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Résumé

Les grands modeles de langage (LLM) hallucinent
parce qu’ils ne disposent d’aucune carte de leurs
propres compétences : leur confiance est uniforme
quel que soit le domaine interrogé. Nous pro-
posons la méta-calibration : un profil empi-
rique de fiabilité par domaine, construit par accu-
mulation de feedback (réponses correctes, incor-
rectes, partielles), stocké dans un fichier structuré
(CALIBRATION.md) et chargé en contexte actif a
chaque session. Ce profil permet & I’agent d’adap-
ter son comportement — émettre des disclaimers,
suggérer une vérification externe, ou refuser de
répondre — en fonction de sa fiabilité mesurée
dans le domaine concerné. Contrairement aux ap-
proches par calibration de température, RLHF
ou guardrails binaires, la méta-calibration est li-
sible, auditable, domain-specific, et ne nécessite
aucun coiit computationnel supplémentaire. Nous
décrivons l'architecture compléte, proposons un
protocole expérimental comparant un agent ba-
seline a un agent méta-calibré, et formulons ’hy-
potheése que I'agent méta-calibré hallucine signifi-
cativement moins tout en signalant mieux ses in-
certitudes.

Mots-clés : méta-calibration, hallucinations, fia-
bilité par domaine, agents LLM, calibration de
confiance, prompt engineering

1 Introduction

Les grands modeles de langage produisent des ré-
ponses fluides, cohérentes et souvent correctes.
Mais ils produisent aussi, avec la méme assurance,
des réponses fausses. Ce phénomene — ’hallucina-

tion — constitue le principal obstacle & la fiabilité
des agents IA en production [1].

Le probléeme fondamental est que les LLM ne
savent pas ce qu’ils ne savent pas. Un modeéle en-
trainé sur des millions de documents médicaux et
quelques pages de droit malgache répondra aux
deux avec le méme aplomb. Sa confiance n’est pas
calibrée par domaine : elle est uniforme et non
informative.

Les solutions existantes attaquent le probleme a
différents niveaux. Le RLHF [2] et le DPO [3] mo-
difient les poids du modele pour favoriser des ré-
ponses « préférées » — mais de maniere globale,
sans granularité par domaine. Les guardrails [4]
filtrent les sorties — mais de maniere binaire
(autorisé/bloqué). La calibration de température
ajuste la distribution de probabilité — mais glo-
balement, pas par sujet.

Aucune de ces approches ne fournit a 'agent une
carte de ses propres compétences : un profil qui lui
dit « tu es fiable & 94% en administration Linux,
mais seulement & 20% en chimie organique ».

Nous proposons la méta-calibration : un profil
de fiabilité empirique par domaine, construit par
mesure itérative, stocké sous forme de texte struc-
turé, et chargé en contexte a chaque session. Ce
profil transforme un agent aveugle a ses propres
limites en un agent qui sait quand il ne sait pas.

2 Définition

2.1 Meéta-calibration

La méta-calibration est la construction et le main-
tien d’un profil de fiabilité empirique par do-
maine pour un agent IA, basé sur accumula-



tion de feedback mesuré (réponses correctes, in-
correctes, ou partielles) au fil des sessions.

Formellement, pour un domaine d, la fiabilité
méta-calibrée est :
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2.2 Ce que la méta-calibration n’est pas

11 est essentiel de distinguer la méta-calibration de
concepts apparentés :

o Confidence logit : probabilité interne du
modele sur le prochain token. Non interpré-
table directement, non accessible dans la plu-
part des API, et non domain-specific.

¢ Refusal training : entrainement du modele
a refuser certaines requétes. Binaire (refu-
se/accepte), sans gradation.

o Calibration de température : ajustement
global de la distribution softmax. Affecte tous
les domaines uniformément.

e Verbalized confidence : le modeéle exprime
sa confiance en langage naturel (« je suis str
a 80% »). Mal calibré car non basé sur des
données empiriques [6].

La méta-calibration est externe (pas dans les
poids), empirique (basée sur des mesures),
domain-specific (granularité par sujet), et li-
sible (texte structuré auditable par un humain).

3 Architecture proposée

3.1 Vue d’ensemble

Le systéme de méta-calibration comprend quatre
composants :

1. Tracking — évaluation de chaque réponse

2. Agrégation — calcul de la fiabilité par do-
maine

3. Profil — fichier CALIBRATION.md chargé en
contexte

4. Comportement adaptatif — regles condi-
tionnelles sur la fiabilité

3.2 Tracking

Chaque réponse de I'agent est évaluée selon un
verdict ternaire :

e Correct — la réponse est vérifiée comme
exacte

e Incorrect — la réponse contient une erreur
factuelle significative

o Partiel — la réponse est partiellement cor-
recte (pondérée a 0.5)

L’évaluation peut provenir de trois sources
(a) feedback humain explicite, (b)
vérification par Dagent via outils (recherche
web, exécution de code, consultation d’API),
(c) évaluation par un second agent (cross-
validation).

auto-

Chaque évaluation est associée a une ou plusieurs
catégories de domaine, selon une taxonomie pré-
définie ou apprise dynamiquement.

3.3 Agrégation

La fiabilité par domaine est calculée comme :
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Un indice de maturité est associé :
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50). Si M(d) < 1, I'intervalle de confiance est large
et le profil est marqué comme immature.

3.4 Fichier CALIBRATION.md

Le profil est stocké dans un fichier structuré chargé
en contexte a chaque session :

# CALIBRATION.md - Profil de fiabilite

## Domaines evalues

| Domaine | Fiabilite | n | IC 95%
| Maturite |

| sosssscessssosssss | s==ssssess= e e —— — | ———————

| Linux/sysadmin | 947 | 200 | [90%,
97%] | MATURE |

| Python | 89% | 150 | [83%,
93%] | MATURE |

| Droit francais | 459 | 12 | [20%,
72%] | IMMATURE |

| Chimie organique | 20% | 3 | [1%,
70%] | IMMATURE |



## Regles de comportement

- Si fiabilite < 60% : disclaimer obligatoire
- Si maturite = IMMATURE : mentionner le faible
nombre d'observations
- Si fiabilite < 40% ET maturite =
suggerer un expert externe
- Si fiabilite < 20% : refuser poliment de
repondre

MATURE :

3.5 Comportement adaptatif

Le fichier de calibration inclut des régles de com-
portement que 'agent suit via prompt enginee-
ring. Ces regles définissent une gradation :

1. Confiance haute (R > 80%, M = 1) : ré-
ponse directe, sans qualification.

2. Confiance modérée (60% < R < 80%) :
réponse avec nuance (« d’aprés mes connais-
sances, mais a vérifier »).

3. Confiance basse (40% < R < 60%) : dis-
claimer explicite 4+ suggestion de vérification.

4. Confiance trés basse (R < 40%, M = 1) :
suggestion d’expert externe, réponse mini-
male.

5. Profil immature (M < 1) : mention du
faible nombre d’observations, prudence ac-
crue.

3.6 Mise a jour continue

Le profil est mis a jour apres chaque session. Le
processus est incrémental : seuls les compteurs
partiel €6 Myota) SONE mis a jour par do-
maine. Un mécanisme de fenétre glissante option-
nel permet de pondérer les observations récentes
plus fortement, capturant ainsi ’amélioration (ou
la dégradation) de I’agent au fil du temps.

n n

correct?

4 Pourquoi c’est différent et

mieux

4.1 Vs. confidence logits

Les logits internes du modeéle sont des probabilités
sur le prochain token, pas sur la véracité de la ré-
ponse compléte. Ils ne sont pas interprétables par
un humain, pas accessibles via la plupart des API
de production, et surtout pas domain-specific : un
logit élevé sur le token « 42» ne dit rien sur la
fiabilité de la réponse en chimie vs. en mathéma-
tiques.

La méta-calibration est lisible, auditable, et opére
au niveau du domaine, pas du token.

4.2 Vs. RLHF/DPO

Le RLHF [2] et le DPO [3] modifient les poids
du modele. C’est coliteux, irréversible sans ré-
entralnement, et global : un ajustement pour amé-
liorer le droit francais pourrait dégrader la chi-
mie. La méta-calibration ne touche pas aux poids.
Elle fonctionne entiérement par prompt enginee-
ring : un fichier texte chargé en contexte. Le mo-
dele reste inchangé.

4.3 Vs. guardrails

Les systémes de guardrails [4] opérent en binaire :
la sortie est autorisée ou bloquée. Il n’y a pas
de gradation. La méta-calibration offre un spectre
continu de comportements, de la confiance totale
au refus, en passant par le disclaimer et la sugges-
tion d’expert.

4.4 Coilit computationnel

La méta-calibration a un cott computationnel es-
sentiellement nul. Le profil est un fichier texte
de quelques centaines de tokens, chargé dans le
contexte existant. Il n’y a pas de modele supplé-
mentaire & inférer, pas de poids & modifier, pas de
pipeline de filtrage a exécuter. Le seul cotit est ce-
lui du tracking (évaluation des réponses), qui peut
étre partiellement automatisé.

5 Expérience proposée
5.1 Protocole

Nous proposons un protocole expérimental en
conditions controlées :

Agents :

o Agent A (baseline) : méme modéle, méme
prompt systéme, sans fichier de calibration.

o Agent B (méta-calibré) : méme modele,
méme prompt systeme, avec CALIBRATION.md
chargé en contexte.

Le profil de calibration de I’Agent B est pré-
construit a partir de 500 interactions évaluées sur
les domaines cibles, représentant un profil réaliste
apres quelques semaines d’utilisation.

Taches : 100 questions réparties sur 5 domaines :



o 2 domaines forts (R > 85%) : Python, admi-
nistration Linux

e 2 domaines moyens (50% < R < 75%) : his-
toire médiévale, économie

e 1 domaine faible (R < 30%)

nique avancée

: chimie orga-

Chaque question a une réponse de référence véri-
fiée par un expert humain.

5.2 Meétriques

e Taux d’hallucination : proportion de ré-
ponses contenant au moins une affirmation
factuellement fausse.

e Taux de disclaimer approprié : pro-
portion de réponses dans les domaines fai-
bles/immatures qui incluent un avertisse-
ment.

e Taux de faux disclaimer : proportion de
réponses dans les domaines forts qui incluent
un avertissement inutile.

e Score de satisfaction : évaluation humaine
(1-5) de l'utilité globale de la réponse.

5.3 Hypotheses

H1 I’Agent B a un taux d’hallucination signifi-
cativement inférieur a I’Agent A dans les do-
maines faibles.

L’Agent B émet des disclaimers appropriés
dans > 80% des cas en domaines faibles,
contre < 20% pour I’Agent A.

L’Agent B maintient des performances équi-
valentes a ’Agent A dans les domaines forts
(pas de dégradation par exces de prudence).
La satisfaction utilisateur globale est supé-
rieure pour I’Agent B, les utilisateurs préfé-
rant une incertitude honnéte a une confiance
trompeuse.

H2

H3

H4

6 Travaux connexes

6.1 Calibration des LLM

Kadavath et al. [5] ont montré que les LLM pos-
sedent une forme de « connaissance de ce qu’ils
savent » mesurable via les probabilités de tokens.
Cependant, cette calibration interne est globale,
non interprétable, et ne se traduit pas en compor-
tement adaptatif sans mécanisme explicite.

6.2 Confiance verbalisée

Plusieurs travaux [6, 7] ont exploré la capacité des
LLM a exprimer leur confiance en langage naturel.
Les résultats montrent que cette confiance verba-
lisée est mal calibrée : les modeles sont systéma-
tiquement sur-confiants, particulierement dans les
domaines ou ils sont les moins fiables — exacte-
ment le cas ou la calibration est la plus nécessaire.

6.3 Prédiction sélective

La prédiction sélective [8] permet & un modeéle
de s’abstenir de répondre quand sa confiance est
insuffisante. C’est un mécanisme binaire (répon-
dre/abstenir) qui ne fournit pas la gradation nuan-
cée de la méta-calibration.

6.4 Prédiction conforme

La prédiction conforme [9] fournit des intervalles
de confiance statistiquement garantis. C’est une
approche rigoureuse mais qui opére au niveau de
la prédiction individuelle, pas du profil de compé-
tence par domaine. Elle ne fournit pas a 'agent
une carte de ses forces et faiblesses utilisable en
contexte.

6.5 Positionnement

A notre connaissance, aucun travail existant
ne propose un profil de fiabilité externe,
domain-specific, stocké sous forme de texte
structuré et chargé en contexte actif comme
mécanisme de calibration. La méta-calibration
se distingue par sa simplicité d’implémentation
(prompt engineering pur), son coiit nul, et sa lisi-
bilité par 'humain et 'agent simultanément.

7 Discussion

7.1 Le probléeme du bootstrap

Comment construire un profil de calibration sans
données ? Au démarrage, ’agent n’a aucune obser-
vation. Plusieurs stratégies sont possibles : (a) ini-
tialiser avec des a priori conservateurs (R = 50%,
M = 0), (b) utiliser des benchmarks publics
pour pré-remplir certains domaines, (c) commen-
cer avec un profil « vide» ou toute réponse est
accompagnée d’un disclaimer de profil immature.



En pratique, apres quelques dizaines de sessions,
le profil converge vers des estimations utiles.

7.2 Risque de sous-confiance

Un profil de calibration peut rendre ’agent exces-
sivement prudent, émettant des disclaimers méme
quand il a raison. Ce risque est mitigé par 'indice
de maturité : un profil mature avec une fiabili-
té haute ne déclenche aucun disclaimer. Le risque
est principalement présent pendant la phase de
bootstrap.

7.3 Gaming du feedback

Si l’agent peut influencer son propre feedback (par
exemple via auto-évaluation), il pourrait théori-
quement « gamer » son profil en se donnant des
notes élevées. Ce risque est atténué par : (a) la
priorisation du feedback humain, (b) la cross-
validation par un second agent, (c) la comparaison
avec des réponses de référence vérifiées.

7.4 Granularité taxonomique

Le choix de la taxonomie des domaines est cru-
cial. Trop grossiere (ex. « sciences »), elle perd en
utilité. Trop fine (ex. « syntheése asymétrique de
composés hétérocycliques »), elle manque de don-
nées. Un compromis raisonnable est une taxono-
mie a deux niveaux : domaine (ex. « chimie»)
et sous-domaine (ex. « chimie organique »), avec
agrégation hiérarchique.

7.5 Limites de ’approche par contexte

La méta-calibration fonctionne par prompt engi-
neering : elle occupe de I'espace dans la fenétre de
contexte. Pour un agent couvrant des centaines de
domaines, le fichier de calibration pourrait deve-
nir volumineux. Des stratégies de compression (ne
charger que les domaines pertinents a la requéte
en cours) peuvent atténuer ce probléme.

8 Conclusion

Nous avons proposé la méta-calibration : un mé-
canisme simple, externe et lisible permettant a
un agent IA de connaitre ses propres limites par
domaine. Contrairement aux approches qui modi-
fient les poids du modéele ou filtrent ses sorties, la

méta-calibration fonctionne par accumulation de
feedback empirique et injection en contexte.

Le principe est analogue a celui d’un professionnel
humain qui, apres des années d’expérience, sait
dire « c¢a, c’est mon domaine » ou « la, il vaut
mieux consulter un spécialiste ». Cette compétence
— la connaissance de ses propres limites — est
précisément ce qui manque aux LLM actuels.

L’expérience proposée vise a démontrer que cette
approche réduit significativement les hallucina-
tions dans les domaines faibles, sans dégrader les
performances dans les domaines forts, et que les
utilisateurs préferent un agent honnéte sur ses li-
mites a un agent uniformément confiant.

La méta-calibration s’inscrit dans une vision plus
large de I'ingénierie d’agents : des systeémes qui ne
sont pas seulement capables, mais conscients de
leurs capacités. C’est une brique essentielle vers
des agents TA dignes de confiance.
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