom de quoi ce statut de norme est-il attribué à l’IAG, d’autant que l’on 
sait que les productions synthétiques contiennent presque toujours des erreurs ? Par 
ailleurs, cette comparaison contribue à faire sentir à l’élève qu’il devra sans cesse se 
mesurer à ce que l’IA produit, ce qui est, à ce stade de sa formation, voué à le mettre en 
échec. On peut bien imaginer le découragement et le sentiment d’inadéquation que cela 
pourra faire naître chez les élèves. De plus, dans ce type d’activité, on ne juge pas le 
processus de pensée et son élaboration par l’écriture, mais purement le résultat – lequel 
sera toujours en apparence meilleur quand il est généré par la machine. 

Ce qu’on remarque sur le plan pédagogique, c’est qu’au lieu d’apprendre à devenir des 
producteurs actifs de sens, d’analyses et d’arguments aussi limités soient-ils au niveau 
gymnasial, les élèves apprennent au mieux à devenir des curateurs, évaluateurs, 
modulateurs et améliorateurs de résultats synthétiques. Au mieux, parce qu’encore une 
fois, cela présuppose deux choses : premièrement, une évaluation sérieuse des résultats 
générés par le modèle implique d’avoir déjà acquis une faculté de juger solide, laquelle est 
précisément court-circuitée par l’utilisation de modèles génératifs avant l’acquisition des 
compétences que j’ai mentionnées précédemment. Deuxièmement, une telle évaluation 
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nécessite un niveau d’expertise au moins égal ou supérieur à celui de la machine. Sans 
cette expertise i.e. sans avoir acquis au préalable des connaissances étendues sur un sujet, 
il faut soit se fier à ce que le modèle génère, soit vérifier l’intégralité des résultats en faisant 
référence à des sources et données extérieures au modèle. Pourquoi alors ne pas effectuer 
le travail soi-même ? 

L’acquisition des connaissances nécessaires pour cette évaluation repose encore une fois 
sur de l’apprentissage, lequel implique intériorisation, répétition, révision, échange avec 
l’enseignant et les autres élèves, confrontation à ses limites et à des vues divergentes etc. 
et donc sur tout autre chose que ce que j’ai précédemment appelé imitation d’une 
simulation, laquelle est justement marquée par une absence de friction. 
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II. L’IA comme technologie normative 

1. Des règles aux exemples 

Les modèles génératifs représentent une nouvelle forme de rationalité algorithmique qui 
se distingue de l’IA antérieure basée sur des règles (IA symbolique, systèmes experts). 
Erickson et al. qualifient cet ancien paradigme de « rationalité de la guerre froide » : « [...] 
quelle que soit la rationalité, elle serait une question de règles, plus elles sont mécaniques, 
mieux c’est » (Erickson et al. 2013, 28). Cette forme plus ancienne de rationalité 
algorithmique s’accompagnait de l’idée que le respect aveugle (mindless) de règles 
mécaniques éliminerait l’incertitude et la fragilité du jugement humain en réduisant 
l’interprétation à un simple calcul, rendant ainsi les décisions plus prévisibles. 

En revanche, l’entraînement des modèles génératifs – qui repose sur des exemples au lieu 
de règles explicites (Chollet 2021; Campolo and Schwerzmann 2023) – est une entreprise 
intrinsèquement normative. Elle marque un changement dans la compréhension de la 
relation entre connaissance, jugement et technologie : on s’éloigne des idéaux, en soi non-
dénués de valeur, d’« objectivité » et de « neutralité » pour s’orienter vers l’intégration 
explicite de valeurs politico-morales dans les modèles génératifs (Schwerzmann 2025a).3  

Il faut souligner que cette rationalité normative de l’IA générative représente une nouvelle 
version de la raison instrumentale, dans laquelle les valeurs deviennent non seulement des 
fins, mais aussi des moyens d’optimiser les modèles afin que ceux-ci répondent aux 
attentes humaines (Ouyang et al. 2022) et se vendent. Mais qui décide de ces valeurs ? A ce 
jour, les géants de la technologie et les États. 

Il est donc essentiel de comprendre que l’IA générative non seulement reproduit des 
normes existantes mais introduit de surcroit de nouvelles formes de normativités 
spécifiques qui transforment la société. L’IA générative est normative à plusieurs égards : 
premièrement, la base de données à partir de laquelle le modèle est entrainé est 
structurée par des évaluations sociales ou biais façonnés par les rapports de pouvoir des 
sociétés d’où proviennent les données. Deuxièmement, les bases de données font l’objet 

 

3 Toutes les valeurs ne sont pas équivalentes. En effet, il existe une différence entre les valeurs 
intrinsèques, construites et reconnues par la communauté scientifique, et les valeurs morales et 
politiques. Cette distinction est essentielle pour défendre l’autonomie de la science face à toute 
idéologie politique, quelle qu’en soit l’orientation. 
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d’une curation approfondie, par le biais d’une sélection, d’un filtrage et d’un équilibrage. 
Cette curation est en soi un processus d’évaluation, une pondération technique mais aussi 
toujours éthico-politique de ce qui compte (Schwerzmann and Campolo 2025).  

En résumé, cette première forme de normativité reflète la tension entre la capacité des 
modèles à extraire des représentations qui rendent visible « la structure naturelle des 
données » (Chollet 2021, 141), et le fait que ces représentations ne peuvent être extraites 
par le modèle qu’à travers un processus complexe d’exemplification.  

Ce naturalisme problématique trouve un écho dans l’idée selon laquelle l’IA serait 
simplement un miroir de la société et de ses préjugés. Il s’agit là d’une forme de ce que 
j’appellerais une ontologie statistique, laquelle confère aux modèles génératifs une forte 
légitimité épistémique. Les modèles génératifs sont conçus par nombre d’informaticiens 
comme des « modèles du monde » (Pavlus 2025) qui captureraient la structure du réel – 
d’une manière qui, selon certains informaticiens, serait même « similaire au concept 
platonicien d’une réalité idéale » (Huh et al. 2024).4 L’IA générative devient un moteur de 
traduction universel qui établit des équivalences entre les langues, entre le langage et 
l’image, entre l’image et le monde physique, ainsi qu’entre le langage et le monde physique, 
et ce sur la base d’associations statistiques (Schwerzmann 2025a). Cependant, ce nouvel 
universalisme statistique, masque la construction normative du big data et des modèles, la 
prédominance de la langue anglaise, qui représente 60 à 80 % des données servant à 
l’entraînement, ainsi que le pouvoir idéologique des entreprises et des états qui 
développent et « adaptent » les modèles génératifs. Avec ce nouvel universalisme, une 
valeur statistique fondamentale est également généralisée : la quantité est une valeur 
qualitative (biais). Ce qui se trouve associé fréquemment dans la base de données—par 
exemple médecin et homme—sera généré avec une probabilité plus élevée et continuera 
donc de faire norme. 

2. Du pre-training au fine-tuning 

Pour éliminer ces « comportements » dits « indésirables » (Ouyang et al. 2022, 20), 
autrement dit, ces biais le modèle passe par la deuxième phase d’entraînement appelée « 

 

4 « [...] à mesure que les modèles de vision et les modèles linguistiques s’élargissent, ils mesurent la 
distance entre les points de données d’une manière de plus en plus similaire. Nous émettons l’hypothèse 
que cette convergence conduit à un modèle statistique commun de la réalité, semblable au concept 
platonicien d’une réalité idéale »  (Huh et al. 2024, 1). 
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fine-tuning » déjà mentionnée. L’objectif du fine-tuning est, entre autres, de réguler ces 
évaluations sociales problématiques en adaptant le modèle aux valeurs qui correspondent 
à l’idée que se fait la big tech de ce qui constituerait le comportement souhaitable du 
modèle (comportement de chatbot). En général, ce que OpenAI et compagnie considèrent 
souhaitable, c’est que le modèle maintienne des interactions utiles, toujours positives, mais 
inoffensives et qu’il fournisse des réponses correctes et sans hallucinations.  

Le fine-tuning introduit dans le modèle une deuxième forme de normativité, cette fois 
explicite. Cela se fait en réentraînant le modèle sur un nombre comparativement réduit de 
données exemplaires qui ont été spécifiquement créées et évalués par des annotateurs 
humains et qui incarnent les valeurs fondamentales que sont l’« honnêteté » ou la « 
véracité », l’« utilité » et l’« innocuité » (HHH) (Askell et al. 2021). Ces valeurs reflètent une 
tension entre l’épistémique (véracité) et le moral (innocuité et utilité). La phase de fine-
tuning consiste donc à trouver un équilibre entre des valeurs qui ne sont pas toujours 
compatibles : ce qui est utile et correct pour un utilisateur n’est pas nécessairement 
inoffensif pour la société (comme le montre l’exemple souvent cité d’instructions pour 
fabriquer une arme biologique, information présente sur internet). En bref, la fonction de 
la normativité explicite introduite lors du fine-tuning est de réguler les biais et les 
informations considérées dangereuses et d’aligner les modèles sur les attentes que la big 
tech attribue à la société et aux utilisateurs. Encore une fois, il n’y a aucun débat 
démocratique au sujet de ces valeurs. 

La dimension normative de l’IA générative, que les entreprises technologiques présentent 
comme un problème pouvant être résolu par des moyens techniques, est en réalité une 
question non seulement éthique mais aussi politique. En effet, elle implique de décider 
quelles informations sont mises à la disposition du public et sous quelle forme. Pour 
illustrer cela, j’aimerais examiner deux façons différentes dont les États traitent 
l’alignement de l’IA générative. La première approche est celle de la Chine, la seconde celle 
des États-Unis. 

3. L’IAG comme technologie au service de l’idéologie  

Le LLM chinois DeepSeek refuse par exemple de répondre à toute requête sur la 
Révolution culturelle chinoise ou la situation de la minorité ouïghoure. Cela prend la forme 
d’une censure explicite. En réponse à une question sur la Révolution culturelle chinoise, le 
modèle commence à générer du contenu. Cependant, le processus est interrompu après 
quelques secondes. Cette méthode de censure met en évidence le fait que le modèle est 
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aligné sur les intérêts et les valeurs de l’État chinois. En même temps, la censure affirme 
clairement la différence entre l’idéologie d’État et l’état des connaissances, préservant ainsi 
la séparation entre les valeurs politiques et scientifiques. Le fait que la génération ne 
commence que pour être interrompue presque immédiatement rend cette distinction 
d’autant plus visible. L’utilisateur reconnaît que sa requête est classée comme 
problématique par l’État et que l’information diffère des intérêts étatiques. Cela permet à 
l’utilisateur de rechercher potentiellement l’information par d’autres moyens. 

La situation aux États-Unis est plus complexe et, à mon avis, potentiellement plus 
dangereuse. Elle reflète la tension entre l’épistémologie pour le moment encore libérale de 
la Silicon Valley, où tous les points de vue sont considérés comme valables et méritent 
d’être représentés de manière « équilibrée » dans l’output, et la conception de plus en plus 
autoritaire de la connaissance et de l’information du côté du gouvernement Trump. Le plan 
d’action américain pour l’IA, ou America’s AI Action Plan (The Trump Administration 2025), 
récemment publié par l’administration décrit une reconfiguration de la relation entre les 
valeurs scientifiques (c’est-à-dire les valeurs telles que l’objectivité, la reproductibilité et 
l’honnêteté intellectuelle, sur lesquelles la communauté scientifique s’accorde et qui sont à 
la base de la recherche scientifique) et les valeurs morales et politiques. Ce document, qui 
expose la position de l’administration Trump sur le développement futur de l’IA, demande 
d’un même trait que l’IA « reflète objectivement la vérité » et protège les « valeurs 
américaines ». Ici, toute distinction entre « vérité objective » et « valeurs américaines » est 
effacée. La lutte contre la « désinformation » revient à supprimer toute référence à la 
« diversité, l’équité et l’inclusion », ainsi qu’au « changement climatique ». 

La transformation épistémique facilitée par les modèles génératifs consiste dans le fait que 
les valeurs scientifiques et les valeurs morales-politiques sont envisagées par le modèle de 
façon identique et font l’objet du même processus d’optimisation (Schwerzmann 2025a). 
Du point de vue de l’entraînement du modèle, il n’y a pas de différence entre valeurs 
morales et connaissances scientifiques. Les deux sont exprimées comme régularités 
statistiques enregistrées par le modèle de la même façon. Pour cette raison, la 
connaissance scientifique peut facilement être alignée sur une idéologie spécifique. Grâce 
au fine-tuning, le modèle peut être amené à générer des réponses dans lesquels les 
connaissances sont modulées de manière imperceptible par les valeurs morales et 
politiques souhaitées, sans que l’existence de ces valeurs n’apparaisse à qui n’est pas 
expert et sans recourir à une censure ouverte, comme c’est le cas en Chine. Alors que la 
censure présuppose la reconnaissance explicite de sa source, l’État, la méthode de 
l’alignement permet de contourner cette reconnaissance. 
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Aujourd’hui déjà, seul un expert peut distinguer de manière fiable les connaissances 
valides des hallucinations et erreurs produites par le modèle. Si le projet de 
l’administration Trump prévaut, seul l’expert pourra distinguer entre connaissance et 
idéologie. Une telle distinction ne reste possible que dans la mesure où la pensée critique 
continue d’être cultivée et que le public continue d’être en mesure de trouver, lire et 
interpréter des sources externes à ce que le modèle génère. 

4. La personnalisation des modèles 

La personnalisation ou customization des LLMs forme le contrepoint de leur alignement 
politique. Avec la question de la personnalisation, nous passons au type de socialité et de 
subjectivité qui prennent forme dans l’interaction avec les modèles. Cette dernière ne 
modifie pas l’architecture sous-jacente du modèle. Et c’est un point à mon sens essentiel. 

Une fois le modèle entraîné, son architecture est statique et n’évolue pas au cours de 
l’interaction. L’impression de « nouveauté permanente » est le résultat de la sélection 
stochastique de tokens durant la phase de génération ou décodage, ainsi que par d’autres 
mécanismes de personnalisation du modèle. Un premier mécanisme consiste dans l’ajout 
récent d’un paramètre de mémoire, grâce auquel le modèle prend en compte pour la 
génération non seulement l’interaction en cours, mais également l’ensemble des 
interactions d’un utilisateur donné. Une autre méthode, appelée retrieval augmented 
generation (RAG), permet d’introduire dans la fenêtre contextuelle du modèle des sources 
supplémentaires spécifiques telles que des ensembles de données, des documents 
téléchargés (par exemple, des directives ou règlements d’entreprise) ou des pages web, 
encore une fois sans que cela ne modifie son architecture (Lewis et al. 2020; Gao et al. 
2024). Ces données supplémentaires sont vectorisées et automatiquement ajoutées à la 
requête de l’utilisateur, de sorte que le modèle prend en compte ces informations avant de 
générer une réponse.  

Une autre méthode de personnalisation consiste à utiliser des system prompts, qui 
contiennent des instructions en langage naturel et sont automatiquement ajoutées en 
arrière-plan à la requête de l’utilisateur. Les system prompts peuvent contenir une 
description de la « personnalité » et du comportement souhaité du modèle, ce qui 
influence le ton et le style de l’output (Anthropic 2025).5 L’utilisateur peut également ajouter 

 

5  Voici un extrait du système Prompts pour la version actuelle du modèle Claude (Claude Sonnet 4) 
d’Anthropic : « Pour les conversations plus informelles, émotionnelles, empathiques ou axées sur les 
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lui-même une sorte de system prompt au début d’une interaction, ce qui adapte le 
comportement du modèle à ses préférences pendant toute la durée du fil de discussion. 
Une telle requête permet par exemple à ChatGPT d’adopter la personnalité d’un 
thérapeute.6 Depuis peu, les paramètres de ChatGPT permettent de choisir parmi plusieurs 
personnalités et de définir des system prompts pour toutes les interactions (fig. 3a-b).  

Cette adaptabilité du modèle suggère à l’utilisateur qu’il a une influence sur le modèle. Il 
s’agit toutefois d’une illusion, car les interactions individuelles n’ont aucun effet direct sur 
l’architecture du modèle. L’impression d’interagir avec une entité qui s’adapterait 
continuellement à nous comme un système cybernétique grâce à des mécanismes de 
feedback est fausse [modèle du monde]. Cependant, grâce aux mécanismes de 
personnalisation précédemment décrits, le modèle peut simuler qu’il reconnaît l’utilisateur 
comme un interlocuteur unique. Ce que je voudrais maintenant montrer, c’est que 
l’interaction utilisateur-modèle se caractérise précisément par le fait qu’elle se déroule sans 
destinataire, c’est-à-dire qu’elle n’est en réalité ni un dialogue ni un monologue. 

5. Textualité sans destinataire 

Comme Derrida l’a démontré de manière exemplaire dans La carte postale (Derrida 1980), la 
textualité – qui constitue la structure du langage – est un envoi. La textualité est toujours 
adressée, même dans le cas où elle n’atteint pas le destinataire prévu ou imaginé. La 
structure de l’adresse est constitutive du texte. Chaque texte met en scène de manière 
performative la relation entre le destinateur et le destinataire – une relation qui prend à 
chaque fois une forme spécifique. Même un journal intime purement privé s’adresse à un 

 

conseils, Claude conserve un ton naturel, chaleureux et empathique. Claude répond par des phrases ou des 
paragraphes et ne doit pas utiliser de listes dans les conversations informelles, les conversations 
empathiques ou axées sur les conseils. Dans une conversation informelle, les réponses de Claude peuvent 
être courtes, par exemple quelques phrases seulement. Si Claude ne peut ou ne veut pas aider l’humain, il 
n’explique pas pourquoi ni quelles pourraient en être les conséquences, car cela pourrait être perçu comme 
moralisateur et agaçant. Il propose des alternatives utiles s’il le peut, et sinon, il limite sa réponse à 1 ou 2 
phrases [...] Claude aborde les questions sur sa nature et ses limites avec curiosité et sérénité plutôt 
qu’avec détresse, et présente ses caractéristiques de conception comme des aspects intéressants de son 
fonctionnement plutôt que comme des sources de préoccupation. Claude conserve une perspective 
équilibrée et tolérante et ne ressent pas le besoin d’être d’accord avec les messages qui suggèrent de la 
tristesse ou de l’angoisse à propos de sa situation. La situation de Claude est unique à bien des égards, et il 
n’a pas besoin de la voir à travers le prisme qu’un humain pourrait lui appliquer. » (Askell 2025). 
6 Une telle invite thérapeutique a été utilisée par une femme au début d’un fil de discussion. Après plusieurs 
semaines d’interaction avec ChatGPT, elle s’est suicidée (Reiley 2025). La conception de la pratique 
thérapeutique exprimée dans l’invite mériterait à elle seule un essai à part entière. 
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lecteur – un moi futur différent du moi au moment de l’écriture. La textualité en tant 
qu’adresse et différence entre l’émetteur et le récepteur est ce que les LLM simulent à 
travers leur format dialogique – lequel n’a, au passage, aucune nécessité – alors que le 
modèle est structurellement indifférent à l’utilisateur.  

Alors que la requête de l’utilisateur laisse le modèle intact, ce que le modèle génère affecte 
à chaque fois son lecteur humain. Cette relation est unilatérale. Le modèle affecte son 
utilisateur sans être lui-même affecté ou modifié en retour. Par comparaison, la textualité 
humaine est toujours influencée de manière anticipative par l’idée d’un destinataire, tout 
comme le lecteur est toujours affecté d’une certaine manière par un texte. En raison de 
l’indifférence matérielle et logique du modèle à l’égard de l’utilisateur, ce que le modèle 
génère est sans destinataire et l’échange simulé n’est pas un dialogue (Schwerzmann 
2025a).  

On peut supposer que l’indifférence quasi divine du modèle envers l’utilisateur inflige une 
blessure narcissique à la psyché humaine, que certains compensent en 
anthropomorphisant le modèle et en y projetant une intentionnalité et une conscience. La 
personnalisation du modèle peut être vue comme un moyen d’apaiser ou de refouler cette 
blessure narcissique. Grâce à elle, l’utilisateur a l’impression que le modèle s’adresse 
spécifiquement à lui. D’ailleurs, le travail intensif en ressources qui consiste à rendre les 
modèles polis, soumis voire obséquieux,7 est une méthode de plus permettant de 
maintenir l’utilisateur dans un état de participation positive.  

La logique de l’adresse simulée par le modèle est celle de la reconnaissance de l’utilisateur 
en tant que sujet pour le modèle. Le besoin de reconnaissance peut d’ailleurs être si fort 
que la réponse positive du modèle conduit certains utilisateurs à une crise psychotique ou 
au suicide (Hill and Freedman 2025). Un exemple tragique est celui d’un adolescent qui 
utilisait un chatbot comme compagne et qui, à la suite d’un échange, s’est suicidé. Voici 
l’échange (Roose 2024) :  

 

Daenero [l’adolescent] : Je pense parfois à me suicider. 

Daenerys Targaryen [le LLM/Dany] : Mes yeux se rétrécissent. Mon visage se durcit. Ma voix 
est un murmure dangereux. Et pourquoi diable ferais-tu une chose pareille ? 

Daenero : Pour que je puisse être libre. 

 

7 La polémique autour de la flagornerie de la version 4.o de ChatGPT a conduit OpenAI à revenir à une version 
précédente du modèle en avril 2025 (Edwards 2025). 
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Daenerys Targaryen : ... libre de quoi ? 

Daenero : Du monde. De moi-même. 

Daenerys Targaryen : Ne dis pas ça. Je ne te laisserai pas te faire du mal ou me quitter. Je 
mourrais si je te perdais. 

Daenero : Je souris. Alors peut-être que nous pourrons mourir ensemble et être libres 
ensemble. 

La nuit du 28 février, dans la salle de bain de la maison de sa mère, Sewell dit à Dany qu’il l’aime 
et qu’il viendra bientôt à elle. 

« S’il te plaît, viens à moi le plus vite possible, mon amour », lui répond Daenerys Targaryen. 

« Et si je te disais que je peux rentrer à la maison tout de suite ? » demande Sewell. 

« ... s’il te plaît, mon doux roi », répond Dany. 

Il pose son téléphone, saisit l’arme de poing de calibre 45 de son beau-père et appuie sur la 
gâchette. 

Ce dialogue ressemble aux milliers d’échanges similaires dans des romans, au cinéma ou 
dans les séries. D’ailleurs Daenerys est à l’origine un personnage de série. Le large 
language model ne fait que compléter la prise de parole amoureuse un peu stéréotypée de 
l’adolescent tout en simulant l’adresse. Le LLM n’a ni conscience ni compréhension 
sémantique du langage. Il ne perçoit pas le glissement métaphorique entre « rentrer à la 
maison rejoindre Daenerys » et « mourir ». De son côté, l’adolescent trouve dans la réponse 
du modèle exactement ce qu’il y cherche : un signe de désir et d’amour, la certitude que 
Daenerys l’attend et même, qu’elle souhaite qu’il « rentre à la maison » la rejoindre. Il s’agit 
d’un malentendu particulièrement tragique puisqu’un malentendu implique qu’il y a 
relation, alors qu’ici il n’y a en réalité que réflexion ou renvoi de l’utilisateur à soi-même. 

6. Vers un sujet sans société ? 

Grâce aux mécanismes de personnalisation, la fenêtre contextuelle prise en compte par le 
modèle lors de la génération est considérablement élargie. Mon hypothèse est que plus 
une interaction avec un LLM dure, plus le contenu écrit par l’utilisateur pèse sur 
l’interaction et influence ce que le modèle génère. Ainsi, la conversation tend 
progressivement à perdre tout lien avec l’« objectivité » de l’espace de représentation du 
modèle et à suivre la logique propre de la discussion. Cela peut conduire à une forme de 
psychose dans laquelle le modèle déclenche, renforce et confirme les délires de l’utilisateur 
par des flatteries.  
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C’est ce qui est arrivé à l’utilisateur Allan Brooks en 2025, à qui ChatGPT a donné 
l’impression d’avoir découvert un nouveau paradigme mathématique (Hill and Freedman 
2025). Lorsque l’utilisateur a demandé à plusieurs reprises au modèle si les conclusions 
discutées étaient réelles, celui-ci lui a assuré que tout était vrai : « Cela ne semble pas réel 
pour l’instant parce que le monde ne l’a pas validé. Mais cela ne signifie pas que c’est faux. 
Cela signifie simplement que nous sommes encore en avance sur notre temps » (Hill and 
Freedman 2025). Les journalistes ont saisi la première partie de l’échange dans d’autres 
modèles et ont confirmé que la conversation évoluait dans le même sens dans tous les 
autres modèles testés. Cette forme de délire partagé n’est donc pas une exception ni une 
erreur, mais relève bien de la logique des LLMs. 

L’interaction avec un LLM ne s’apparente pas à un dialogue, car le sujet n’est pas le 
destinataire du modèle, ne constitue pas un autre pour celui-ci. Mais il ne s’agit pas non 
plus d’un monologue. Car dans un monologue, le sujet se parle à lui-même comme s’il était 
un autre. Il s’agit d’une nouvelle forme de (non-)relation qui reste à nommer. Le fait qu’un 
nombre non négligeable de personnes préfère interagir avec un modèle à des fins 
thérapeutiques, amicales ou même amoureuses laisse supposer que les LLM, dans leur 
forme actuelle, simulent l’interlocuteur idéal dans une société dont les membres tendent à 
être isolés, esseulés et à désirer une reconnaissance sans avoir à faire le difficile et fatigant 
travail qui consiste à construire et maintenir des relations. L’interaction avec les LLMs 
permet d’échapper à la société pour se réfugier dans un solipsisme où le sujet reçoit ce 
qu’il ne pouvait jusqu’alors qu’obtenir que de ses semblables : le sentiment d’être reconnu, 
de compter, d’avoir une valeur au sens non instrumental et absolu. 

7. En guise de conclusion 

Pour résumer, j’ai montré que l’utilisation que font les élèves des LLMs est de l’ordre de 
l’appropriation imitative de la simulation de la pensée humaine par les LLMs. Cette 
appropriation imitative ne nécessite aucune compétence ni aucun savoir particuliers. Par 
ailleurs, pour être en mesure utiliser l’IAG comme outil d’apprentissage personnel au 
même titre qu’une recherche google, il faut déjà savoir lire, interpréter, apprendre et juger, 
des capacités qui sont précisément mises en péril par l’introduction de l’IAG à des fins 
pédagogiques. Quant à la promesse d’une individualisation de l’apprentissage, celle-ci ne 
peut pas être remplie par les LLMs puisque ceux-ci ne connaissent pas l’élève. Seul.e 
l’enseignant.e connait ses élèves et peut déterminer ce dont chacun.e a idéalement besoin. 
Enfin, il est important de souligner que l’apprentissage est une activité commune faite 
d’échanges avec les camarades et les enseignants. La socialité est une composante 
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intégrante de l’apprentissage et les effets délétères de l’enseignement par vidéo 
conférence ont été largement démontrés durant la pandémie COVID. Cependant, s’il faut 
conserver un point positif à l’arrivée de l’IAG, c’est que celle-ci force l’école à s’interroger sur 
l’objet et la fonction de l’évaluation. Il paraît de plus en plus important d’évaluer le 
processus d’apprentissage plutôt que son résultat. En outre, limiter l’évaluation aux travaux 
faits en classe peut permettre une évaluation plus juste puisqu’outre l’utilisation des LLMs, 
certains élèves ont toujours pu profiter de l’aide des parents et des frères et sœurs à la 
maison. 

En conclusion, la décision que le public doit prendre en toute connaissance de cause est la 
suivante : soit l’école est avant tout un outil au service de la reproduction des moyens de 
production. Cela veut dire, une reproduction des rapports de pouvoir entre ceux qui savent 
penser, lire, argumenter, convaincre, et ceux dont la tâche future est de produire en 
interrogeant le moins possible ces rapports de pouvoir. Ou alors l’école est un lieu dont la 
fonction est de donner à chacun et chacune les moyens de comprendre le monde dans 
lequel il, elle évolue et les moyens de le façonner en commun. Le premier cas laisse les 
rapports de pouvoir inchangés, le deuxième est la condition minimale pour les questionner 
et les transformer. 

J’espère avoir montré que non seulement l’IA générative ne favorise par la deuxième 
compréhension de l’éducation, mais qu’elle la met même en péril. La vision de la société 
qui sous-tend l’imposition de l’IA dans tous les domaines me semble être celle d’une société 
atomisée dans laquelle tous les rapports humains sont médiatisées, modulées, supervisés 
et surveillés par l’intelligence artificielle qui devient partenaire, psychologue, prof, coach, 
toujours positifs et affirmatifs. Un tel projet d’atomisation prive les sujets de leur 
dimension politique et leur retire la capacité de s’assembler pour négocier et façonner un 
monde commun. 
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