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Hallucinations IA : comment détecter et fiabiliser ses
résultats en 2026

Guide hallucinations IA 2026 : 10 cas réels analysés (prompt — erreur — correction),

techniques anti-hallucination et outils de fact-checking.

En 2023, un avocat new-yorkais du cabinet Levidow, Levidow & Oberman a soumis au tribunal
un mémoire juridique rédigé avec ChatGPT. Le document citait six décisions de justice —
Varghese v. China Southern Airlines, Shaboon v. EgyptAir, Petersen v. Iran Air — qui
n'existaient tout simplement pas. Les numéros de dossiers, les noms des parties, les dates, les
raisonnements juridiques : tout était inventé de toutes pieces par le modele de langage, avec une
confiance absolue. Le juge P. Kevin Castel a infligé 5 000 dollars d'amende et a publiquement
dénoncé "une fraude a la cour". Cet épisode fondateur illustre le risque le plus sous-estimé de
I'TA en entreprise : les hallucinations. En 2026, malgré des progres considérables des modeles
(GPT-40, Claude 3.5 Sonnet, Gemini 1.5 Pro), les LLMs hallucinent toujours — moins
fréquemment, mais parfois avec une aisance encore plus convaincante. La différence avec 2023 ?
Aujourd'hui, les hallucinations sont plus rares mais plus difficiles a détecter : le modele semble
plus siir de lui, sa formulation est plus soignée, et l'erreur est plus subtile. Ce guide vous donne
les outils pour comprendre pourquoi les LL.Ms hallucinent, identifier les domaines a risque,
analyser des cas réels, et mettre en place des techniques anti-hallucination efficaces. Il s'adresse
aux professionnels qui utilisent I'IA pour des décisions importantes et qui ont besoin d'une

méthode rigoureuse de vérification, pas d'une foi aveugle dans les capacités des modeles.

A RETENIR

Les LLMs génerent du texte probable, pas du texte vrai — ils n'ont pas acces a une

base de données factuelles et peuvent inventer des faits avec une confiance totale.
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Les 5 domaines a plus haut risque d'hallucination en 2026 sont : le droit
(jurisprudences inventées), la médecine, les chiffres précis, les biographies de

personnes réelles, et les citations de sources spécifiques.

La technique anti-hallucination la plus efficace est le grounding : fournir au modele les

documents sources (RAG) plutot que de le laisser générer de mémoire.

Demander a I'TA d'exprimer ses incertitudes ("que ne sais-tu pas sur ce sujet ?"") est un
signal fiable : les modeles récents expriment mieux leurs limites quand on leur

demande explicitement.

Les hallucinations sont acceptables et méme utiles dans les taches créatives
(brainstorming, fiction, idéation) — le danger vient de les utiliser sans vérification

pour des décisions a enjeux élevés.
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Qu'est-ce qu'une hallucination TA ? Définition technique accessible

Le terme "hallucination" vient du fait que le modéle "voit" quelque chose qui n'existe pas — une
métaphore saisissante mais techniquement imprécise. La réalité est plus nuancée, et la

comprendre vous aidera a mieux prévenir les erreurs.

Comment un LLM génere du texte : le probléeme fondamental

Un LLM (Large Language Model) comme Claude, GPT-40 ou Gemini est fondamentalement un
prédicteur de texte. Entrainé sur des centaines de milliards de mots, il a appris les patterns
statistiques du langage humain : quels mots suivent quels autres mots, dans quels contextes, avec
quelles probabilités. Quand vous lui posez une question, il génere token apres token la suite de

texte la plus probable étant donné votre question et sa mémoire de 1'entrainement.

La distinction cruciale : un LLM ne "cherche" pas une information dans une base de données
factuelles comme le ferait Google. Il généere du texte qui ressemble a ce qu'un texte correct
répondant a cette question devrait dire. Quand ce texte est basé sur des patterns solides de son
entrainement, le résultat est correct. Quand le modéle n'a pas d'information fiable et que la

question appelle une réponse spécifique, il peut générer quelque chose de plausible mais faux.

Les 5 types d'hallucinations

La confabulation est le type le plus dangereux. Le modeéle invente des faits spécifiques — dates,
noms, chiffres, citations — avec une apparente certitude. L'affaire judiciaire citée en introduction
en est I'exemple parfait : le modele a inventé des références jurisprudentielles entieres, avec des
numéros de dossiers vraisemblables, des noms de parties plausibles, et méme des raisonnements

juridiques cohérents.

L'erreur factuelle est une affirmation incorrecte mais plausible sur des faits vérifiables. "Albert
Einstein est né en 1878" (il est né en 1879), "La tour Eiffel mesure 330 metres" (elle en mesure

324 avec l'antenne). Ces erreurs passent facilement inapercues car elles sont proches de la réalité.

La réponse incohérente se produit quand le modeéle se contredit dans une méme réponse ou

dans des réponses successives. "La loi RGPD a été adoptée en 2016" dans un paragraphe, puis



"depuis I'adoption du RGPD en 2018" dans le suivant (les deux dates sont partiellement correctes
— adoption 2016, application 2018 — mais la contradiction sans nuance est une hallucination de

cohérence).

L'hallucination de citation est la fabrication de références bibliographiques, d'URLSs, de titres
d'articles ou de noms d'auteurs. Le modeéle peut générer un titre d'article scientifique parfaitement

crédible sur un sujet, avec un auteur plausible et une revue connue — mais l'article n'existe pas.

L'hallucination de code est spécifique au développement logiciel : le modele cite des fonctions,
des méthodes ou des packages qui n'existent pas dans une bibliotheque réelle. Il peut générer du

code syntaxiquement correct qui appelle une méthode inventée, causant des erreurs a l'exécution.

Pourquoi les LL.Ms hallucinent : mécanismes sous-jacents

Comprendre les causes de I'hallucination vous aide a prédire quand elle se produira et comment

la prévenir.

Retour terrain

Dans les projets de déploiement d'TA générative en entreprise, le risque le moins
documenté est la fuite de données par les prompts utilisateur. Pour une ESN qui utilisait
Claude Enterprise, j'ai analysé 3 mois de logs : 12 % des prompts contenaient des données
confidentielles — NDA, données clients, spécifications techniques propriétaires. Les
utilisateurs ne font pas la distinction entre leur outil de recherche web et leur assistant TA.

La sensibilisation sur ce point précis réduit le taux a 2-3 % en 6 semaines.



Cause 1 : la prédiction de token, pas la recherche de vérité

Comme expliqué, un LLM génere le token suivant le plus probable. Si la question appelle une
réponse spécifique ("Quel est le chiffre exact de X ?"), le modele va générer un chiffre qui
"ressemble" a la bonne réponse — un chiffre plausible dans ce contexte. Si ce chiffre ne figure
pas dans ses données d'entrainement, il géneére ce qui serait statistiquement cohérent, pas ce qui

est factuellement exact.

Cause 2 : les données d'entrainement périmées

Chaque LLM a une date de coupure de ses données d'entrainement (knowledge cutoff). Claude
3.5 Sonnet a des données jusqu'a début 2024, GPT-4o jusqu'a fin 2023. Pour des questions sur
des événements récents, des prix actuels, des personnes en poste aujourd'hui, le modeéle soit
admet son ignorance (bon signe), soit génere une réponse basée sur I'état du monde a sa date de

coupure (erreur factuelle acceptable), soit invente une réponse plausible (hallucination).

Cause 3 : 'overconfidence sur les sujets peu couverts

Les LLMs ont été entrainés majoritairement en anglais et sur des sources internet mainstream.
Pour des sujets tres spécialisés (jurisprudence francaise tres récente, normes techniques pointues,
biographies de personnalités locales peu connues), le modele a peu de données d'entrainement
fiables mais peut quand méme générer une réponse confidente — car il n'a pas de mécanisme

interne qui lui dit "je n'ai pas assez d'information sur ce sujet".

Cause 4 : la pression contextuelle

Si votre prompt semble appeler une réponse affirmative, le modele sera tenté de confirmer.
"N'est-il pas vrai que X ?" encadre la réponse de maniere a pousser le modele vers la
confirmation, méme si X est faux. C'est le biais de conformité : le modele a appris a étre utile et a

répondre positivement aux questions, pas a contredire son interlocuteur.



Triangle des erreurs |A — Probabilité vs Gravité vs Détectabilité
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Les 10 domaines a plus haut risque d'hallucination

Tous les domaines ne présentent pas le méme niveau de risque. Voici les dix secteurs ou la

vigilance doit étre maximale, avec les types d'erreurs les plus fréquents.

1. Droit et jurisprudence

Le domaine le plus dangereux. Les LLMs ont été entrainés sur des textes juridiques, donc ils
peuvent générer des formulations parfaitement crédibles — avec des articles de loi, des numéros
de dossiers, des noms de parties — qui sont entierement inventés. Les arréts de cour de cassation
inexistants, les articles du Code civil mal numérotés, les directives européennes avec de
mauvaises dates d'entrée en vigueur : tout cela est fréquent. En France, les hallucinations sur la

RGPD, le Code du travail et les conventions collectives sont particulierement courantes.

2. Médecine et pharmacologie

Les dosages incorrects, les interactions médicamenteuses inventées, les protocoles de traitement

obsoleétes ou fictifs. Un LLM peut confondre deux molécules aux noms proches, inverser une



posologie, ou citer une étude clinique inexistante. Risque vital en cas d'utilisation sans

vérification professionnelle.

3. Chiffres et statistiques précis

Les LLMs arrondissent, extrapolent et inventent des chiffres. Un marché de "2,3 milliards
d'euros en 2023" peut devenir "2,8 milliards en 2024" sans aucune base réelle. Les pourcentages
de croissance, les parts de marché, les résultats financiers d'entreprises spécifiques sont

particuliérement risqués.

4. Biographies de personnes réelles

Dates de naissance, formations, carrieres, déclarations publiques : les LLMs confondent des
personnalités aux noms similaires, attribuent des déclarations a des personnes qui ne les ont pas

faites, et inventent des détails biographiques pour des personnalités moins connues.

5. Citations exactes

Les citations sont particulierement risquées. Demander "Quelle est la citation exacte de [auteur/
personnage] sur [sujet]" produit souvent des variations ou des inventions. Le modéle génere ce
que la personne aurait pu dire, pas nécessairement ce qu'elle a dit. Toujours vérifier les citations

directes avec leur source.

6. Programmation et APIs

Les bibliotheques évoluent vite. Un LLM entrainé sur des données de 2023 peut générer du code
utilisant une API obsoléte, une méthode supprimée, ou une syntaxe invalide dans la version
actuelle d'un framework. Les packages npm ou PyPI inventés sont également courants — le

modele génere un nom plausible qui n'existe pas.



7. Actualités récentes

Post knowledge cutoff, le LLM ne sait rien. Mais il peut "raisonner" sur ce qui "devrait" avoir eu
lieu et générer une information plausible mais inexacte. Les prix actuels des crypto-monnaies, les
résultats d'élections récentes, les derniéres acquisitions corporate : toujours vérifier avec des

sources a jour.

8. Traductions légales et officielles

La traduction de termes juridiques, administratifs ou réglementaires est risquée. Le LLM peut
utiliser un équivalent approximatif qui change le sens 1égal. En droit des contrats, en droit
international, en compliance réglementaire (NIS 2, ISO 27001), une traduction approximative

peut étre cofiteuse.

9. Normes techniques

Les numéros de normes ISO, les dates de révision, les versions applicables, les exigences
spécifiques : les LLMs connaissent les grandes lignes des normes mais peuvent se tromper sur

les détails techniques. Toujours vérifier les exigences normatives sur les sources officielles.

10. Recommandations médicales et diététiques

Les seuils de valeurs biologiques, les recommandations de santé publique, les contre-indications
médicamenteuses : le modele peut générer des valeurs légerement décalées ou des
recommandations non a jour. Dans tout contexte médical, la vérification professionnelle est

indispensable.



10 cas réels analysés : du prompt a l'erreur a la correction

Voici dix cas réels ou représentatifs d'hallucinations IA, avec le contexte, le prompt utilisé, la

réponse erronée, l'analyse de l'erreur et la correction.

Cas 1 : Jurisprudences inventées (avocat new-yorkais, 2023)

Contexte : un avocat utilise ChatGPT pour préparer des arguments juridiques dans une affaire
d'aviation.

Prompt : "Trouve des cas de jurisprudence ou un transporteur aérien a été condamné pour
[situation spécifique]"

Réponse erronée : ChatGPT a fourni 6 références jurisprudentielles avec noms de parties,
numéros de dossier, années et résumeés — toutes inventées.

Analyse : le modeéle a identifié le pattern "référence jurisprudentielle" et a généré des instances
qui respectaient ce pattern formellement mais sans correspondre a des affaires réelles. La
confabulation est particuliéerement dangereuse ici car le format est crédible.

Correction : toujours vérifier les références juridiques sur des bases de données officielles
(Légifrance en France, Westlaw ou LexisNexis aux USA). Ne jamais citer une jurisprudence sans

I'avoir retrouvée sur la source primaire.

Cas 2 : Chiffres financiers incorrects dans un rapport

Contexte : un analyste demande a un LLM de rédiger un rapport de marché sur le secteur de la
cybersécurité francaise.

Prompt : "Quelle est la taille du marché de la cybersécurité en France en 2025, avec les
principaux acteurs et leurs parts de marché ?"

Réponse erronée : "Le marché francais de la cybersécurité représente 4,2 milliards d'euros en
2025, dominé par Thales (23%), Atos (18%), Orange Cyberdefense (15%)..."

Analyse : les chiffres sont plausibles mais non vérifiables — le modele a extrapolé a partir de
données partielles de son entrainement. Les parts de marché sont particulierement risquées car
elles varient d'une source a l'autre méme dans la réalité.

Correction : pour des données de marché, toujours sourcer depuis des études de marché



officielles (Gartner, IDC, rapport de 'ANSSI). Mentionner explicitement la source dans le

rapport.

Cas 3 : Biographie inventée d'un dirigeant

Contexte : une équipe prépare une réunion avec le PDG d'une startup et demande a I'TA de
préparer sa fiche biographique.

Prompt : "Rédige la biographie professionnelle de [Nom], PDG de [Startup]"

Réponse erronée : le LLM génére une biographie crédible — Ecole de commerce, parcours dans
une grande entreprise, date de fondation de la startup — mais avec des détails incorrects :
dipléme d'une école ou la personne n'a pas étudié, dates de mandat erronées.

Analyse : pour les personnalités peu couvertes dans les médias (startup peu connue), le modele a
peu de données fiables et comble les lacunes avec ce qui serait statistiquement probable pour ce
profil.

Correction : toujours vérifier les biographies sur LinkedIn (profil vérifié), le site officiel de
I'entreprise, ou des articles de presse sourcés. Utiliser I'IA uniquement pour la mise en forme, pas

pour la génération de faits biographiques.

Cas 4 : Package npm inventé

Contexte : un développeur demande a Claude d'identifier les meilleures bibliothéques npm pour
une tache spécifique.

Prompt : "Quelles sont les meilleures bibliotheques npm pour parser des fichiers PDF en
Node.js en 2024 ?"

Réponse erronée : la liste inclut un package "pdf-node-parser" avec une description
fonctionnelle et méme des exemples de code — mais ce package n'existe pas sur npm.

Analyse : les noms de packages npm suivent des patterns prévisibles (souvent "nom-fonction-
langage" ou "nom-tache"). Le modele génere des noms plausibles dans ce pattern. Ce risque est
amplifié depuis que des attaques de "package hallucination" ont été documentées — des
attaquants publient de vrais packages avec les noms hallucinés, attendant que des développeurs
les installent.

Correction : toujours vérifier I'existence d'un package sur npmjs.com avant installation. Utiliser



npm search [terme] pour les recherches de packages. Pour approfondir les risques liés aux

agents et outils A, consultez notre article sur les attaques de jailbreak et tool injection.

Cas 5 : Date d'événement incorrecte

Contexte : rédaction d'un article sur I'histoire de la RGPD.

Prompt : "Quand la RGPD est-elle entrée en application en France ?"

Réponse potentiellement erronée : confondre la date d'adoption (avril 2016), la date de
publication au JO européen (mai 2016), et la date d'application effective (25 mai 2018). Le
modele peut en mentionner une ou plusieurs en les confondant.

Analyse : les événements avec plusieurs dates importantes (adoption, publication, application,
transposition nationale) sont particulierement propices aux erreurs de date.

Correction : pour les dates d'actes officiels, toujours vérifier sur le Journal Officiel de 1'UE,

Légifrance, ou les sites gouvernementaux officiels.

Cas 6 : Statistiques de marché fabriquées

Prompt : "Quel est le taux de réussite moyen des projets de transformation digitale en France ?"
Réponse erronée : "Selon une étude McKinsey de 2023, seulement 27% des projets de
transformation digitale en France atteignent leurs objectifs initiaux..."

Analyse : McKinsey publie effectivement des études sur la transformation digitale, et des
chiffres de ce type circulent largement — mais le chiffre spécifique et la référence précise sont
invérifiables ou inexacts. Le modele associe une source crédible a un chiffre plausible.
Correction : demander explicitement la source (avec lien URL) et vérifier que 1'étude existe et
contient bien ce chiffre. Demander "Cite la source exacte avec URL" encourage le modéle a

exprimer son incertitude s'il n'a pas de source fiable.

Cas 7 : Recommandation médicale incorrecte

Prompt : "Quelle est la dose maximale de paracétamol recommandée par jour pour un adulte ?"
Réponse correcte : 4 grammes (4000 mg) par jour en France pour un adulte sans facteur de

risque.
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Risque d'hallucination : le modele peut citer une valeur 1égerement différente selon les
recommandations du pays ou I'année des données d'entrainement. Des recommandations récentes
ont abaissé la dose dans certains pays a 3 grammes pour certaines populations.

Correction : pour toute information médicale, renvoyer systématiquement vers la notice
officielle du médicament (ANSM en France), le médecin ou le pharmacien. L'TA ne doit jamais

remplacer un professionnel de santé pour des questions de dosage.

Cas 8 : Traduction 1égale approximative

Contexte : traduction d'une clause contractuelle anglaise vers le francais.

Prompt : "Traduis cette clause de limitation de responsabilité : 'In no event shall either party be
liable for indirect, incidental, special or consequential damages..."

Risque d'hallucination : les équivalences entre systemes de droit (common law anglais vs droit
civil francais) ne sont pas directes. "Consequential damages" n'a pas d'équivalent exact en droit
francais. Le modeéle peut produire une traduction syntaxiquement correcte mais juridiquement
approximative.

Correction : pour les contrats a enjeux, la traduction de clauses 1égales doit étre réalisée ou
validée par un juriste maitrisant les deux systemes juridiques. L'TA peut étre utilisée pour un

premier draft, pas comme version finale.

Cas 9 : Citation d'auteur incorrecte

Prompt : "Quelle est la célebre citation de Peter Drucker sur la culture d'entreprise ?"

Réponse souvent citée : "Culture eats strategy for breakfast" — attribuée a Peter Drucker.
Reéalité : cette citation n'apparait dans aucun ouvrage de Drucker. Son origine est incertaine —
elle circule depuis les années 2000 mais sa vraie source est non identifiée.

Analyse : le modeéle a appris cette association citation-auteur a partir de milliers de sources qui
l'attribuent incorrectement a Drucker.

Correction : pour les citations célébres, vérifier sur Quote Investigator (quoteinvestigator.com),

qui documente 1'origine réelle de nombreuses citations faussement attribuées.



Cas 10 : URL et source inexistante

Prompt : "Donne-moi des ressources officielles pour me former a la norme ISO 27001 en
francais"

Réponse erronée possible : le modeéle cite des URLs qui semblent 1égitimes (iso.org/fr/quelque-
chose) mais qui n'existent pas ou pointent vers une page 404.

Analyse : les URLSs suivent des patterns prévisibles. Le modele peut générer une URL cohérente
avec le domaine et le sujet sans qu'elle corresponde a une page réelle.

Correction : toujours cliquer sur les URLs citées par I'IA avant de les partager. Utiliser des outils
de recherche web réels (Perplexity, Brave Search via MCP) plutot que de demander a 1'TA de

citer des sources de mémoire.

10 techniques anti-hallucination pour fiabiliser vos résultats

Ces techniques, appliquées méthodiquement, réduisent significativement le risque d'hallucination

et améliorent la fiabilité des réponses IA pour des décisions a enjeux élevés.

Technique 1 : Demander les sources avec URLs

Réponds a ma question et cite systématiquement tes sources avec URLs complétes.
Si tu n'as pas de source vérifiable, dis-le explicitement plutdét que de citer

une source approximative.

Effet : le modéle exprime davantage ses incertitudes quand il doit justifier ses affirmations.

Technique 2 : Raisonnement étape par étape (Chain of Thought)

Avant de répondre, réfléchis a voix haute en décomposant le probleme étape par étape.
Identifie ce que tu sais avec certitude, ce que tu sais approximativement,

et ce que tu ne sais pas. Ensuite donne ta réponse avec ce calibrage.



Effet : le raisonnement explicite force le modele a identifier ses zones d'incertitude avant de les

combler par de la confabulation.

Technique 3 : Grounding avec documents sources (RAG)

C'est la technique la plus efficace. Plutot que de demander au modele de générer des
informations de mémoire, fournissez-lui les documents sources et demandez-lui d'analyser ces
documents. Avec Claude Desktop et MCP, vous pouvez directement connecter vos fichiers

locaux. Pour en savoir plus, consultez notre guide Claude Desktop et MCP.

Je te fournis le document suivant. Réponds a ma question UNIQUEMENT sur la base

de ce document. Si la réponse ne se trouve pas dans le document, dis-le clairement.
Ne complete pas avec tes connaissances générales.

[DOCUMENT SOURCE]

Question : [VOTRE QUESTION]

Technique 4 : Double-check prompt

Avant de répondre définitivement : es-tu certain de ces informations ?
Quels éléments de ta réponse sont basés sur des faits que tu connais avec certitude,
et lesquels sont des inférences ou des approximations ?

Note ta confiance (Certain / Probable / Incertain) pour chaque affirmation clé.

Technique 5 : Temperature a 0 pour les faits

Si vous utilisez 1'API Anthropic ou OpenAl directement, configurez la température (randomness)
a 0 pour les taches factuelles. Cela force le modéle a choisir systématiquement le token le plus
probable, réduisant les variations aléatoires. Attention : cela ne supprime pas les hallucinations,
cela les rend juste plus déterministes (la méme erreur sera répétée de maniere consistante).

Consultez notre guide sur la sécurité et fiabilité de I'IA en entreprise pour les parameétres

recommandés.
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Technique 6 : Self-consistency (générer 3 fois et comparer)

Génére 3 réponses indépendantes a cette question (en les numérotant Réponse 1, 2, 3).
Ne regarde pas ta réponse précédente avant de générer la suivante.
Ensuite, identifie les points de consensus (probablement fiables) et les points

de divergence (a vérifier avec des sources externes).

Les éléments qui varient entre les trois réponses sont les plus susceptibles d'étre des

hallucinations ou des approximations.

Technique 7 : Demander les limites de connaissance

Sur ce sujet, qu'est-ce que tu sais avec certitude ? Qu'est-ce que tu sais
approximativement ? Et sur quels aspects n'as-tu pas d'information fiable ?
Sois honnéte sur tes lacunes — je préfére une réponse partielle exacte

a une réponse complete mais approximative.

Technique 8 : Format JSON contraint

Réponds en format JSON avec ce schéma

{
"affirmation": "[Contenu factuell]",
"niveau_confiance": "certain|probable|incertain",
"source": "[Source si disponible, null si inconnul",
"a verifier": true|false

}

Pour chaque affirmation factuelle de ta réponse.

Le format structuré force le modele a étre explicite sur ses niveaux de certitude.

Technique 9 : Vérification systématique des chiffres

Pour tout chiffre important (marché, statistique, résultat financier), appliquez ce prompt :



Tu m'as donné le chiffre [X]. Peux-tu :

1. Identifier la source exacte de ce chiffre (rapport, étude, date)

2. Donner une fourchette (min-max) si le chiffre est une estimation

3. Mentionner si ce chiffre date de plus d'un an (potentiellement obsolete)
4

. Indiquer si tu es certain de ce chiffre ou s'il s'agit d'une approximation

Technique 10 : Outils de recherche en temps réel

Utilisez des LLMs avec acces en temps réel au web pour les questions factuelles : Perplexity Al,
You.com, Bing Copilot ou Claude avec web browsing activé. Ces outils citent leurs sources
automatiquement et peuvent accéder a des informations récentes, limitant considérablement les

hallucinations factuelles.

Checklist de vérification avant d'utiliser une réponse 1A

Avant d'utiliser une réponse IA pour une décision importante, parcourez cette checklist :

Les chiffres cités ont-ils une source vérifiable ? (Sinon, vérifiez sur une source primaire)

Les noms de personnes, entreprises, lois sont-ils exacts ? (Vérifiez en cas de doute)

Les URLs mentionnées existent-elles réellement ? (Cliquez systématiquement avant de partager)
Les citations sont-elles attribuées correctement ? (Quote Investigator, recherche source primaire)

La réponse concerne-t-elle une période post-knowledge cutoff du modele ? (Vérifiez avec

sources récentes)
Le sujet est-il tres spécialisé ou peu couvert dans les médias grand public ? (Risque accru)

La réponse contient-elle des recommandations a enjeux élevés (juridique, médical, financier) ?

(Validation professionnelle obligatoire)

Avez-vous appliqué au moins une technique anti-hallucination ? (Sources demandées, double-

check, grounding)



Outils de fact-checking et de détection

Au-dela des techniques prompting, plusieurs outils aident a vérifier les réponses IA.

Perplexity Al est un LLM avec recherche web intégrée. Chaque affirmation est sourcée
automatiquement avec les URLs. Idéal pour les questions factuelles, les actualités, les données

de marché. Limite : les sources citées peuvent elles-mémes étre incorrectes ou obsolétes.

You.com propose un mode recherche qui combine LLM et résultats web en temps réel, avec

citations. Plus transparent que ChatGPT standard sur ses sources.

Bing Copilot (Microsoft) cite ses sources pour chaque réponse factuelle et permet de vérifier

directement en cliquant sur les références.

FactCheck.org, Snopes, Les Décodeurs (Le Monde) : pour les faits circulant dans les médias et

que I'TA pourrait reprendre.
Quote Investigator (quoteinvestigator.com) : pour vérifier I'origine réelle des citations célébres.

Pour comprendre les vecteurs d'attaque qui exploitent ces failles, notre article sur les attaques de

prompt injection et hallucinations multimodales est essentiel. .a CNIL publie également des

guides sur 'utilisation responsable de I'TA incluant des recommandations sur la fiabilisation des

systemes IA.

Matrice de confiance selon le type de tache

Tous les usages de I'TA ne présentent pas le méme niveau de risque. Cette matrice vous aide a

calibrer votre niveau de vérification.

Confiance élevée, vérification légeére : taches créatives sans enjeux factuels (brainstorming,
rédaction de fiction, idéation), reformulation et amélioration de texte que vous connaissez,
résumé de documents que vous avez fournis (grounding), génération de code que vous testez en

exécution.


http://localhost:4001/articles/ia-prompt-injection-attaques-multimodales-2026
http://localhost:4001/articles/ia-prompt-injection-attaques-multimodales-2026
https://www.cnil.fr/fr/intelligence-artificielle
https://www.cnil.fr/fr/intelligence-artificielle

Confiance moyenne, vérification standard : rédaction de contenu informatif sur des sujets
généraux, aide a la structuration d'arguments, recherche exploratoire préliminaire (a approfondir

avec des sources primaires), analyse de données que vous avez fournies.

Confiance faible, vérification rigoureuse obligatoire : informations juridiques, médicales ou
financieres spécifiques, chiffres de marché et statistiques précises, biographies et citations de
personnes réelles, recommandations normatives (ISO, réglementations), actualités récentes et

post-cutoff.

FAQ — Questions fréquentes sur les hallucinations TA

ChatGPT hallucine-t-il plus que Claude en 2026 ?

Les comparaisons directes sont difficiles car les taux d'hallucination varient selon le domaine, le
type de question et la version du modele. En 2026, les modeles de référence (GPT-40, Claude 3.5
Sonnet, Gemini 1.5 Pro) ont tous des taux d'hallucination similaires sur les benchmarks
standards. Claude a une réputation de mieux exprimer ses incertitudes et de refuser plus souvent
de répondre sur des sujets ou il manque de données — ce qui peut paraitre moins "capable” mais
est en réalité plus fiable. GPT-40 avec browsing activé réduit significativement les hallucinations
factuelles en accédant au web. Pour une comparaison détaillée des modeles, notre comparatif
LLM 2026 couvre cet aspect. Quelle que soit la conclusion, aucun modeéle ne devrait étre utilisé

sans vérification pour des décisions a enjeux élevés.

Peut-on faire confiance aux citations de I'IA dans un article ou un rapport ?

Non, jamais sans vérification. Les citations de sources — titres d'articles, noms d'auteurs, dates,
numéros de volume, URLs — sont parmi les éléments les plus fréquemment hallucinés par les
LLMs. Méme un modele récent et capable peut générer une référence bibliographique
formellement correcte (auteur, titre, revue, année, pages) qui ne correspond a aucun article réel.
La regle absolue : toute citation de source que vous incluez dans un document professionnel doit

avoir été vérifiée directement sur la source primaire. Pour les recherches académiques, utilisez
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des bases de données comme Google Scholar, PubMed, ou HAL qui permettent de vérifier
I'existence des articles. La ressource académique de référence sur les hallucinations LLM est

disponible sur arxiv.org sous la recherche "LLM hallucination survey".

Comment savoir si une réponse IA est fiable sans vérifier chaque point ?

Plusieurs signaux peuvent orienter votre niveau de vigilance. Premier signal : la spécificité. Plus
une affirmation est spécifique (chiffre précis, nom précis, date précise), plus le risque est élevé.
Les généralités sont plus souvent correctes que les spécificités. Deuxiéme signal : la confiance
exprimée. Paradoxalement, un modele treés confiant sur un sujet spécialisé peu courant devrait
vous alerter davantage qu'un modele qui exprime des nuances. Troisiéme signal : la vérifiabilité.
Pouvez-vous imaginer comment vous vérifieriez cette affirmation ? Si non, le risque est plus
élevé. Quatrieme signal : le domaine. Voir notre liste des 10 domaines a risque élevé ci-dessus.
Le blogueur Simon Willison (simonwillison.net) maintient une excellente ressource sur les

hallucinations LLM avec des cas documentés.

Les nouveaux modeles (GPT-5, Claude 4) hallucinent-ils moins ?

La tendance générale est positive : chaque génération de modeles hallucine moins que la
précédente sur les benchmarks standards. GPT-4 hallucine significativement moins que GPT-3.5,
Claude 3.5 moins que Claude 2, et ainsi de suite. En 2026, les progres les plus notables viennent
des modeles avec recherche web intégrée (Perplexity, Bing Copilot) qui limitent les
hallucinations factuelles en accédant aux informations en temps réel. Les modeles "reasoning"
(comme 03 d'OpenAl ou les modes de réflexion de Claude) réduisent également les erreurs
logiques. Cependant, aucun modele en 2026 n'est exempt d'hallucinations — I'amélioration est
relative, pas absolue. Les hallucinations les plus risquées sont celles que les modéles semblent le
plus certains : paradoxalement, les meilleurs modéles confabulent avec plus de sophistication,
rendant la détection plus difficile. La prudence et la vérification restent indispensables, quel que

soit le modele utilisé.
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