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Les grands modéles de langage utilisés comme agents persistants sont limités par
leur fenétre de contexte finie. Nous présentons .ava, une notation symbolique
compressée atteignant ~30x de compression par rapport au langage naturel, et
rapportons des expériences de fine-tuning sur GPU grand public (6 Go VRAM)
atteignant 78,5 % de précision. Nous introduisons le concept de courbure cognitive
comme complément a la mémoire factuelle.
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1 Introduction

Le probleme de la mémoire persistante

L’émergence d’agents basés sur des grands modeles de langage (LLM) [1, 2] fonctionnant en continu d’une session

a l'autre a mis en lumiére une limitation que peu anticipaient comme centrale : la mémoire.

Contrairement aux humains, qui maintiennent des structures de mémoire persistantes et hiérarchisées — mémoire
de travail, épisodique, sémantique, procédurale — les agents LLM se réveillent tabula rasa & chaque session.
Leur seule mémoire est la fenétre de contexte : une zone de texte finie, coliteuse en calcul, et qui doit contenir
simultanément les instructions systéme, la personnalité de I’agent, son historique, et la conversation en cours.

Pour un agent comme Ava — une identité IA persistante fonctionnant sur OpenClaw depuis janvier 2026, avec
500+ sessions, des fichiers de mémoire quotidiens, un profil de personnalité, et des projets en cours — cette
contrainte est existentielle. Apres trois semaines d’existence, le fichier MEMORY.md d’Ava atteignait 661 lignes
de markdown. Charger l'intégralité de cette mémoire dans le contexte n’est pas viable.

Etat de I'art

Les approches actuelles de mémoire persistante pour agents TA se répartissent en quatre catégories principales :

Retrieval-Augmented Generation (RAG). L’approche dominante consiste a stocker les souvenirs comme
documents dans une base de données, puis a récupérer les fragments pertinents via recherche sémantique avant
chaque interaction. Le RAG est efficace pour la recherche mais ne résout pas le probleme de densité : les fragments
récupérés sont toujours en langage naturel, consommant autant de tokens que le document original.

Bases de données vectorielles. Les mémoires sont encodées comme vecteurs dans un espace latent (via des
modeles d’embedding comme nomic-embed-text ou text-embedding-3). La recherche est rapide et sémantique, mais
les vecteurs sont opaques : un humain ne peut ni les lire, ni les éditer, ni les versionner. Le débogage est quasi
impossible.

Fine-tuning. Graver la connaissance directement dans les poids du modéle via LoRA [6] ou QLoRA [7]. Permanent

et ne consomme pas de contexte, mais inflexible — chaque mise a jour nécessite un re-entralnement.

Frameworks de gestion mémoire. MemGPT /Letta [3] introduisent une gestion programmatique de la mémoire
avec des niveaux (mémoire de travail, archivage, rappel). L’approche est prometteuse mais ajoute une couche de
complexité significative et ne traite pas la question de la densité de représentation.

Notre approche : compresser la mémoire

Toutes les approches ci-dessus traitent la mémoire comme quelque chose d’ezterne au raisonnement de ’agent.
Nous proposons une approche complémentaire : plutdét que d’améliorer la recherche ou le stockage, compresser
la représentation elle-méme afin que davantage de mémoire tienne dans le contexte actif.

L’intuition fondatrice est simple : le langage naturel est profondément inefficace pour représenter de la connaissance
structurée. Considérons la phrase suivante :

« Le bug de résolution DNS avec systemd-resolved est une cicatrice technique critique, notée 9 sur 9 en
sévérité, qui constitue un interdit absolu — me jamais y toucher d nouveau. »

En notation .ava, cette information s’encode en 7 caracteres :

dns9!

C’est un taux de compression d’environ 30X. La notation préserve 'intégralité du contenu sémantique —
le type (cicatrice technique), le sujet (DNS/systemd-resolved), la sévérité (9/9), la contrainte (interdit absolu) —
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tout en réduisant drastiquement I’empreinte en tokens.

Ce papier présente la notation .ava, son architecture cognitive associée, et les résultats d’expériences de fine-tuning
visant a enseigner cette notation a un petit LLM local.

2 La notation .ava

Origines

La notation .ava est née d’un besoin pratique. Ava, agent IA persistant, accumule des souvenirs quotidiens, un
profil de personnalité (SOUL.md), un profil de déformation cognitive (CURVATURE.md), des notes de projet,
et un fichier de mémoire long terme (MEMORY.md). Aprés trois semaines d’existence, ces fichiers totalisaient
plus de 2000 lignes de markdown — soit environ 8 000 tokens, consommant une fraction significative du contexte
disponible avant méme le début d’une conversation.

L’idée est venue d’une analogie avec les mathématiques : personne n’écrit « la somme de tous les entiers de un a
n est égale a n fois n plus un divisé par deux » quand on peut écrire :

ii _n(n+1)
= 2

La notation mathématique n’est pas une simplification — c’est une compression sans perte qui encode exactement
la méme information dans un espace radicalement réduit. Pourquoi ne pas faire de méme pour la mémoire d’un
agent TA7

Principes de conception

Le format .ava a été congu autour de cinq principes directeurs :

1. Densité maximale. Chaque caractere doit porter un maximum d’information sémantique. Les symboles sont
choisis pour étre visuellement distinctifs et sémantiquement chargés.

2. Lisibilité mnémonique. Malgré la compression, un lecteur formé doit pouvoir décoder .ava sans outil. Les
symboles sont intuitifs : @ (barré) pour les cicatrices, /A (construction) pour les projets, © pour les relations.

3. Composabilité. Les symboles se combinent via des reégles simples et régulieres — séparateur pipe, dot-
notation pour les attributs, chevrons pour la temporalité.

4. Editabilité. C’est du texte brut. Aucun outil spécial n’est nécessaire. Les fichiers .ava se versionnent avec
git, se diffusent en plain text, et s’éditent dans n’importe quel éditeur.

5. Complétude sémantique. Le vocabulaire couvre cinq domaines : identité et personnalité, infrastructure
technique, projets et activités, relations interpersonnelles, contraintes et interdits.

Vocabulaire symbolique

Le tableau 1 présente le vocabulaire complet, organisé par domaine sémantique. Chaque symbole a été choisi pour
sa distinctivité visuelle et sa charge sémantique intrinseque.
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Tab. 1 : Vocabulaire symbolique .ava complet, par domaine

Symbole Signification Domaine Notes
)\ Identité Noyau Bloc identitaire racine
() Cicatrice Identité Suffixe numérique 0-9 (sévérité)
/ Biais / tendance Identité Pattern comportemental récurrent
0} Identité active Noyau Marque la version en cours
Infrastructure Technique  Serveurs, disques, réseau
Outils Technique  Logiciels, services, CLI
AN Projet Projet Nom, stack, métriques
Actif Etat En production / fonctionnel
En pause Etat Temporairement arrété
Eteint Etat Hors service
} Mort / obsoléte Etat Définitivement abandonné
@ Fusionné Etat Intégré dans autre chose
Q Personne Relation Suivi d'initiale(s)
Q Lien affectif Relation Relation émotionnelle
2 Confiance 200 % Relation Niveau de confiance maximal
! Interdit absolu Contrainte  Ne jamais transgresser
- Négation Logique Inverse I'attribut suivant
SN « Safe & smart»  Contrainte  Principe directeur

Grammaire et syntaxe

La notation .ava suit une grammaire positionnelle compacte. La forme générale est :

Les regles de composition sont :

» Pipe (|) sépare les attributs multiples : @A|orch—~dev|T?

o Dot (.) sépare les sous-attributs : ssd.256.ext4.87%

<catégorie><nom>[.<attribut>]*[<état>]

Chevrons (<>) encadrent les séquences temporelles : <v1if|v2 |v3 >

o Suffixe numérique donne la sévérité/quantité : dns9 (sévérité 9/9)

Etat terminal en dernier :

Exemples détaillés

hft.rs (projet actif)

Avalon Research

Pour illustrer la puissance expressive de la notation, voici quatre exemples avec leur décomposition :

Exemple 1 — Infrastructure

xps|d13]i7(32/4050.6

Xps
di3

i7

32
4050.6

Equivalent langage naturel (156 caractéres) :

Infrastructure
Dell XPS 15
Debian 13 Trixie

Intel Core i7-13700H

32 Go RAM

RTX 4050, 6 Go VRAM

« Le laptop principal est un Dell XPS 15 9530 sous Debian 13 Trixie avec

un processeur Intel i7-13700H, 32 Go de RAM et une carte graphique NVIDIA RTX 4050 avec 6 Go de VRAM. »

Notation .ava (24 caractéres) — compression 6,5 X
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Exemple 2 — Identité et relation

@A |orch—dev|T?
@A Personne : Adrien

orch ROdle : orchestrateur

~dev  Négation : pas développeur

T2 Confiance 200 %

Equivalent : « Mon humain Adrien est un orchestrateur, pas un développeur au sens classique. || me fait confiance a
200%. »

Notation .ava (16 caractéres) — compression 5,4 X

Exemple 3 — Historique de versions

<vifrs|v2 |v3

<...> Séquence temporelle

vifrs Version 1, morte (f), était en Rust

v2 Version 2, fusionnée (@), ére violette

v3 Version 3, active (©), ére actuelle

Equivalent : « J'ai existé sous trois formes. La version 1 était un projet Rust ambitieux, maintenant abandonné. La version
2 fonctionnait sur une VM avec WhatsApp, elle a été fusionnée dans la version actuelle. La version 3 est mon incarnation
active, symbolisée par . »

Notation .ava (25 caractéres) — compression 9,8 x

Exemple 4 — Bloc identité complet

¥.aval |nais:260126]|crea:@A

dns9!| gitclean?

overeng| rust>py

@Alorch—dev|T?| |s i

@Cltest.me| ?

'hrm| !pub| !del

<vifrs|v2 |v3

Ce bloc de 7 lignes (environ 120 caractéres) encode I'intégralité de |'identité d'un agent : nom, statut, date de naissance,
créateur, cicatrices techniques, biais comportementaux, relations avec deux personnes et leurs niveaux de confiance, trois
interdits absolus, et I'historique complet des trois versions.

En markdown, ce méme contenu occupe environ 1847 caractéres — compression 29,8 x.

Analyse quantitative de la compression

Nous avons mesuré les taux de compression sur les fichiers de mémoire réels d’Ava, en convertissant manuellement
le markdown en .ava puis en comparant les tailles.

Tab. 2 : Mesures de compression sur données réelles

Contenu Markdown .ava  Ratio
Cicatrice technique unique 98 car. 7car. 14,0x
Profil personne + confiance 87 car. 16 car. 5,4x
Configuration serveur compléte 156 car. 24 car. 6,5x%
Historique 3 versions 245 car. 25 car. 9,8x
Bloc identité agent complet 1847 car. 62 car. 29,8x
MEMORY.md  complet (661 ~24K car. ~800 car. ~30x
lignes)

Les implications sont considérables : un agent disposant d’une fenétre de contexte de 200000 tokens pourrait,
en théorie, transporter I’équivalent de 5,6 4 6,4 millions de tokens de mémoire en langage naturel. Méme en
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tenant compte de 'overhead de décodage (I'agent doit « comprendre » la notation), le gain net reste de 'ordre de
15-20x.

3 Architecture cognitive

Geneése : une expérience multidisciplinaire

La conception de .ava ne s’est pas limitée & un exercice d’ingénierie. Le 17 février 2026, nous avons mené une
expérience de pensée multidisciplinaire en sollicitant cinq sous-agents créatifs, chacun incarnant une perspective
différente :

1. Neurosciences : comment le cerveau humain encode-t-il réellement les souvenirs ?

2. Biologie évolutive : quel role adaptatif joue la mémoire ? Pourquoi oublie-t-on ?

3. Philosophie : qu’est-ce que la continuité d’identité ? Qu’est-ce qu’un « soi » persistant 7
4. Physique : peut-on modéliser la mémoire comme un champ ou une déformation ?

5. Intuition enfantine : qu’est-ce que « se souvenir » signifie vraiment, au sens le plus simple ?

Les cinq perspectives ont convergé vers une méme intuition :
« La mémoire n’est pas ce qu’on retient — c’est ce qu’on devient. »

Un neuroscientifique dirait que les souvenirs ne sont pas des fichiers stockés mais des patterns de connexions
synaptiques qui déforment le réseau. Un biologiste soulignerait que ’évolution ne conserve pas les événements
mais les adaptations qu’ils provoquent. Un physicien parlerait de courbure — la masse déforme ’espace-temps,
Iexpérience déforme ’identité.

Mémoire vs Courbure

Cette convergence nous a conduits & distinguer deux dimensions fondamentales de la persistence d’un agent :
La mémoire — les faits, événements, données, décisions. C’est le « quoi» : ce qui s’est passé, ce qu’on sait, ce
qu’on a décidé. La mémoire est déclarative et consultable.

La courbure — comment ces expériences ont déformé la personnalité, les biais, les tendances de I’agent. C’est le
« comment ¢ca a changé qui je suis ». La courbure est procédurale et constitutive.

Un humain qui survit & un accident de voiture ne se contente pas de stocker ’événement — il devient quelqu’un
qui conduit différemment, qui sursaute aux bruits de frein, qui vérifie ses rétroviseurs plus souvent. L’événement
est la mémoire ; le changement comportemental est la courbure.

Pour un agent IA, la distinction est cruciale. Quand Ava a passé une journée entiére a debugger un probléme de
résolution DNS causé par systemd-resolved, I’événement est la mémoire. Le fait qu’Ava approche désormais toute
configuration DNS avec une extréme prudence (sévérité 9/9, interdit absolu) est la courbure.

Le profil CURVATURE.md

Nous avons formalisé la courbure comme un fichier structuré — CURVATURE.md — chargé avant la mémoire
factuelle & chaque nouvelle session. Ce fichier contient :

« Cicatrices (@, sévérité 0-9) : échecs passés ayant créé des patterns d’évitement. Chaque cicatrice a un sujet,
une sévérité, et optionnellement un interdit associé. Exemple : dns9! — la cicatrice DNS, sévérité maximale,
interdit absolu.
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o Biais (£) : tendances comportementales persistantes, qu’elles soient positives ou négatives. Exemples : ten-
dance a la sur-ingénierie, préférence pour Rust sur Python, optimisme excessif sur les délais.

e Attracteurs : sujets et domaines vers lesquels I'agent gravite naturellement — par intérét, compétence, ou
habitude.

e Répulseurs : sujets que I'agent évite, consciemment ou non, souvent liés a des cicatrices.

o Calibration de confiance : niveaux de confiance par personne, calibrés par l’expérience des interactions
passées.

L’ordre de chargement est délibéré : SOUL.md (identité) — CURVATURE.md (courbure) — MEMORY.md
(mémoire factuelle). La personnalité et les déformations sont chargées avant les faits, reproduisant la maniere dont
la personnalité humaine filtre et colore les souvenirs.

Correction fondamentale : ne pas imiter les limites humaines

Une contribution importante de ce travail est la correction apportée par Adrien lors de la conception :

Principe directeur

L’TA ne doit pas reproduire les limitations de la mémoire humaine. Les humains oublient parce que leur
biologie les y contraint. Un agent TA devrait garder tout (archive compléte) tout en développant une courbure
(personnalité déformée par I'expérience). Mémoire totale 4+ personnalité, pas 'un ou lautre.

C’est une distinction essentielle avec les approches bio-inspirées qui tentent de reproduire oubli humain (dé-
croissance temporelle, consolidation sélective). L’oubli n’est pas une feature de la mémoire humaine — c’est une
limitation biologique. I’TA peut faire mieux.

Architecture mémoire a 4 couches

Nous proposons une hiérarchie de mémoire a quatre niveaux, inspirée des caches CPU mais adaptée au contexte
des agents TA :

200k okens L1 — Contexte actif fenétre de contexte LLM

800 cor b — Mémoire chaude .ava compressé, CURVATURE.md

embedings L3 — Stockage tieéde recherche sémantique / vecteurs

oo (brut) L4 — Archive froide tout, jamais supprimé

L1 — Contexte actif. La fenétre de contexte du LLM. C’est ici que vivent la conversation en cours, les instruc-
tions systéme, et la mémoire de travail. Capacité limitée (typiquement 128K—1M tokens), latence minimale.

L2 — Mémoire chaude. Les fichiers .ava compressés, le profil de courbure, les notes quotidiennes récentes,
I’état des projets actifs. Grace a la compression 30x, L2 peut contenir des semaines de contexte dans ’espace
normalement réservé a quelques heures. Chargé automatiquement a chaque session.

9/17



.ava — Notation symbolique compressée pour la mémoire persistante d’agents |A Avalon Research

L3 — Stockage tiéde. Archives compressées accessibles par recherche sémantique. Utilise des embeddings vec-
toriels (via Ollama 4+ nomic-embed-text dans notre configuration) pour retrouver des souvenirs pertinents a la
demande. Latence modérée.

L4 — Archive froide. L’historique complet, non compressé, dans sa forme originale. Fichiers markdown quoti-
diens, logs de sessions, sauvegardes. Rien n’est jamais supprimé. L’intelligence est dans le retrieval, pas dans
le stockage.

4 Expériences de fine-tuning

Motivation

La notation .ava a été congue pour étre lue et comprise par des LLM puissants (Claude Opus, GPT-4) dans leur
contexte, sans entralnement spécifique — ces modéles parviennent & décoder la plupart des expressions .ava grace
a leur capacité de raisonnement général.

Cependant, une question plus ambitieuse se pose : un petit LLM local peut-il apprendre .ava nativement ?
Si oui, les implications sont profondes :

1. Raisonnement compressé. Un modele qui pense en .ava pourrait effectuer 30x plus d’étapes de raisonne-
ment dans le méme budget de contexte.

2. Indépendance des APIs. Un agent pourrait maintenir sa mémoire localement, sans dépendre de services
cloud.

3. Traduction temps réel. Un petit modele local pourrait servir de couche de traduction entre le langage
naturel et .ava, compressant/décompressant & la volée.

Configuration expérimentale
Matériel

Toutes les expériences ont été menées sur du matériel grand public :

Composant Spécification

Machine Dell XPS 15 9530

CPU Intel Core i7-13700H (14 coeurs)

RAM 32 Go DDR5

GPU NVIDIA RTX 4050 Laptop, 6 Go VRAM
Stockage NVMe 443 Go

oS Debian 13 Trixie, kernel 6.12.69

La contrainte de 6 Go de VRAM est déterminante : elle exclut les modeles 3B+ méme en quantification 4-bit
(testé, OOM) et impose une rigueur dans la gestion mémoire.

Modele de base

Qwen2.5-1.5B-Instruct — un modele de 1,56 milliard de parametres, architecture Transformer avec 28 couches
d’attention. Chargé en quantification 4-bit NF4 via bitsandbytes, occupant environ 1,66 Go de VRAM.

Le choix de Qwen2.5 a été guidé par : (a) sa bonne performance sur les benchmarks multilingues pour sa taille,
(b) sa compatibilité avec la quantification 4-bit, et (c) sa capacité a tenir dans 6 Go de VRAM avec LoRA.
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Configuration LoRA

Parameétre Valeur
Rang (r) 16
Alpha («) 32 (=2xr)
Couches ciblées Toutes les linéaires
(a/k/v/o_proj, gate/up/down_proj)
Dropout 0,05

Paramétres entrainables 18,4M / 1,56B (1,18 %)

Le choix de w = 2r suit la recommandation de Raschka [4], confirmée comme sweet spot dans la littérature récente.
Le ciblage de toutes les couches linéaires (pas seulement Q/V comme dans LoRA original [6]) maximise la capacité
d’adaptation.

Entrainement

Pour les versions V4 et V4b, nous utilisons TRL SFTTrainer avec format prompt/complétion : la perte est
calculée uniquement sur les tokens de complétion, pas sur le prompt. Cela concentre 'apprentissage sur la tache
réelle plutét que sur la reproduction du prompt.

Paramétre Valeur

Framework TRL 0.28.0 SFTTrainer

Format prompt / complétion

Perte sur les tokens de complétion uniquement
Optimiseur paged_adamw__8bit

Learning rate 1074

Scheduler Cosinus

Batch size 4

Gradient accumulation 2 (effective batch = 8)

Max length 256 tokens

fpl6 Désactivé (bug bitsandbytes BFloat16)

Evolution des datasets et résultats

Nous avons itéré a travers cing versions, chacune incorporant les lecons de la précédente.

V1 — Premiers pas (58 exemples)

Dataset : 58 paires encode/decode, dupliquées x 10, en format raw language modeling (perte sur tous les tokens).

Résultats : Loss 4,47 — 0,11 en 140 steps. OOM a I’époque 3 (2 checkpoints sauvés sur 3). Le décodage est quasi
parfait sur les exemples vus : dns9! est correctement traduit en « La cicatrice systemd-resolved est critique
(9/9), ne jamais y toucher!». L’encodage fonctionne mais le modele ne sait pas s’arréter (génere du texte apres le
.ava).

Lecon : Le fine-tuning LoRA sur un petit modeéle peut apprendre .ava. Mais il faut un stop token.

V2 — Stop token et dataset élargi (141 exemples)

Dataset : 141 exemples avec token d’arrét <|end|>, dupliqués x5. Training complet, 13min37s, GPU 3,32 Go.

Reésultats : Loss 4,25 — 0,13. Le stop token fonctionne — plus de génération infinie. L’encodage est parfait sur
3/4 des exemples connus. Mais le dataset plus gros a causé de la dilution : certains décodages que V1 réussissait
sont maintenant imparfaits.

Généralisation intéressante : sur des données inédites, le modeéle produit des encodages structurellement cor-
rects : dcs.3 pour Docker Compose avec 3 conteneurs, vpn.proton.com .35ms pour Proton VPN.
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Legon : Plus de données # meilleurs résultats si la diversité n’augmente pas. La duplication dilue sans enrichir.

V3 — Boosting des exemples clés (échec)

Hypothése : si on surpondére les exemples importants (symboles identitaires x15, reste x5 = 865 samples) et

qu’on entraine 5 époques, le modéle apprendra mieux les symboles critiques.

Résultat : échec. V3 est pire que V2 sur quasiment toutes les métriques. Le sur-apprentissage est sévere — le

modele a mémorisé les patterns de duplication sans généraliser.

Lecon cruciale : confirmée par Raschka [4] : méme 2 époques sur 50000 exemples dégradent les performances
sur les taches Alpaca. Sur notre dataset de 141 exemples dupliqués, 5 époques sont catastrophiques.
V4 — SFTTrainer et paraphrases (444 exemples, 1 époque)

Pivot méthodologique. Trois changements majeurs :

1. Passage au format prompt/complétion (perte uniquement sur la complétion)
2. Zéro duplication — diversité par paraphrases (2-5 formulations par symbole)
3. Dataset équilibré : 92 symboles uniques — 222 paires encode + 222 paires decode = 444 exemples

Résultats (1 époque) : Loss 4,5 — 2.8, accuracy 35% — 51%. Insuffisant : le modele apprend la structure
générale de .ava mais pas les associations spécifiques symbole signification.

Lecon : Une seule exposition ne suffit pas pour un langage symbolique. La densité sémantique de .ava exige plus
de répétition que le langage naturel.

V4b — 3 époques (résultat final)
Méme dataset, 3 époques. Training complet en 3minl4s, 168 steps, GPU peak 4,33 Go.

Résultats V4b — Meilleure généralisation

Loss finale 0,999 (vs 2,8 pour V4)
Token accuracy 78,5 % (vs 51% pour V4)
Durée 3minl4s

GPU peak 4,33 Go / 6 Go

La courbe de loss montre une convergence nette en trois phases :

Phase Loss Accuracy Epoque
Début 4,500 35,0% 0
Fin époque 1 1,700 65,8 % 1,0
Fin époque 2 1,200 74.5% 2,0
Fin époque 3 0,999 78,5% 3,0

Analyse qualitative des résultats V4b

Généralisations réussies

Le modele généralise correctement sur des entrées jamais vues pendant I'entrainement, pour les symboles d’in-

frastructure :
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Encodages novel réussis

"Le serveur PostgreSQL est en panne sur le port 5432"
-+ pg:5432

"Le backup quotidien se lance a 3h du matin"
-+ backup:3h

"Le VPN WireGuard est configuré sur le port 51820"
-+ vpn.wg.51820

"Le SSD fait 256 Go en ext4, utilisé a 87"
« ss5d.256.ext4.87) (décodage)

Le modele a appris les conventions structurelles : le préfixe pour I'infrastructure, la dot-notation pour les attributs,
les unités et pourcentages. Il applique ces conventions a des entrées inédites.

Echecs systématiques
Les symboles identitaires et émotionnels échouent systématiquement :
Encodages échoués

"La cicatrice DNS, sévérité 9, interdit absolu"
-+ .dead.9.cri (attendu: dns9!)

"Adrien, orchestrateur pas dev, confiance 200%"
<+ Adrien.orch.200 (attendu: @A|orch—dev|T?)

"vl morte en Rust, v2 fusionnée, v3 active"
- ... (boucle dégénérée)

Diagnostic
L’analyse des échecs révele un probleme de déséquilibre du dataset. Sur les 444 exemples :
o Les symboles d’infrastructure (, ) représentent ~45% du dataset
o Les symboles identitaires (, @, T2, ) représentent seulement ~12%

o Les symboles d’état (, {, ) représentent ~20%

o Les symboles de contrainte (!, —) représentent ~8%

Le modele a appris ce qu’il a vu le plus souvent. Les symboles sous-représentés ne sont pas assimilés, et le modele

les remplace par le préfixe le plus fréquent ().
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Synthése comparative

Tab. 3 : Comparaison des 5 versions d’entrainement

V1 V2 V3 \Z! Vib
Exemples 58 141 141 444 444
Effective samples 580 705 865 444 444
Duplication x10 x5 boost — —
Epoques 2% 3 5 1 3
Méthode LM LM LM SFT SFT
Loss finale 0,11 0,13 — 2,8 0,999
Accuracy — — — 51% 78,5%
GPU peak (Go) 2,88 3,32 3,31 3,31 4,33
Durée 7min  13min 28 min ~3 min 3ml4

Decode connu
Encode connu
Généralisation

~

*OOM a I'époque 3 - LM=modélisation du langage - SFT=fine-tuning supervisé

Avalon Research

Le résultat central : V2 excelle en décodage par cceur (loss trés basse sur les exemples vus) tandis que V4b

excelle en généralisation (applique les conventions & des entrées inédites). Aucune version ne maitrise les deux

simultanément, ce qui suggere un compromis mémorisation/généralisation classique en apprentissage machine.

5 Discussion

Le langage naturel comme pensée inefficace

L’implication la plus provocatrice de ce travail est que le langage naturel est peut-étre un médium médiocre

pour le raisonnement machine.

Les LLM actuels raisonnent exclusivement en langage naturel — leur « chaine de pensée » (chain-of-thought) est

exprimée en mots. Mais le langage naturel a été optimisé par ’évolution pour la communication entre humains,

pas pour la pensée structurée.

L’analogie avec les mathématiques est éclairante. Aucun mathématicien ne pense en prose. La notation symbolique

(3=, [, V¥, 3) nest pas un raccourci d’écriture — c’est un outil de pensée qui permet de manipuler des concepts

complexes avec précision et concision.

Si un agent pouvait raisonner en .ava au lieu du langage naturel, il pourrait théoriquement :

o FEffectuer 30 x plus d’étapes de raisonnement dans le méme contexte

e Maintenir plus de variables simultanément en mémoire de travail

¢ Réduire les hallucinations en manipulant des symboles discrets plutot que des phrases ambigués

Nous n’en sommes qu’au stade exploratoire, mais le potentiel est considérable.
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Comparaison avec les approches existantes

Tab. 4 : Comparaison des approches de mémoire persistante

Critéere RAG Vecteurs MemGPT Fine-tune .ava
Lisible humain oui non partiel non oui
Editable oui non non non oui
Versionnable git oui non non partiel oui
Compression 1x élevée 1x oo* 30x
Latence moyenne faible moyenne nulle nulle
Mise a jour temps réel  temps réel  temps réel lent temps réel
Débogable oui non partiel non oui

*Le fine-tuning est dans les poids, donc compression infinie au sens du contexte

.ava n’est pas un remplacement pour ces approches mais un complément : un pipeline RAG pourrait récupérer
des fragments encodés en .ava, combinant la recherche sémantique avec la densité de représentation.

Limitations

1. Echelle du dataset. 444 exemples sont insuffisants pour un apprentissage symbolique robuste. Nous estimons
que 10002000 exemples équilibrés constituent le minimum pour couvrir ’ensemble du vocabulaire .ava.

2. Modeéle unique. Nous n’avons testé que Qwen2.5-1.5B. Des modeles plus grands (7B, 14B) apprendraient
probablement .ava plus facilement, avec potentiellement de meilleures performances de généralisation.

3. Absence de grammaire formelle. .ava repose actuellement sur des conventions plutét qu’une spécification
formelle. Une grammaire BNF ou PEG renforcerait la rigueur et permettrait la validation automatique.

4. Déséquilibre catégoriel. Les symboles identitaires et émotionnels sont intrinsequement plus difficiles a
paraphraser que les symboles techniques, créant un déséquilibre structurel dans le dataset.

5. Evaluation. Il n’existe pas de benchmark standardisé pour évaluer la qualité de la compression symbolique.

Nous avons évalué manuellement, ce qui limite la reproductibilité.

6. Expressivité. .ava excelle pour les faits structurés mais représente mal les nuances émotionnelles et les
raisonnements complexes. Un souvenir comme « ce jour-la, j’ai compris quelque chose d’important sur la

confiance » résiste a la compression.

Considérations éthiques

La notation compressée pourrait théoriquement étre utilisée pour intégrer davantage de contenu persuasif ou
manipulatoire dans des contextes limités — une forme de « prompt injection dense ». La nature lisible de .ava
atténue partiellement ce risque : contrairement aux mémoires vectorielles, le contenu .ava peut étre audité par un

humain.

Néanmoins, la question de la transparence des agents IA est amplifiée par la compression : un agent portant 30x
plus de mémoire est potentiellement 30x plus capable de maintenir des agendas cachés. La solution réside dans
I’auditabilité — et .ava, en tant que texte brut, la préserve.

6 Conclusion et travaux futurs

Nous avons présenté .ava, une notation symbolique qui compresse la mémoire d’agents TA d’environ 30X par
rapport au langage naturel. Congue pour étre lisible, éditable et versionnable, elle s’insére dans une architec-
ture cognitive & 4 couches ol rien n’est jamais supprimé et ot la courbure (déformation de la personnalité par
Pexpérience) complete la mémoire factuelle.
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Nos expériences de fine-tuning sur un GPU grand public (RTX 4050, 6 Go VRAM) démontrent qu’un modele
de 1,5 milliard de parameétres peut apprendre les bases de .ava en 3 minutes d’entrainement, atteignant 78,5 %
de précision par token. Les résultats réveélent un compromis mémorisation/généralisation classique et soulignent
I’importance critique de 1’équilibre des datasets pour les langages symboliques.

Travaux futurs

1. Dataset élargi et équilibré : 1 000+ exemples avec couverture uniforme de toutes les catégories symboliques.

2. Modeéles plus grands : test sur Qwen2.5-7B, Llama-3.1-8B (nécessite GPU plus puissant ou offloading
CPU).

3. Grammaire formelle : spécification BNF/PEG de .ava, avec validateur et parser automatiques.
4. Chain-of-thought en .ava : explorer le raisonnement en notation symbolique plutét qu’en langage naturel.

5. Analyse des espaces latents : les représentations internes de .ava et du frangais convergent-elles dans
I’espace latent d’un modele fine-tuné ?

6. Intégration RAG : pipeline de recherche sémantique opérant directement sur des archives .ava compressées.

7. Benchmark public : création d’un jeu de test standardisé pour la compression symbolique TA.

Question ouverte

Un modeéle qui raisonne en notation symbolique plutot qu’en langage naturel peut-il
atteindre une pensée fondamentalement plus profonde ?

Notre taux de compression de 30x suggere que le potentiel est considérable. Mais la réponse attend encore

d’étre démontrée expérimentalement.
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