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RESUME. Cet article examine l'impact, sur la qualité des données d’entrainement des grands
modéles de langage (LLM), des mesures de blocage, par les éditeurs de revues scientifiques,
des robots d’explorations exploités par les producteurs d’intelligences artificielles
genératives (IAG) comme OpenAl Des données de mauvaise qualité pour entrainer des LLM
peuvent en effet conduire a la mésinformation scientifique. Une analyse empirique basée sur
cing hypothéses a été réalisée pour étudier les pratiques de blocage des robots d’IAG. Des
scripts Python ont permis de collecter et d’analyser les fichiers robots.txt de différents sites,
comparant les taux de blocage entre revues prédatrices et non prédatrices ainsi qu’entre
revues de différents niveaux de classement. Il ressort que les robots d’IAG sont davantage
bloqués que ceux des moteurs de recherche traditionnels, surtout par les éditeurs scientifiques
de haut niveau. A contrario les revues prédatrices bloquent moins ces robots. Ces modalités
de blocage entrainent donc une surreprésentation potentielle de contenus de moindre qualité
dans les datasets d’entrainement des IAG. Cela crée un « biais de validation », augmentant le
risque de mésinformation dans les réponses des IAG. L’ étude révéle un probléme peu exploré
concernant [’acces inégal aux sources de qualité pour [’entrainement des IAG. Elle souligne
l'impact potentiel des politiques de blocage sur la propagation de la mésinformation.

ABSTRACT. This article examines the impact, on the quality of data used to train large
language models (LLMs), of measures taken by scientific publishers to block exploration
robots used by generative artificial intelligence (GAI) producers such as OpenAl. Poor
quality data used to train LLMs can lead to scientific misinformation. An empirical analysis
based on five hypotheses was carried out to study the blocking practices of IAG robots.
Python scripts were used to collect and analyse robots.txt files from different sites, comparing
blocking rates between predatory and non-predatory journals and between journals at
different ranking levels. Generally speaking, IAG robots are blocked more than those of
traditional search engines, especially by high-level scientific publishers. On the other hand,
predatory journals block these robots less. These blocking methods therefore lead to a
potential over-representation of lower quality content in the IAG training datasets. This
creates a ‘validation bias’, increasing the risk of misinformation in IAG responses. The study
reveals a little-explored problem concerning unequal access to quality sources for training
1AGs. It highlights the potential impact of blocking policies on the spread of misinformation.
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1. Introduction

L’année 2023 a été celle du développement commercial des intelligences
artificielles génératives (IAG) avec ’essor des chatbots comme ChatGPT et plus
largement celui des grands modéles de langage (LLM) comme GPT. GPT est « un
modele linguistique autorégressif de troisieme génération qui utilise 'apprentissage
profond pour produire des textes semblables a ceux des humains » (Floridi &
Chiriatti, 2020). Les performances de ces modeles dépendent notamment de la
disponibilité, en vue de leur entrainement, d’« un ensemble de données non
étiquetées composé de textes, tels que Wikipédia et de nombreux autres sites,
principalement en anglais, mais aussi dans d'autres langues » (Floridi & Chiriatti,
2020). Le Common Crawl, soit plus moins 300 TB avant filtrage', représenterait
ainsi 60 % des données d’entrainement de GPT-3 (Brown et al., 2020). La qualité
des données est également importante. Dodge et ses co-auteurs (2021) montrent
ainsi ’appétit des producteurs d’IAG pour les données issues de la presse en ligne,
des revues scientifiques et de I’encyclopédie collaborative Wikipédia.
Malheureusement, Viseur et Delcoucq (2024) ont montré que les politiques de
blocage des sites web de la presse en ligne, via le protocole d’exclusion des robots,
étaient largement adoptées.

L’intelligence artificielle (IA) contribue au phénomeéne de désinformation
(Bontridder & Poullet, 2021). La désinformation « est une information fausse,
inexacte ou trompeuse qui est diffusée dans l'intention de tromper le destinataire »,
contrairement a la mésinformation, qui « désigne une information fausse, inexacte
ou trompeuse partagée sans intention de tromper » (Bontridder & Poullet, 2021 ; p.
€32-2). Au-dela des opportunités de création délibérée de fausses informations et de
I’assistance a la diffusion de celles-ci vers des audiences ciblées, 1’intelligence
artificielle, et en particulier les TA génératives (IAG) accessibles au grand public
depuis 2023 (ChatGPT, Gemini, Claude, Copilot, Le Chat...), peut aussi contribuer a
la mésinformation dés lors que les réponses aux prompts de 1’utilisateur contiennent
elles-mémes des erreurs. Ce risque est identifié et a été qualifié d’« hallucination »
(Maleki et al., 2024 ; Ye et al., 2023). L’utilisation sans recul critique de ces
contenus erronés conduit a un risque épistémique que Hannigan, McCarthy et Spicer
(2024) ont baptisé « botshit » (par analogie au « bullshit »).

Ce phénoméne d’hallucination peut s’expliquer par différentes causes incluant la
formulation des prompts, les limitations des mode¢les et les données d’entrainement.
En particulier, les hallucinations peuvent découler du fait que les données sont
« biaisées, non actuelles, incomplétes ou inexactes » (Hannigan et al., 2024). Le
caractére non fiable des données pourra conduire le modéle a générer une
information erronée basée sur des informations réellement présentes dans le dataset.
L’absence de données relatives a une thématique pourra amener le mod¢ele a broder
pour composer une réponse cohérente, plausible, mais contenant des informations
inexactes, inventées. Ces problémes relévent donc, soit de la fidélité
(« faithfulness »), soit de 1’exactitude des faits (« factualness ») (Ye et al., 2023).

Nous nous intéressons en particulier dans cette recherche aux risques de
dégradation de la qualité des jeux de données d’entrainement des grands modéles de
langage, et dés lors de mésinformation en matiére d’information scientifique par les

! Voir https://commoncrawl.github.io/cc-crawl-statistics/.
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IA génératives. Les robots d’exploration utilisés par les producteurs d’intelligences
artificielles génératives disposent-ils d’un accés homogene a des sources de qualité
ou les producteurs doivent-ils se contenter d’un entrainement sur des recherches non
validées voire frauduleuses ? L’indisponibilité d’informations scientifiques fiables et
completes pourrait en effet conduire non seulement a des biais mais aussi a des
problémes importants de qualité¢ dans 1’information scientifique générée par, d’une
part, les agents conversationnels, d’autre part, les plateformes s’appuyant sur des
modeles génératifs. Cela inclut par exemple les newsbots (Viseur, 2024).

Cet article est organisé en quatre parties. La premicére comporte un état de I’art
relatif aux datasets dédiés aux contenus scientifiques permettant d’entrainer les
modeles d’intelligence artificielle générative. La seconde décrit la méthodologie
d’analyse. Cette derniére s’appuie sur la mesure du blocage des robots d’exploration
des producteurs d’IAG par les éditeurs scientifiques. Les cinq hypothéses testées
sont ensuite présentées. La troisiéme présente les résultats pour chaque hypothese.
La quatrieme, précédant la conclusion, discute plus globalement les limitations des
IAG dues aux jeux de données.

2. Revue de la littérature

Les producteurs d’IA génératives collectent de vastes ensembles de données a
I’aide de robots d’exploration (crawlers) qui parcourent le Web (Viseur &
Delcoucq, 2024). Cependant, ces robots sont susceptibles d’étre bloqués de maniére,
soit passive, soit active (Dinzinger & Granitzer, 2024 ; Viseur & Delcoucq, 2024 ;
Amin Azad et al, 2020 ; Sun et al, 2007). Le blocage passif s’appuie sur le
protocole d’exclusion des robots®. Ce dernier permet de préciser les sections du site
qui peuvent étre parcourues et celles qui doivent étre ignorées (Viseur & Delcoucq,
2024 ; Sun et al., 2007). Seuls les robots dits éthiques respectent ce principe d’opt-
out. L’utilisateur d’un robot d’exploration peut ainsi choisir d’ignorer sciemment ces
consignes et de collecter malgré tout les contenus publiés en ligne. A contrario, le
blocage actif conduit a une détection du robot puis a son blocage®. La détection peut
étre réalisée simplement en s’appuyant sur des listes de user agents ou d’adresses IP.
Ces derniéres peuvent étre fournies spontanément par les propriétaires des robots* ou
alimentées par les gestionnaires de sites web. La détection est également possible
par le calcul d’empreinte (« browser fingerprinting ») et I’analyse du comportement
des terminaux accédant aux sites web (Amin Azad et al., 2020). Ce type d’approche
plus sophistiquée est notamment retenu par le service commercial Cloudflare® (Amin
Azad et al., 2020). Une fois repéré, le robot peut aussi étre soumis a la résolution
d’un captcha (Amin Azad et al., 2020). Enfin, une redirection peut également étre
utilisée par ’exploitation de la fréquente incapacité des robots (sauf s’ils s’appuient
sur un « headless browser » comme feu PhantomJS ou Selenium par exemple)
d’exécuter les codes Javascript. Les dispositifs de blocage actif sont dés lors
nombreux, et aisément accessibles aux éditeurs.

? Voir https://robots-txt.com/ et https://datatracker.ietf.org/doc/rfc9309/.
*Pour une synthése illustrée & destination des praticiens, voir par exemple

https://www.willmaster.com/library/tutorials/ways-to-redirect-bots-and-browsers.php.

*Voir  par  exemple la  page d’information fournie  par  OpenAl:
https://platform.openai.com/docs/bots. Cette page inclut 1’accés a des fichiers JSON
documentant les IP utilisées par les différents robots.

*Voir https://blog.cloudflare.com/declaring-your-aindependence-block-ai-bots-scrapers-and-

crawlers-with-a-single-click/.
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Cette collecte de données non négociée est considérée comme une forme de
prédation par certains éditeurs de contenus. Elle conduit donc a des politiques de
blocage par les propriétaires des sites présentant des contenus originaux (Viseur &
Delcoucq, 2024 ; Dinzinger & Granitzer, 2024). Viseur et Delcoucq (2024) ont en
particulier analysé le comportement des éditeurs de presse face aux producteurs
d’TA génératives. Ils montrent que les blocages des robots d’exploration alimentant
les jeux de données sont fréquents, basés sur le protocole d’exclusion des robots, et
que cela occasionne de nombreux biais, notamment linguistiques et culturels
(Ferrara, 2023). Le méme type de dispositif de protection de la propriété
intellectuelle est-il mis en place par les éditeurs scientifiques ? Quatre robots sont
d’un usage courant : GPTbot, ChatGPT-User (utilis¢ pour les actions dans ChatGPT
ou les customs ChatGPT®), Google-Extended et CCbot (associé au Common Crawl).
Fin 2024, OpenAl a rajouté OAI-SearchBot associé a son fonctionnement comme
moteur de recherche. Des listes plus complétes existent’. Cependant, elles se
répercutent actuellement peu dans les fichiers robots analysés (Viseur & Delcoucq,
2024).

Les robots d’exploration des intelligences artificielles génératives voient donc
I’accés aux contenus scientifiques conditionné a 1’absence d’interdiction exprimée
au travers du protocole d’exclusion des robots. Or, 1’édition scientifique est devenue
un marché lucratif caractérisé par des marges élevées (Larivicre et al., 2015). Les
articles sont fréquemment publiés derriére des paywalls. Aussi les grands éditeurs
(Elsevier, Springer Nature, Wiley Blackwell, Taylor & Francis...) tendent a défendre
la propriété des contenus qu’ils publient (Chawla, 2017). Leur position sur le marché
les autorise par ailleurs a réguliérement augmenter leurs tarifs. Cette situation a
suscité plusieurs réactions. D’une part, les articles derriére paywall se retrouvent
publiés sur des plateformes alternatives. Par exemple, Sci-Hub est une base de
données gratuite, riche de plusieurs dizaines de millions d’articles, souvent toujours
couverts par droit d’auteur, dés lors considérée comme illégale par les éditeurs
scientifiques (Banks, 2016). Compte tenu de son caractére peu ou prou légal, il ne
s’agit pas d’un jeu de données exploitables par les producteurs d’IA génératives.
D’autre part, le monde de la recherche a encouragé la création de nouveaux journaux
publiés en open access (Gershenson et al. 2020). La publication des résultats de
recherche dans de tels journaux s’est d’ailleurs trouvée encouragée par certains
organismes de financement (p. ex. Plan S). Le développement des journaux en open
access (OA) s’est malheureusement accompagné de la prolifération de revues
pratiquant un marketing agressif et offrant des taux d’acceptation élevé (Richtig et
al., 2018). Ces revues acceptent des articles sans processus rigoureux de révision par
les pairs, dans un but de profit (Xia et al., 2015 ; Richtig et al., 2018). Le phénomeéne
a notamment été étudié par Jeffrey Beall. Ce dernier a désigné ces journaux comme
« prédateurs » et maintenu une liste pour sensibiliser la communauté académique
aux pratiques de publication malhonnétes (Beall, 2010). Les producteurs d’IAG
voient donc I’acces facilité a ces revues en open access, sans cependant que la
qualité des publications soit garantie.

L’automatisation de l’exploration de la littérature scientifique a précédé le
développement des LLM. Deux jeux de données scientifiques antérieurs aux
premicres IAG commerciales ressortent ainsi de la littérature en NLP : S20RC (Lo
et al., 2020) et Microsoft Academic Graph (Wang et al., 2020). S20RC est un vaste

® Voir https://platform.openai.com/docs/bots.
’ Voir par exemple https://github.com/ai-robots-txt/ai.robots.txt.
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corpus contenant a sa création 81,1 millions d’articles. Pour une minorité d’articles
en open access (8,1 millions), le texte intégral est disponible ; pour la plupart, seules
les métadonnées, le résumé et les références sont fournies. S20ORC est associé au
moteur de recherche scientifique Semantic Scholar (Kinney et al., 2023), qui
référence aujourd’hui plus de 200 millions de documents. Microsoft Academic
Graph (MAG) prend la forme d’un graphe d’articles (incluant les résumés)
régulierement mis a jour. Ces deux jeux de données ne sont pas spécifiquement liés
a l'univers des LLM. Cependant, & I’instar de certains outils basés sur I'IA
générative, ils ont été concus comme des outils de NLP (Natural Langage
Processing) capables de « supporter la recherche sur des documents académiques »
(Lo et al., 2020) au travers notamment d’« agents logiciels » capables d’explorer
automatiquement la littérature scientifique disponible sur le Web (Wang et al.,
2020). Microsoft Academic Graph (Wang et al., 2020 ; Sinha et al., 2015) a
ultérieurement été fusionné avec AMiner (Tang et al., 2008) pour former Open
Academic Graph (OAG). Sa réutilisation est possible a des fins de recherche
uniquement.

La littérature existante donne quelques éclairages sur les datasets proposant de
I’information scientifique pour I’entrainement des LLM (Brown et al., 2020 ; Gao et
al., 2020 ; Dodge et al., 2021) : Common Crawl, Colossal Clear Crawled Corpus C4
et The Pile. Le Common Crawl est un jeu de données constitué par une exploration a
large échelle du Web. Il est notamment utilis¢ par OpenAl (Brown et al., 2020). Il
est aussi utilisé comme dataset de base pour la constitution de datasets de meilleure
qualité apres I’application de regles de filtrage. C’est notamment le cas du Colossal
Clear Crawled Corpus C4 (Dodge et al., 2021). Ce dernier s’appuie
substantiellement sur les éditeurs de presse (New York Times, LA Times,
Washington Post...) et les éditeurs scientifiques (PLOS One, Frontiers...), en plus
de Google Patent pour 1’accés aux connaissances scientifiques. The Pile est un jeu
de données de haute qualité incluant 22 sous-datasets (Gao et al., 2020). Parmi les
jeux de données, deux sont de nature scientifique : ArXiv (8,96 % du poids total) et
PubMed Central (14,40 % du total). Le premier est un serveur de preprints, le
second, un répertoire de documents issus de la recherche médicale. Aucun des deux
ne propose une information soumise a un processus strict de peer reviewing. Les
datasets intégrent classiquement des données issues de Wikipédia (Dodge et al.,
2021). Or, il apparait que Wikipédia est un bon relais pour I’information scientifique
publiée, d’une part, dans des journaux en open access, d’autre part, dans des
journaux a facteur d’impact élevé, éventuellement protégés par paywall (Teplitskiy
etal., 2017).

Tous les contenus scientifiques n’ont en effet pas la méme valeur (Cabanac,
2024). Premiérement, un contenu scientifique peut avoir fait ou non ’objet d’une
révision par les pairs. Un contenu publi¢ dans une conférence ou une revue a comité
de lecture bénéficiera donc d’un niveau de validation supérieur a un article en
preprint. Deuxiémement, a I’intérieur méme des conférences ou des journaux
scientifiques, une hiérarchie existe, que les articles soient ou non publiés en open
access. Par exemple, I’indicateur SCImago Journal Rank (SJR) offre un classement
des revues scientifiques contenues dans la base de données Scopus. Il est basé sur
une mesure, inspirée du Pagerank de Google (Cardon, 2013), qui tient compte a la
fois du nombre de citations regues par une revue et du prestige des revues d’ou
proviennent les citations. Pour les producteurs d’IAG, il ressort, d’une part, que les
contenus scientifiques les plus accessibles ne sont pas nécessairement les meilleurs,
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d’autre part, qu’il existe un risque que les comportements protecteurs des éditeurs
soient d’autant plus forts qu’une revue scientifique est réputée pour sa haute qualité.

En complément des datasets publics, les producteurs de LLM construisent aussi
des datasets internes. Ceux-ci sont alimentés par, soit leurs propres robots, soit des
accords signés avec les éditeurs (Gibney, 2024). Dés lors, les données
d’entralnement sont composées, d’une part, de données publiques, utilisées apres
filtrage, collectées sur le Web par des tiers (p. ex. Common Crawl) ou par les
producteurs eux-mémes (p. ex. GPTbot), d’autre part, de données achetées aupres
des éditeurs. Gibney (2024) mentionne ainsi Taylor & Francis® (accord avec
Microsoft) et Wiley (partenaire inconnu), pour I’édition scientifique, ainsi que
Financial Times (accord avec OpenAl), pour la presse spécialisée. Le phénomene
concernerait cependant davantage d’éditeurs® tels que Elsevier, Springer Nature et
De Gruyter Brill (Kwon, 2024). Le Generative Al Licensing Agreement Tracking
tente ainsi d’inventorier les accords souscrits, souvent sans identification des
bénéficiaires. Cette politique d’octroi de licences de gré a gré motive aussi les
blocages mis en ceuvre par les éditeurs (Kwon, 2024). De maniére plus surprenante,
des données volées, par exemple issues de Library Genesis (LibGen), seraient
ponctuellement utilisées, par Meta (modeles LlaMa) et OpenAl (modéles GPT)
notamment'’. Le dataset Books3'"' serait ainsi incriminé. La composition précise des
jeux de données d’entrainement demeure donc au final une inconnue, excepté pour
des projets open-sources comme LUCIE', ot la transparence est au cceur du projet.

Notre revue de littérature nous permet de formuler les hypothéses suivantes, qui
vont étre testées dans la suite de 1’article : (H1) les robots des IA génératives sont
davantage bloqués que les robots des moteurs de recherche ; (H2) le robot GPTbot
est davantage bloqué que les robots d’autres IA génératives ; (H3) les éditeurs
scientifiques commerciaux dominants bloquent davantage les robots d’IA
génératives que les autres éditeurs ; (H4) les revues prédatrices bloquent moins les
robots d’IA génératives que les revues non prédatrices ; et (HS) mieux une revue
scientifique est classée et plus elle bloque les robots d’IA génératives.

3. Méthodologie

Deux jeux de données sont utilisés. Le premier est constitué de la liste de revues
prédatrices publiée par Beall, et disponibles sur le site Beall’s List. Le second est
constitué des revues évaluées dans le Norwegian Register for Scientific Journals,
Series and Publishers. Les revues y sont classées sur trois niveaux (level 0, level 1,
level 2). Le niveau 1 integre des revues scientifiques respectant les critéres de

8 Voir  https://www.ccn.com/news/technology/microsoft-taylor-francis-secret-ai-publishing-
deal-outrages-academics/ et  https://www.informa.com/globalassets/documents/investor-

relations/2024/informa-plc---market-update.pdf pour plus d’informations.
? L’exploitation des contenus scientifiques pourrait étre facilitée par la structuration des

articles selon le format Journal Article Tag Suite (JATS) Voir Kleidermacher et Zou (2025)
pour un exemple d’exploitation du format JATS par une IA générative.

' Voir https://www.theatlantic.com/technology/archive/2025/03/libgen-meta-openai/682093/
(incluant les liens vers les dossiers juridiques) et https:/authorsguild.org/news/you-just-
found-out-your-book-was-used-to-train-ai-now-what/ pour plus d’informations.

" Voir par exemple https://aicopyright.substack.com/p/the-books-used-to-train-llms pour une
analyse du contenu de ce jeu de données.

2 Voir https://lucie.chat/ et https://huggingface.co/collections/OpenL.LM-France/lucie-llm-
67099ba7b992dee2¢32b1192 pour plus d’informations.
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qualité académique élémentaires tandis que le niveau 2 rassemble les meilleurs
canaux de publications. Le niveau 0 contient des revues non scientifiques, dédiées
par exemple a la vulgarisation, mais aussi des revues prédatrices, telles que
« Progress in Physics », également incluse dans la liste de Beall. L’appartenance
éventuelle au Directory of Open Access Journals (DOAJ) y est indiquée. Parmi les
classements publiés, celui de 2024 a été utilisé. Parmi ces listes, certains sites sont
cependant injoignables, inaccessibles ou associés a des redirections (avec un envoi
correct ou non du code HTTP correspondant). De plus, de nombreux doublons
existent. En effet, plusieurs revues peuvent étre publiées sur le méme site (cas des
grands éditeurs par exemple). Aussi un filtrage des URL (suppression des sites
injoignables, calcul des redirections...) est réalis¢ a 1’aide d’un script codé¢ en
Python. Au final ont été considérés 1153 sites de revues prédatrices, 4129 de niveau
0, 7276 de niveau 1 et 542 de niveau 2.

Les bases de données obtenues en sortie sont ensuite utilisées pour collecter les
fichiers robots.txt puis, aprés analyse de ces derniers, obtenir un Top 10 des robots
les plus fréquemment cités, identifier les pratiques de blocage (pas de fichier
robots.txt, liste blanche, liste noire...) et calculer le taux de blocage par robot ainsi
que le biais global. Le biais global est une valeur comprise entre -1 et 1 qui
« represente le pourcentage, en valeur absolue, de sites (de l'échantillon) qui
favorisent (signe positif) ou défavorisent (signe négatif) le robot » (Viseur &
Delcoucq, 2024 ; Sun et al., 2007). Il est ainsi possible d’estimer la discrimination
des robots d’IAG comparativement aux robots des moteurs de recherche. Le calcul
du biais global utilise la procédure simplifiée définie par Viseur et Delcoucq (2024).
Les résultats sont enregistrés dans un fichier journal. Ces fichiers peuvent ensuite
étre ingérés par ChatGPT pour la production de tableaux de synthése spécifiques.

4. Résultats

H1 : Les robots des IA génératives sont davantage bloqués que les robots des
moteurs de recherche.

Les robots les plus fréquemment cités par les revues non prédatrices sont, juste
apres le robot universel (« * »), GPTbot, CCbot, Google-Extended, Googlebot et
ChatGPT-User. Les trois premiers robots sont les robots d’exploration utilisés pour
la création et la mise a jour des jeux de données.

Tableau 1. Taux de blocage des robots d’exploration

Robot Citations Blocages Taux de blocage | Taux de blocage
(si robot cité) (tous les sites)

googlebot 689 9 1,31 % 0,08 %
bingbot 367 26 7,08 % 0,23 %
ccbot 763 666 87,29 % 5,96 %
gptbot 921 834 90,55 % 7,46 %
chatgpt-user 679 603 88,21 % 5,39 %

google-extended 720 657 91,25 % 5,88 %



https://doaj.org/

Le blocage des robots d’exploration des deux moteurs de recherche dominants
(Google et Bing) par les revues non prédatrices apparait sensiblement moindre que
celui des robots d’exploration des producteurs d’IA génératives (cf. Tableau 1).
Méme ChatGPT-User, le robot associé aux actions dans ChatGPT ou dans les
« customs » ChatGPT fait 1’objet d’un blocage fréquent. Surtout, dés lors que le
robot est cité, c’est dans I’immense majorité des cas pour étre finalement bloqué.

H2 : Le robot GPTbot est davantage bloqué que les robots d’autres 1A
génératives.

Le robot GPTbot fait I’objet d’un blocage par les revues non prédatrices dans
90,55 % (cf. Tableau 1) des cas ou il est mentionné dans le fichier robots.txt
(81,68 % des sites configurent un tel fichier). Au final, 7,46 % des sites web
interdisent I’accés aux pages de contenu. Cette valeur est légérement plus élevée
(9,44 %) pour les sites des revues estampillées DOAJ.

Les autres robots d’exploration des IA génératives font I’objet d’un taux de
blocage légérement inférieur méme si I’ordre de grandeur est équivalent. Le biais
global pour GPTbot, soit -0,0743, est le plus élevé, et traduit une discrimination du
robot comparativement a d’autres robots poursuivant ou non les mémes objectifs de
collecte.

H3 : Les éditeurs scientifiques internationaux bloquent davantage les robots
d’TA génératives.

Les éditeurs internationaux comme Sciencedirect ou Springer ont un taux de
blocage tres sensiblement plus élevé que les revues prédatrices ou méme que la
moyenne des revues non prédatrices. Ce blocage accru conduit a un biais global (cf.
Tableau 2) sensiblement plus élevé, en particulier pour le robot d’exploration
GPTbot.

Tableau 2. Biais global (revues prédatrices vs Top 50)

Robot Revues prédatrices Top 50
googlebot -0,0141 0,0323
bingbot -0,0247 0,0323
cchot 0 -0,1290
gptbot -0,0018 -0,4194
chatgpt-user 0 -0,1613
google-extended 0 -0,2581

Les politiques de blocage des robots peuvent prendre des allures parfois radicales
a I'image de Sciencedirect qui renvoie une erreur 403 (« forbidden ») lors de la
lecture avec un script du fichier robots.txt. En pratique, le fichier existe (un
hyperlien non fonctionnel déclencherait une erreur 404) mais son acces est
activement bloqué aprés détection du robot. Ce dernier précise d’emblée la
politique : « # go away ? tell all others not in the list below to stay out! ». Ce



dispositif pourrait s’expliquer par la volonté de freiner I’exploration des sites a large
échelle et de limiter 1’identification de ressources protégées par le droit d’auteur.

H4 : Les revues prédatrices bloquent moins les robots d’IA génératives que les
revues non prédatrices.

Les revues prédatrices se distinguent par, d’une part, le plus faible pourcentage
de sites disposant d’un fichier robots.txt, d’autre part, par le tres faible biais global
associ¢ aux robots d’IA générative (cf. Tableau 3). Le biais global augmente
sensiblement pour les revues de niveau 2.

Tableau 3. Biais global par type de revue

Robot Revue Revue Revue Revue
prédatrice (niveau 0) (niveau 1) (niveau 2)
googlebot -0,0141 -0,0027 0,0082 0,0112
bingbot -0,0247 -0,0012 0,0082 0,0112
cchot 0 -0,0194 -0,0551 -0,1453
gptbot -0,0018 -0,0334 -0,0700 -0,2682
chatgpt-user 0 -0,0147 -0,0467 -0,1415
google-extended 0 -0,0167 -0,0529 -0,1750

HS : Mieux une revue scientifique est classée et plus elle bloque les robots d’TA

génératives.

Les revues non prédatrices ont une politique de régulation des robots
d’exploration d’autant plus systématique que la revue est d’un niveau plus élevé.
Cela se marque par I’utilisation plus systématique d’un fichier robots.txt (cf.

Tableau 4).

Tableau 4. Utilisation du protocole d’exclusion des robots

Robot

Nombre de sites

Nombre de sites avec

robots.txt

Revues prédatrices

1134

852 (75,1 %)

Revues de niveau 0

4070

3262 (80,1 %)

Revues de niveau 1

7169

5845 (81,5 %)

Revues de niveau 2

537

486 (90,5 %)




Tableau 5. Taux de blocage en fonction du niveau

Robot Taux de blocage Taux de blocage Taux de blocage
(ccbot) (google-extended) (gptbot)
Revues prédatrices 0% 0% 0,18 %
Revues de niveau 0 1,89 % 1,77 % 3,39 %
Revues de niveau 1 5,36 % 5,33 % 7,04 %
Revues de niveau 2 15,08 % 17,88 % 27,37 %
Top 50 19,35 % 32,26 % 48,39 %

Le taux de blocage augmente avec le niveau de la revue, légérement jusqu’au
niveau 1 puis plus brutalement pour les revues de niveau 2 (cf. Tableau 5). De plus,
plus la revue est bien classée et plus le biais global présente une valeur négative
¢élevée (cf. Tableau 3). Les revues de niveau 2 se distinguent particuliérement des
revues de niveau 0 ou 1.

Toutes nos hypothéses (H1, H2, H3, H4 et HS5) sont donc corroborées par les
valeurs calculées des taux de blocage et des biais globaux.

5. Discussion

Hannigan et ses co-auteurs (2024) rappellent que « les chatbots génératifs ne
s’intéressent pas a la connaissance intelligente mais a la prédiction ». Les grands
modeles de langage (LLM, Large Language Model) sont en effet entrainés sur de
vastes ensembles de données, souvent collectées a partir du Web, pour prédire des
contenus. Ils sont capables de générer « un charabia technique basé sur des motifs
de mots dans les données d'entrainement, qui sont elles-mémes une boite noire »
(Hannigan et al., 2024). Deux choses méritent d’étre soulignées a ce stade. D’une
part, les grands modéles de langage ne disposent pas de la capacité a dégager un
consensus scientifique par la compréhension profonde d’un corpus de documents.
D’autre part, la qualit¢ des contenus prédits dépend fortement de la qualité des
données fournies en entrainement.

Or, si les robots d’exploration sont bloqués par les revues scientifiques bien
classées et les grandes plateformes comme Springer ou ScienceDirect, le contenu
provenant de ces sources de haute qualité risque d’étre sous-représenté dans les jeux
de données obtenues par scraping. En revanche, les revues prédatrices, qui ne
bloquent pas ces robots, risquent d’y voir leur contenu surreprésenté. Ce
déséquilibre entraine un risque de diminution de la qualit¢ de I’information
scientifique que les chatbots (ou d’autres applications génératives) peuvent fournir.
Les revues prédatrices publient souvent des articles sans processus rigoureux de
validation par les pairs. Les LLM entrainés sur ces données sont davantage
susceptibles de produire des informations erronées. Cette tendance est amplifiée par
la moindre accessibilité des données issues des revues les mieux classées. Dés lors,
en relayant des informations issues de sources peu fiables, les chatbots peuvent
involontairement contribuer a la propagation de la mésinformation scientifique



(« botshit »). Cela est particulierement préoccupant dans des domaines sensibles
comme la santé, I’environnement ou la technologie, ou des informations erronées
peuvent avoir des conséquences graves. En outre, cela peut influencer négativement
la perception de certains sujets scientifiques.

La composition des jeux de données d’entrainement impacte 1’existence de biais
parmi les réponses des intelligences artificielles (Chu et al., 2024 ; Hannigan et al.,
2024 ; Ferrara, 2023 ; Navigli & Conia, 2023). Navigli et Conia (2023) introduisent
ainsi le « biais de sélection de données », qu’ils définissent comme « le biais causé
par le choix des textes qui composent un corpus d'entrainement », en complément
des biais sociaux (sexisme, agisme, racisme...). Ce biais se produit lorsque « les
textes sont identifiés, ou lorsque les données sont filtrées et nettoyées ». En lien avec
ce biais de sélection de données, notre recherche nous permet d’enrichir la typologie
de Ferrara (2023) par 1’ajout d’un biais de validation, que nous définissons comme
la surreprésentation parmi le corpus d’entrainement de données faiblement validées
sur un plan scientifique. De son c6té, Ferrara (2023) identifie sept types de biais
affectant les réponses de ChatGPT : les biais démographiques, les biais culturels, les
biais linguistiques, les biais temporels, les biais de confirmation ainsi que les biais
idéologiques et politiques. Les défauts des données d’entrainement ne sont pas
irréversibles. Ils supposent cependant un travail fastidieux de rééquilibrage des
datasets, c’est-a-dire de filtrage des données problématiques (Navigli & Conia,
2023). Cela peut d’ailleurs étre vecteur de nouveaux biais (voir Dodge et al., 2021,
par exemple, concernant I’introduction de biais démographiques lors du filtrage de
contenus jugés grossiers).

Les politiques différenciées de blocage par les éditeurs scientifiques peuvent-
elles engendrer d’autres biais que le biais de validation précédemment discuté ? Les
biais temporels paraissent les plus évidents. Les LLM souffre en effet d’un temps de
création élevé. D’une part, les jeux de données nécessitent du temps pour Etre
constitués puis traités (Navigli & Cornia, 2023). Ces délais peuvent étre accrus par
I’existence d’étapes de traitement manuel, qui encouragent par ailleurs Ia
réutilisation de jeux de données plus anciens. D’autre part, ’entrainement de I'TAG
est lourd et prend donc lui-méme du temps. Au 30 octobre 2024, les données
d’entrainement du modéle GPT 4o n’allaient pas au-dela d’octobre 2023". Les
articles publiés au cours de 1’année écoulée sont dés lors inconnus pour ChatGPT.
Par ailleurs, les articles plus anciens ne sont pas nécessairement numérisés. Par
exemple, certains datasets sont récents, comme arXiv qui remonte a 1991",

Les revues prédatrices modifient également sensiblement la provenance
géographique des publications scientifiques. L’analyse de la localisation des
serveurs hébergeant les revues prédatrices et non prédatrices permet ainsi de mettre
en évidence des disparités entre ces deux types de revue. La localisation des sites
web a été déterminée avec un script Python basé sur la solution GeoLite2 de
MaxMind. Les 10 localisations les plus fréquentes pour les revues prédatrices ont
été conservées puis comparées aux revues listées (niveaux 0, 1 et 2). Cette
localisation met en évidence une surreprésentation des revues indiennes parmi les
revues prédatrices, ce qui est également constaté par Xia et al. (2017). De plus, les
revues non prédatrices ressortent comme globalement moins concentrées sur
quelques pays, soit les Etats-Unis d’Amérique et 1’Inde (plus de 50 % des revues

13 Voir https:/platform.openai.com/docs/models/gpt-4o.
' Voir https://en.wikipedia.org/wiki/ArXiv.
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prédatrices). Dans les deux cas, le déséquilibre géographique est source de biais
démographiques et de biais culturels, sans que I’impact soit facilement évaluable.

Les effets induits par le degré variable de validation des données scientifiques
n’est sans doute homogeéne dans I’ensemble des disciplines scientifiques. Lariviére
et al. (2015) mettent ainsi en évidence les différences de dépendance aux éditeurs
scientifiques commerciaux en fonction des disciplines. Les sciences sociales
apparaissent par exemple beaucoup plus affectées que la physique dés lors que cette
derniére bénéficie du support de puissantes soci¢tés savantes qui conservent
davantage de contréle sur la diffusion de la production scientifique. Par ailleurs, la
diffusion des connaissances sur Wikipédia, qui peut servir de proxy pour I’acces a la
connaissance scientifique derriére paywall, n’est pas homogéne non plus pour tous
les domaines (Teplitskiy et al., 2017). Il en résulte que les risques de mésinformation
scientifique au sein des IAG varient probablement en fonction de la discipline.

Parmi les jeux de données a orientation scientifique, nous avons aussi vu que
I’'usage des preprints était répandu. Ce choix, notamment dictés par les facilités
d’acces, est-il pénalisant du point de vue de la qualité des données collectées ? Dans
le domaine de I’informatique, les pratiques de diffusion de recherches sous la forme
de preprints sur arXiv a été étudiée par Lin et ses co-auteurs (2020). Leur recherche
a nécessité un travail complexe de réconciliation des preprints et des versions
publiées dans des actes de conférences ou des revues a comité de lecture. Leur
recherche montre que prés de 80 % des articles identifiés sont publiés dans un
second temps. Les différences constatées concernent « des révisions adéquates, des
auteurs multiples, un résumé et une introduction détaillés, des références étendues
et faisant autorité et un code source disponible » (Lin et al., 2020). L’étude note
cependant une tendance a la baisse du taux de publication des preprints (passé de
80 % a 75 % en quelques années). Ce haut taux de publication laisse cependant
préjuger de la bonne qualité globale des recherches initiales. L’étude de Carneiro et
ses co-auteurs (2020), appliquée a la littérature biomédicale (bioRxiv, PubMed), va
dans le méme sens. Les auteurs notent ainsi que la qualité des rapports est
équivalente. Un léger avantage en faveur des versions publiées est cependant
souligné. Méme dans le contexte de la pandémie, propice a la mésinformation voire
a la désinformation, les preprints sont apparus comme un allié précieux, par
exemple pour la compréhension des mécanismes de transmission (Majumder &
Mandl, 2020). Les preprints semblent donc ressortir comme un moyen efficace pour
alimenter les jeux de données en informations scientifiques fiables et récentes.

Pour terminer, les problémes de qualité des datasets peuvent également
s’analyser, et étre synthétisés, sous l'angle de la pertinence des représentations
définie en management des systémes d’information (Reix et al., 2011). Les données
sont-elles, pour 1’utilisateur, une représentation fiable de 1’état de la connaissance a
un instant donné ? Le premier probléme est celui de l'accessibilité puisque certaines
sources sont inaccessibles aussi bien pour les robots d’exploration collectant les
données que pour les utilisateurs interagissant avec le chatbot. Surtout, ces datasets
ne sont pas accessibles a des fins d’audit. Le second est celui de la fiabilité. Les
données les plus facilement accessibles pour entrainer les intelligences artificielles
génératives ne sont pas nécessairement les plus fiables comme le montrent les taux
de blocage des éditeurs de presse ou des plateformes de 1’édition scientifique. Cette
question de la fiabilité est donc liée a celle de 1’exactitude et de 1’exhaustivité. La
disponibilité accrue des contenus problématiques, couplée a la tendance naturelle
aux hallucinations, conduit a des défauts d’exactitude. L’exhaustivité est impossible
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des lors qu’une partie de I’information échappe a I’utilisateur du fait de ces
blocages. Le délai de constitution et de filtrage des jeux de données d’entrainement
conduit a un défaut d’actualité. La mise a jour épisodique du modele engendre par
ailleurs un défaut de ponctualité. Dés lors, ces défauts de pertinence aboutissent a un
ensemble d’erreurs et de biais dans les réponses.

Cette recherche souffre de cinq limitations. Premiérement, elle ne permet pas de
nuancer les conclusions par discipline ou par famille de disciplines. Nous avons en
effet vu, d’une part, que la dépendance aux éditeurs commerciaux dépendait du
domaine de recherche, d’autre part, que des classements, notamment sectoriels,
existaient. Le premier élément pourrait faciliter 1’accés a des données
d’entrainement, mais uniquement dans certaines disciplines, tandis que le second
pourrait décourager la création de revues prédatrices dans des disciplines ou des
logiques de listes blanches prévalent dans 1’évaluation des dossiers scientifiques (p.
ex. classement francais FNEGE' en science de gestion). Deuxiémement, le calcul
de biais global a actuellement été réalisé¢ sur I’ensemble des sites sans prendre en
compte la concentration des revues sur quelques sites de grands éditeurs
scientifiques (Springer, Sciencedirect...). Il en résulte une sous-estimation du biais
global. Le calcul de ce dernier pour les 50 domaines les plus représentés en base de
données donne cependant une indication de la borne supérieure du biais global pour
les revues non prédatrices. Troisiemement, la recherche est limitée par ’utilisation
de la liste de Beall. D’une part, la transparence de la méthodologie permettant de
dresser cette liste a été critiquée (Richtig et al., 2018). D’autre part, cette liste est
relativement ancienne puisque sa mise a jour a été stoppée en 2017 (Richtig et al.,
2018). Aussi serait-il intéressant de recalculer la mesure de biais global sur une liste
de revues prédatrices, faisant consensus et surtout plus récente. Nous pensons par
exemple aux listes d’éditeurs et de journaux publiées sur le site
predatoryjournals.org. Quatriémement, la méthode retenue analyse une partie
seulement des données accessibles aux producteurs pour entrainer leurs LLM. En
effet, a coté des jeux de données publics, les développeurs construisent des jeux de
données internes, notamment alimentés par des données achetées aupres des éditeurs
(Gibney, 2024). L’ampleur de ces acquisitions semble actuellement limitée (Kwon,
2024). Cependant, elle est difficile a estimer en pratique dés lors que les contractants
communiquent peu ou prou sur les accords. Cet acces privilégié aux données limite
donc le biais de sélection pour certains modéles entrainés par des bigtechs (Google,
Microsoft, OpenAl...). Le probleme demeure cependant entier pour des modeles
entrainés par des acteurs plus modestes ne disposant pas de cet accés privilégié aux
données. Cette situation illustre par ailleurs le manque de transparence sur les
données utilisées, deés lors la difficulté d’évaluer les risques inhérents a 1’utilisation
d’un modele. Cinquiemement, seul le blocage passif par protocole d’exclusion est
pris en compte par nos mesures. Or, nous avons vu que les éditeurs disposaient
d’une vaste panoplie de dispositifs de blocage. Cependant, cette approche nous
semble fiable deés lors que ’opt-out représente un premier niveau de régulation,
adapté aux robots éthiques, préalable a I’utilisation de méthodes plus sophistiquées.

6. Conclusion

L’étude met en lumiére I’impact des restrictions d’accés appliquées par les
éditeurs scientifiques aux robots d’exploration des intelligences artificielles

15 Voir https:/fnege.org/classement-des-revues-scientifiques-en-sciences-de-gestion/.
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génératives. D’une part, 1’accés aux contenus intégraux est souvent bloqué par
paywall ; d’autre part, I’acceés aux sites des revues, donc des résumés des articles (si
ces derniers sont derriére paywalls), est interdit par usage du protocole d’exclusion
des robots. Nos résultats montrent le risque d’une prépondérance de contenus issus
de revues prédatrices dans les données d’entrainement des IAG, créant ainsi un biais
de validation. S’il n’est pas corrigé, par exemple via 1’acquisition de contenus sous
licence, ce biais expose les utilisateurs a une mésinformation scientifique,
potentiellement amplifiée dans des domaines sensibles. La recherche souligne
I’'urgence de développer des stratégies de rééquilibrage des datasets en favorisant un
acceés controlé et éthique aux contenus validés par des pairs, afin d’améliorer la
qualité et la fiabilité des réponses fournies par les modeles d’IAG. Notre recherche
contribue ainsi a I’identification des biais dans les LLM ainsi qu’a leur mesure, leur
compréhension et leur évitement (Chu et al., 2024 ; Ferrara, 2023 ; Navigli & Conia,
2023).

Cette recherche présente deux perspectives. Premiérement, la recherche actuelle
ne particularise pas ses conclusions en fonction des disciplines scientifiques. Le taux
de blocage des robots des producteurs d’IAG est-il homogene parmi I’ensemble de
ces disciplines, ou bien certaines disciplines sont-elles davantage touchées que
d’autres, et dés lors davantage exposées au risque de mésinformation scientifique ?
Deuxi¢mement, le biais de validation a fait I’objet d’une estimation au niveau de la
constitution des jeux de données brutes. L’analyse n’a pas été poussée jusqu’a des
jeux de données filtrées. La contamination par des contenus de faible qualité, voire
prédateurs, se vérifie-t-elle dans les jeux de données réellement utilisés, et dans
quelles proportions ?
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