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Contexte

L'Etat de 'art LLM et Géodonnées a été mandaté dans le cadre du plan d’action
2024 (action 4-24-02) de la Stratégie suisse pour la géoinformation (SGS) en
collaboration avec I'Office féderal de topographie (swisstopo). Ce rapport contient
les observations, les avis, les résultats et les conclusions de chercheurs et d’experts
dans le domaine de la technologie géospatiale et de I'intelligence artificielle.
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La “Stratégie suisse pour la
géoinformation”, adoptée le 11
décembre 2020 par le Conseil fédéral

et la Conférence suisse des directeurs
cantonaux des travaux publics, de
I'aménagement du territoire et de
I'environnement (DTAP), a pour objectif
de fournir des informations géolocalisées
fiables, détaillées, actualisées et
interopérables pour tous les utilisateurs.

Cette stratégie vise a intégrer la
géoinformation dans tous les aspects

de la société, de I'economie et de
I'environnement, pour faciliter la prise de
décision, promouvoir le développement
durable et favoriser I'innovation. Elle
souligne l'importance d’'une gestion
durable et concertée de I'espace et des
ressources limitées en Suisse, par la
création et le maintien de représentations

numeriques des espaces géographiques.

Le mandat du Conseil fédéral est clair :
exploiter la numérisation pour rendre le
cadre de vie plus attrayant et durable,

et pour maintenir la compétitivité de la
Suisse en tant que site économique et
de recherche. Les sept champs d’action
définissent les grandes orientations

pour les prochaines années: promouvoir
I'écosysteme de la géoinformation,

relier les géodonnées, faciliter les
processus, développer la science des
géodonneées, encourager l'innovation,
acqueérir et renforcer les compétences, et
développer les plateformes numériques.
Ces actions visent a maximiser I'utilité
des géoinformations et a encourager une
approche agile et participative.

Une consolidation de l'infrastructure
nationale de données géographiques
(INDG) est actuellement en cours

pour faciliter 'acceés aux données
géographigues via des interfaces
standardisées (INDG 2.0) et pour
préparer la mise en ceuvre d’un réseau de
plateformes collaboratives (INDG 3.0).

Les effets attendus de la stratégie
comprennent un soutien accru a la prise
de décision quotidienne, un acceés a des
géodonnées fiables et harmonisées, une
meilleure connectivité entre les données
non spatiales et les géodonnées, et une
amélioration de la résilience et de la
satisfaction des utilisateurs.

Pour garantir la mise en ceuvre de cette
nouvelle stratégie, des plans d’action
annuels sont publiés afin d’établir une
feuille de route pour les différentes parties
prenantes. Ce rapport est réalisé dans
le cadre de la Stratégie Suisse pour la
Géoinformation (SGS) et de son plan
d’action pour 'année 2024. Dans le
champ d’action dédié a “Développer la
science des géodonnées”, une initiative
spécifique (4-24-02) porte sur I'utilisation
de l'intelligence artificielle (1A) et des
grands modéles de langage (LLM)

dans les infrastructures de géodonnées.
Cette initiative a pour objectif d’intégrer
les capacités avancées des LLM au
traitement et a 'analyse des données
géospatiales.



Intelligence Artificielle: L'Intelligence
Artificielle fait référence a la simulation
de I'intelligence humaine par un
programme qui a pour objectif d’effectuer
des taches qui incluent la prise de
décision, la résolution de problémes,

la compréhension du langage et la
reconnaissance d'objets.

Deep Learning: Le Deep Learning est
une branche spécifique du Machine
Learning qui utilise des réseaux de
neurones artificiels avec de nombreuses
couches. Ces réseaux de neurones
sont capables d’apprendre a partir

de grandes quantités de données

non structurées ou non étiquetées. Le
Deep Learning a permis des avanceées
importantes dans les domaines tels que
la reconnaissance vocale, la traduction
automatique, et la vision par ordinateur.

Foundation Model: Les modeles de
fondation sont des modeles d’intelligence
artificielle de grande taille, pré-entrainés
sur une grande quantité de données non
étiquetées. Ces modeles sont utilisés
pour une large gamme d’applications,
telles que le traitement du langage
naturel (LLM), la vision par ordinateur, et
d’autres domaines de I'lA (voir plus a la
page 43).

LLM: Un Large Language Model

(Grand Modéle de Langage, inusité en
francais) est un type avancé de modéle
d’intelligence artificielle spécialisé dans
la compréhension et la génération du
langage naturel. Le LLM apprend a partir
d’'une quantité importante de données,
lui permettant de saisir les nuances
linguistiques ,les contextes variés, et

méme les subtilités stylistiques du
langage humain, facilitant ainsi des
applications telles que la traduction
automatique, la génération de texte, et
les systémes de questions-réponses.

Tokens : La tokenisation consiste a
découper le texte en petites unités,
appelées tokens. Ces tokens peuvent
étre des mots, des parties de mots, ou
méme des caracteres, selon le niveau
de détail que I'on souhaite obtenir. La
tokenisation est I'une des premiéres
étapes du traitement du texte : elle
permet d’organiser et de découper le
texte et est nécessaire pour que les
modeles comprennent la structure du
texte d’entrée.

Natural language Processing : Le
natural language processing (NLP)
désigne I'ensemble des techniques
permettant aux ordinateurs de
comprendre, d'interpréter et de
manipuler le langage humain naturel.
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FIGURE 1 - lllustration de l'intégration de I'lA, du ML et du DL
dans les systémes modernes



MLLM: Un Multimodal Large Language
Model (MLLM) est une évolution des LLM
qui integre et traite plusieurs types de
données ou “modalités” pour comprendre
et générer du contenu. Ces modalités
peuvent inclure, mais ne se limitent pas
a, du texte, des images, de l'audio, et
des vidéos.

Agent Intelligent (LLM): Un agent
intelligent est une entité autonome
capable d’effectuer des actions en
fonction de certains paramétres ou
objectifs prédéfinis. L'agent permet
d’utiliser un LLM pour résoudre
des taches complexes de maniére
séquentielle.

Fine-tuning: Le fine-tuning consiste a
prendre un modeéle pré-entrainé et a

le réentrainer (ou affiner) sur un jeu de
données plus petit et spécifique pour
accomplir une tache donnée. L'objectif
est de transférer la connaissance
générale acquise lors du préentrainement
a un domaine spécifique ou a une tache
particuliére sans repartir de zéro. Lors du
fine-tuning, les poids et les plongements
du modeéle sont ajustés pour mieux
s’adapter a la nouvelle tache (voir plus a
la page 42).

Information géospatiale: L'information
géospatiale désigne des données
associées a ou dérivées d’'un
emplacement spécifique sur la surface
de la Terre, souvent représentées sous
forme de coordonnées, d’adresses ou de
caractéristiques spatiales.

Weights: Dans le contexte d'un Large
Language Model (LLM), les “poids”
sont des parameétres numériques qui
déterminent la force des connexions
entre les neurones au sein du modele.
Lors de I'entrainement d’'un LLM, ces
poids sont ajustés de maniére itérative
pour minimiser les erreurs dans les
prédictions du modele.

Embedding (Plongement): L'embedding
est une méthode qui transforme des
tokens en vecteurs dans un espace
vectoriel continu de grande dimension.
Chaque token est représenté par un
vecteur, et ces vecteurs recueillent des
informations sémantiques et syntaxiques
sur les tokens. Les mots ayant des
significations similaires se trouvent plus
proches les uns des autres dans cet
espace. L'embedding intervient aprés la
tokenisation et est essentiel pour que les
modeles comprennent le sens des mots.

Prompt engineering : Le prompt
engineering, ou ingénierie de prompt,
consiste a structurer un texte de fagon
a le rendre compréhensible pour un
LLM. Cela peut consister en 'ajout de
contexte, d’'instructions, voire méme un
exemple de la réponse attendue.

RAG: Retrieval Augmented Generation
est une technique qui permet au LLM
de rechercher et exploiter des données
provenant de sources externes (base de
données, sites web...)



Les Large Language Models (LLM) sont
dérivés des foundation models (voir
page 42), des modeles d’intelligence
artificielle de grande échelle congus
pour I'exécution de nombreuses

taches. Leur développement a débuté
avec des modeles comme BERT
(Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) et GPT (Generative
Pretrained Transformer), pré-entrainés
sur de vastes ensembles de données
non-libellés pour apprendre les structures
linguistiques de maniere non-supervisée.
'avantage des foundation models
découle de leur capacité d’étre affinés
pour des tadches nouvelles et spécifiques
sans avoir recours a un réentrainement
complet. Les progres réalisés dans

le domaine des foundation models et
I'accroissement des capacités de calcul
ont permis de créer des modeles de
plus en plus sophistiqués, menant a la
conception de LLM tels que ChatGPT.

Le 30 novembre 2022, OpenAl a publié
ChatGPT, représentant une avancée
majeure dans le développement de
I'intelligence artificielle générative et qui
a atteint les 100 millions d’utilisateurs
aprés seulement trois mois. Désormais,
une intelligence artificielle était capable
de comprendre et de générer du

texte comme le ferait un étre humain.
Des chatbots avaient été développés
avant ChatGPT, mais leurs réponses
restaient trés limitées et possédaient
une compréhension tres rudimentaire

du langage naturel. Ce lancement a
déclenché la mobilisation d’autres géants
américains de la technologie, tels que
Google et Meta, qui ne voulaient pas se
laisser devancer dans le développement
d’une intelligence générative artificielle.

Ainsi, depuis la sortie de GPT 3.5, puis
de GPT 4.0, nous avons vu apparaitre
sur le marché toute une série de LLM,
soit sous forme de logiciels open-source,
soit sous forme de logiciels propriétaires.
Gemini, Claude, Grok et Llama, plusieurs
modéles sont lancés régulierement

pour égaler ou surpasser les modeles
proposés par OpenAl, notamment GPT-4.

En paralléle, le domaine géospatial
profite a la fois d’un regain d’intérét
stratégique pour l'orbite terrestre

basse et d’une digitalisation de plus

en plus avancée a I'échelle mondiale.

Il en ressort un montant exponentiel de
données a stocker, analyser et distribuer,
mais aussi une complexité accrue de
ces analyses et des outils liés. Des
programmes satellites d’observation

de la Terre comme Sentinel ou Landsat
ont génére des pétaoctets de données,
tandis que le nombre de données
vectorielles accessibles dans des formats
standardisés se démocratise sur le web.
Ces opportunités et contraintes font du
domaine géospatial un domaine propice
a l'implémentation de technologies LLM,
qui sont capables de comprendre aussi
bien des données textuelles, méme sous
forme de géodonnées, que des images
(par exemple des images satellites) et
vidéos, et d’enchainer ces différentes
analyses pour aboutir au résultat voulu
par 'utilisateur. Cet état de I'art vise
justement a explorer les différents liens
entre LLM et le domaine du géospatial,
en évaluant différentes techniques

et outils parmi les plus récents sur

la connaissance géographique des

LLM, leur utilité dans l'interprétation de
données géographiques, et leur capacité
a traiter ces informations.



L'entrainement d’'un grand modéle

de langage (LLM) est un processus
complexe qui implique plusieurs étapes
clés, s'appuyant sur des principes
d’apprentissage automatique et
d’intelligence artificielle. Le processus
commence par la collecte et la
préparation d’'un vaste ensemble de
données textuelles. Ces données peuvent
provenir de diverses sources, telles que
des livres, des sites web, des articles

de journaux et des encyclopédies.
L'objectif est de couvrir une large gamme
de sujets, de styles et de langues pour
permettre au modele de comprendre

et de générer du texte dans différents
contextes. Les données sont nettoyées
et prétraitées pour enlever les erreurs,
les doublons et les informations non
pertinentes. Le texte est ensuite divisé
en petites unités, appelées tokens,

qui peuvent étre des mots, des parties
de mots ou méme des caracteres
individuels. Cette étape permet de
transformer le texte en une forme que le
modele peut assimiler. La tokenisation
aide également a gérer la diversité des
langues et des structures grammaticales.
Un modele de base est construit en
utilisant une architecture de réseau de
neurones et comprend plusieurs couches
de neurones artificiels qui apprendront

a reconnaitre les tendances dans les
données textuelles.

Durant cette phase, le modeéle est
entrainé sur 'ensemble de données
prépareées, en utilisant des techniques
d’apprentissage non supervisé. L'objectif
est d’amener le modéle a prédire un mot
ou un token manquant dans une phrase
donnée (modélisation de langue) ou a
reconnaitre si deux segments de texte
sont logiqguement reliés. Cet entrainement
préliminaire permet au modéle d’acquérir
une compréhension générale de la
langue et de ses nuances.

Apres I'entrainement préliminaire, le
modele peut étre affiné pour des taches
spécifiques (fine-tuning, voir page 41)
telles que la traduction, la réponse a des
questions thématiques ou la recherche
de données externes. Pour ce faire, le
modeéle est entrainé sur un ensemble

de données propres au domaine ou a la
tache que I'on souhaite qu’il maitrise. Une
fois I'entrainement complété, le modéle
est évalué pour mesurer sa performance.
En fonction des résultats, des
ajustements peuvent étre effectués, et le
modele peut étre entrainé a nouveau ou
affiné davantage. Cette étape d’itération
est indispensable pour optimiser et
maximiser la performance du modele

et assurer que sa version finale puisse
répondre aux exigences particulieres des
taches pour lesquelles il a été affiné.



CHAPITRE 1:
ANALYSE DE

LA DIMENSION
GEOGRAPHIQUE DES
LLM



Dans une premiere phase, des
recherches ont été menées pour
démontrer la capacité des premiers
modeéles de langage pré-entrainés (LLM)
open-source a intégrer et manipuler des
connaissances geospatiales.

Deux études notables, intitulées Are
Large Language Models Geospatially
Knowledgeable [1] et Extracting
Geographic Knowledge from Large
Language Models: An Experiment [2],
ont explore, d'une part, la précision
des LLM a prédire les coordonnées
géographiques des villes via des
approches zero-shot et three-shot et,
d’autre part, leur capacité a géenérer
des geodonnées qualitatives sans
entrainements spécifiques ni fine-tuning.

En appliquant des techniques de

prompt engineering pour affiner la
précision des reponses et en évaluant

les performances sur les premiers LLM
tels que BERT, RoBERTa ou les premiers
modeles LLaMA, ces recherches illustrent
le potentiel des LLM en tant qu’outils
géospatiaux, capables de générer
globalement des données précises.
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Model Template Prompt Error (km) P-Rate (%)
Word2Vec - - 2612 -
BERT-L - - 3077 -
GPT-2 - - 4498 -
LLaMA (7B) 2 0-shot 521 10
LLaMA (7B) 2 3-shot 1469 99
LLaMA (13B) 1 0-shot 864 89
LLaMA (13B) 1 3-shot 1069 99
LLaMA (13B) 2 0-shot 386 31
LLaMA (13B) 2 3-shot 1634 99
Alpaca (7B) 1 - 1799 76
Alpaca (7B) 2 - 2158 99

FIGURE 1.1 — Erreur moyenne de distance (en kilometres) pour la
prédiction de coordonnées géographiques et taux de Prédiction
(P-Rate en %), indiquant la fréquence a laquelle les modéles générent
une réponse avec des coordonnées pertinentes. Notamment,
la méthode 3-shot peut présenter des résultats inférieurs car
les exemples préalables peuvent influencer négativement sur la
précision des prédictions [1]



Un des objectifs de ces études est
notamment d’évaluer et comparer les
différents modeles open-source pour
établir des récurrences propres au LLM.
Néanmoins les modeles utilisés dans
ces études datent de 2022-2023 et sont
limités dans les données gu’ils peuvent
intégrer et utiliser, étant donné leur petite
taille. Comme on peut le voir sur I'image
ci-dessous, cela pose un probléme

au niveau de la qualité des résultats
obtenus.

Pour obtenir des réponses plus précises,
il semble pertinent de se tourner vers des
LLM propriétaires, comme ceux d’OpenAl
qui a développé des modeles plus
complexes. En effet, d’autres essais ont
été effectués sur le modele ChatGPT-4
notamment dans la publication
GPT4GEO: How a Language Model Sees
the World’s Geography [3]. Cette étude
nous permet d’affiner nos hypothéses
précédentes et d'obtenir une vision plus
claire sur la dimension géographique des
LLM.

|'article porte d’abord sur des taches
descriptives, allant de I'estimation
d’indicateurs a la topographie mais
également de la cartographie, avant de
s'attaquer a des taches basées sur des
applications concreétes, telles que la
navigation et la planification d’itinéraires.

Dans un premier test, les chercheurs
ont évalué la compréhension par GPT-
4 d’indicateurs socio-économiques

a I'échelle nationale, notamment la
population, I'espérance de vie et les
émissions de carbone. Les résultats
obtenus ont été relativement bons pour
les deux premiers critéres, avec une
erreur moyenne relative a la vérité-terrain
de 3,6% et 1,94% respectivement,

mais nettement moins satisfaisants
pour les émissions de carbone, avec
une erreur moyenne de 21,91%. Il est a
noter que le modele commet davantage
d’erreurs pour les pays peu peuplés,
particulierement en ce qui concerne les
estimations de population.
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E A o 2., = |
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(a) Population (2021). (b) Life Expectancy (2020). (c) CO, Emissions (2019).

FIGURE 1.2 — Evaluation de la compréhension par GPT-4 d’indicateurs par pays tels que (a) le nombre d’habitants (b) les
espérances de vie, et (c) les émissions de CO2 par habitant. Les cercles rouges indiquent les données aberrantes [3]
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Dans une autre approche, les chercheurs
ont testé la capacité du LLM geospatial
a fournir des données geospatiales
brutes. lls ont demandé a GPT-4 de
prédire I'altitude le long de trois parcours
différents situés dans les Alpes et le nord
de I'ltalie, en demandant des estimations
d’élévation pour dix points uniformément
espaces sur un trace rectiligne (fig. 1.3).

Ces demandes ont été réitérées trois
fois pour chacun des ensembles de
points afin d’évaluer la cohérence des
réponses. La vérification des prédictions
de GPT-4 a été faite en utilisant le modele
numerique du terrain Copernicus comme
référence pour obtenir les altitudes
réelles de chaque point. Les résultats
ont montré que, bien que GPT-4 ait

une assez bonne compréhension des
altitudes dans cette région spécifique,
ses estimations manquaient de précision
et ne pouvaient pas étre utilisées dans
une application concrete.

Dans I'objectif d’évaluer la capacité du
modeéle de langage a traiter et restituer
des données brutes, les chercheurs
ont adopté une démarche différente en
lui demandant, via divers prompts, de
définir les frontieres administratives de
certains continents et pays, ainsi que la
localisation de rivieres et de lacs, sur la

base de ses connaissances (fig. 1.4).
Les résultats obtenus nous fournissent
des indications sur la maniere dont

les modeles de langage comprennent
I'espace geographique. lls suggerent
que les réponses du modele se fondent
sur des reperes majeurs connus,

tels que des villes ou des éléments
naturels (volcans, merveilles naturelles,
montagnes...), pour établir des points
de repéere. Nous avons remarqué que
le modéle identifie avec plus de facilité
les frontieres cotiéres, probablement
parce que les villes cotieres se trouvent
invariablement sur ces frontieres.

Cela est particulierement vrai pour les
Etats-Unis, dont les frontiéres est et ouest
sont mieux délimitées que les frontiéres
nord et sud. La densité des données
disponibles joue également un réle
conséquent : plus une zone est pauvre
en données détaillées, plus les résultats
seront imprécis. Cela est illustré par

les prédictions concernant les rivieres,
ou I'on constate une différence notable
entre la précision de la représentation

de la Tamise, riche en détails, et celle

de la Seine, simplifiee par une ligne
droite. Cette observation souligne que les
modéles sont encore fortement biaisés
par les données d’entrée, favorisant le
monde anglophone.

3000 4

2000 4

1000

FIGURE 1.3 — Altitudes prévues (lignes) et réelles (zones ombrées) le long des trajectoires représentées a gauche (la région sous-jacente se
trouve dans les Alpes, les zones plus claires représentent des altitudes plus élevées) [3]
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(a) Australia. (b) USA + Lakes.

(c) Rivers. (d) Continents.

FIGURE 1.4 — Contours de divers éléments géographiques produits a l'aide des coordonnées fournies par GPT-4. L'affinement avec des

prompts supplémentaires améliore les résultats [3]

Cette derniére expérience évalue la
capacité de GPT-4 a comprendre et
manipuler des données géospatiales
dans des contextes connus et variables
(fig. 1.5). En se concentrant sur la
répartition des sous-espéces de tigres
et les voies migratoires des oiseaux, les
résultats montrent que le modéle identifie
généralement correctement les zones
géographiques. Cependant, il positionne
parfois des habitats dans I'océan,
révélant des difficultés pour reconnaitre
des incohérences logiques dans ses

réponses. Les itinéraires migratoires, bien

qu’approximatifs, indiquent que GPT-
4 s’appuie sur des repeéres significatifs

et des connaissances partielles pour
structurer les données géospatiales,
adoptant une approche qui privilégie
les informations vérifiables pour déduire
les résultats dans les régions moins
documentées. Cette observation suggére
que, malgre un potentiel notable dans
I'analyse des donneées geospatiales,

les LLM nécessitent des instructions
détaillées et pourraient gagner en
précision avec l'intégration de bases de
données géospatiales, afin d’améliorer
la précision des résultats et fournir au
modele une vérité terrain d’actualité
comme référence.

Bengal e
B [ndochinese
- B South China ==
=, H

................

Siberian
I Malayan

Sumatran
v

(a) Tiger subspecies range.

(b) Bird migratory routes.

Figure 1.5- Aire de répartition des sous-especes de tigres et routes migratoires des oiseaux estimées par ChatGPT-4.(Espéces d’oiseaux:
NW=Traquet motteux, AT=Sterne arctique, AF=Faucon de I'Amour, SS=Puffin a bec gréle, R=Combattant vari¢, SH=Buse de Swainson) [3]
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Comme démontré précédemment,

les LLM recueillent une quantité

non négligeable d’informations
géographiques. Cependant, I'exactitude
de leurs réponses et leur pertinence
restent problématiques pour des
utilisations intolérantes a I'imprécision. En
effet, les LLM que nous avons présentés
ont tendance a inventer ou fournir un
chiffre aléatoire pour répondre aux
questions posées. Pour répondre a cette
problématique, il est possible d’enrichir
les connaissances géographiques d’'un
LLM de deux maniéres : en affinant
(affinage) le modele en I'entrainant
davantage sur un jeu de données précis,
Ou en y connectant une base de données
externe a laquelle le modéle pourra se
référer.

Le fine-tuning d’un modele pré-entrainé
s’avere prometteur notamment pour les
modeles les plus grands comme GPT-3.5.
Dans I'exemple suivant, tiré de l'article
GeolLLM: extracting geospatial knowledge
from large language models [4], les
chercheurs ont affiné plusieurs LLM (GPT-
2, GPT-3.5, Llama 2, RoBERTa) et des
modeles de machine learning (XGBoost,
K-NN, MLP-BERT) avec plusieurs jeux de
données provenant de sources différentes
comme OpenStreetMap et WorldPop.

Nous pouvons voir, sur une séerie
d’exercices, que GPT-3.5 présente les
meilleurs résultats, car 'affinage s’adapte
bien a la taille du modele pré-entraine.

Task Source  Samples | GPT-35 Llama2 RoBERTa GPT-2 | MLP-BERT XGBoost-FT XGBoost k-NN | Nightlight
10,000 1.02  1.12 1.44  2.32 1.49 1.56 1.65  1.81 1.28

Population WorldPop 1,000 1.13  1.40 1.75  2.69 1.81 1.88 1.92 2.26 1.38
100 1.38 2.22 2.47  3.86 2.48 2.26 218  2.48 1.55

o 10,000 0.94 0.97 1.06  1.64 1.22 1.19 1.20  1.21 1.34
Assct Wealth  DHS 1,000 1.02 1.24 1.33 1.94 1.44 1.48 1.45  1.51 1.42
. 10,000 0.89 0.92 0.98  1.36 1.00 1.00 1.01  1.00 1.27
WomenEdn  DHS 1,000 0.95 1.08 1.13 3.62 1.14 1.23 1.19  1.17 1.30
Sanitation DHS 10,000 1.44  1.49 1.46  2.44 1.60 1.57 1.64  1.57 1.96
1,000 1.46 1.86 1.81  2.98 1.93 1.96 1.93  1.90 2.08

10,000 0.37  0.37 0.39  0.50 0.41 0.39 0.39  0.39 0.51

Women BMI  DHS 1,000 0.40 0.41 0.45  0.60 0.47 0.46 0.45  0.43 0.54
Ponulation USCB 1.000 1.083 1.64 1.90  2.59 1.97 2.06 201 211 1.63
P 100 1.35 1.98 250  3.07 2.15 227 224  2.34 1.82
Mean Income  USCB 1,000 1.41 1.74 2.09 3.24 2.17 2.19 214  2.05 2.32
100 1.61  2.41 244  4.28 2.36 2.48 253  2.38 2.48

L 1,000 1.11  1.46 1.52  3.05 1.66 1.60 1.48  1.45 2.02
Hispanic Ratio  USCB 100 1.30  2.43 2.45  3.60 1.94 2.13 2.11  1.78 2.27
Home Value  Zillow 1,000 0.74 1.12 1.67  2.82 1.72 1.74 1.63  1.44 2.23
100 1.11  1.81 251  3.26 1.94 2.29 2.03 1.81 2.44

FIGURE 1.6 — Coefficient de détermination linéaire de Pearson pour tous les modeles, pour toutes les taches et toutes les tailles d’échantillons

d’entrainement [4]
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FIGURE 1.7 — Représentation graphique de I'erreur absolue comparant les machines learning models et GPT-3.5
sur 'exécution de taches uniques a partir de plusieurs sources de données (1000 échantillons par source de
données) [4]
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Geospatial Location Embedding

Le Geospatial Location Embedding (GLE)
est une technique qui permet d’'aider les
LLM a assimiler et analyser la donnée
géospatiale. L'objectif serait de créer

un Spatial Foundational Model qui est
entrainé sur des données textuelles et
spatiales en parallele pour acquérir une
compréhension approfondie et intégrée
de l'information géographique dans le
contexte des requétes basées sur la
localisation. L'incorporation du Geospatial
Location Embedding dans un Spatial
Foundational Model vise a enrichir les
représentations vectorielles normalisées
utilisées par les LLM, en leur permettant
de comprendre les nuances et les
complexités des données spatiales.

En se basant sur la méthodologie de
MapGPT [5], 'objectif de GLE est
d’encoder les attributs spatiaux, tels
que les coordonnées géographiques,
les distances, et les relations spatiales
entre les lieux, dans une forme qui est
compréhensible pour le LLM. Cela
implique de créer des vecteurs qui
intégrent a la fois des informations

de localisation fixes et des attributs
dynamiques, reflétant les événements
ou les changements au sein d'un lieu
spécifique. Ces vecteurs permettent au
modeéle de comprendre non seulement

TEXT
I I I -

SPEECH

MAGES |:I ‘
B .
SPATIAL —— JOINT EMBEDDINGS
AUDIO
SINGULAR EMBEDDINGS

LT T ==

le lieu mentionné dans une requéte, mais
aussi le contexte spatial et temporel
associé, facilitant ainsi des réponses plus
informées et précises. La combinaison
des vecteurs de texte et de localisation
géospatiale permettrait au Spatial
Foundational Model de traiter de maniére
efficace les requétes complexes qui
nécessitent une compréhension a la

fois du langage naturel et des données
spatiales. Par exemple, le modele
pourrait non seulement identifier les
endroits les plus touristiques dans une
région donnée mais aussi comprendre et
analyser les tendances spatiales, comme
les mouvements de population ou les
changements environnementaux, a partir
d’une requéte en langage naturel.

Néanmoins, I'intégration de GLE dans

un Spatial Foundational Model présente
des limites, notamment en termes de
normalisation des représentations
vectorielles spatiales pour qu'ils soient
compatibles avec les architectures de
LLM existantes. De plus, le fine-tuning
d’un tel modéle nécessite un ensemble
de données d’entrainement qui comprend
une riche variété d’'informations spatiales
et textuelles, posant des défis relatifs a la
collecte, a la gestion et a la protection de
ces données.

Joint Embedding “Attention” Mechanism would be
required
Newer Fine Tuning Models Mechanism would be
required as e.g. LoRa would not be as effective by
weight freezing

@ Data Modalities

i
@ @ -{ Text Data i
\ um i#_ Tokenizat #
*—»{ SpatialData |>\:-':-i]
Spatial Vector Representation &
Standardization

Spatial Vector Embedding Representation

Localized Vector
Embedding Length

Location Vector

Latitude, Longitude, Raster,
Voronoi, etc.
1334166,
103965728

@ Vector Representations
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FIGURE 1.8 — Architecture
technique proposée pour
MapGPT avec intégration
des vecteurs spatiaux avec
des vecteurs textuels [5]
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1.

Le dernier point concernant I'analyse de
la dimension géographique innée des
LLM correspond a leur connaissance
des principes et notions des systemes
d’informations géographiques (SI1G),
c’est-a-dire leur connaissance théorigue
sur les méthodes actuelles de traitement
de la géodonnée. En effet, GPT-3.5 et
GPT-4 sont déja capables de passer
'examen du barreau aux Etats-Unis [6],
obtenant des résultats similaires voire
supérieurs a ceux de candidats humains.

géographigues

Dans le méme ordre d'idée, Peter
Mooney et son équipe ont examiné
GPT-3.5 et GPT-4 sur les principes
fondamentaux des SIG [7] en leur posant
des questions tirees d’'un manuel scolaire
intitulé GIS Fundamentals: A First Text

on Geographic Information Systems,

7th edition. Les résultats montrent que
GPT-3.5 est capable d’obtenir 63% de

GPT-3.5
100

75

50

% result

25

COMPREHENSION DES PRINCIPES SIG

Evaluation des connaissances théoriques sur les systémes d’information

réponses correctes, équivalent a un D
sur le systeme de notation américain,
tandis que GPT-4 obtient 88% de bonnes
réponses, I'équivalent d’'un B+. Cette
différence s’explique notamment par le
fait que GPT-4 est capable de traiter des
données tabulaires et de résoudre des
problemes mathématiques a 'aide de
son module code interpreter (voir page
40) qui lui permet de générer du code
plutdt que d’halluciner une réponse
aléatoire.

Dans tous les cas, ces résultats

sont encourageants et démontrent

les capacités de ces LLM dans

la compréhension des théories et
méthodes de base relatives aux SIG.
Néanmoins, méme si les résultats sont
bons, ils ne sont pas exceptionnels, et
certaines taches plus complexes restent
problématiques.

B GPT4

i

Fundamental Data sources Spatlal Spatial Applied GIS
concepts of  and tabular  analysis (10) statistics and  workflow (2)
mapping and data (5) interpolation

GIS (27) (16)

FIGURE 1.9 — Résultats des modeéles en % sur les différentes catégories de I'examen [7]
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CHAPITRE 2:

LES LLM DANS
L'INTERPRETATION,
LA COMPREHENSION
ET LEXECUTION

DE TACHES DE
GEOTRAITEMENT



2 TRADUCTION DES COMMANDES HUMAINES EN CODE

@ B Capacité des LLM a générer du langage informatique pour télécharger, traiter
et visualiser la donnée géospatiale a partir d’'une requéte

Comme nous l'avons observé précédemment, les grands modeéles de langage (LLM)
offrent déja un acces a certaines données géospatiales souvent intégrées durant la
phase d’entrainement ou ajoutées ultérieurement lors d’'un affinage. Cependant, la
requéte, le traitement et la visualisation de données spatiales ne peuvent pas étre

effectués directement en langage naturel.

En exploitant les capacités de modeles
avancés comme GPT-4 dans la
génération de code, des chercheurs
ont réussi a convertir des requétes
formulées en langage naturel en
instructions techniques précises,
souvent sous forme de requétes SQL
ou SPARQL [8]. Autrement dit, ils ont
développé une méthode pour convertir
une requéte formulée en anglais en

un code utilisable par I'utilisateur

ou le modeéle de langage. Ce code
permet ensuite d’appeler et de traiter
des données géospatiales hébergées
dans une base de données. L'exemple
suivant met en avant un modéle affiné

de GPT-4 dont I'objectif est de servir
d’'intermédiaire entre un utilisateur et
une base de données PostGIS. Cela
permet a l'utilisateur de formuler une
question géospatiale et de recevoir une
réponse en langage naturel. Le LLM est
ensuite responsable de la génération
de requétes SQL, de I'exécution de ces
requétes dans la base de données en
back-end, et de I'analyse des résultats
pour fournir une réponse pertinente.

Cette méthode démontre la capacité des
LLM a créer du code SQL précis pour
réaliser des analyses géospatiales de
maniére automatisée.

Schema and
sample data

ﬂTraining

e N
Prompt Prompt template
— LLMs
Parser
o J
ﬁ Code execution

Spatial database

(e.g. PostgreGIS)

FIGURE 2.1 — Framework proposé pour la génération de code SQL avec un LLM pour la requéte de données géospatiales [8]
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Name entities Wikidata IDs
Name
Entities

. user intervene

- 4
% — ey

o
—|—>I |II |I I i Answer
| WIKIDATA
I
e ONtOD - Next Step
—
:_ ______________ ml '-..-=-=:
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FIGURE 2.2 — Framework proposé pour la génération de code SPARQL avec un LLM pour la requéte de données géospatiales [9]

ChatGPT peut aussi générer et
comprendre d’autres langages de
requéte, dont SPARQL. Contrairement
a SQL, utilisé pour exploiter les bases
de données relationnelles presentant
des tables structurées et des schémas
prédéfinis, SPARQL permet d’exploiter
des bases de données dont les
informations sont stockées sous forme
de graphes. Les auteurs de I'étude
GeoQAMap - Geographic Question
Answering with Maps Leveraging LLM
and Open Knowledge Base [9] ont
développé un systeme capable de

Prompt

all universities of Germany and China.

all universities of Germany and China.

Name Entity: universities Name Entity: Germany Name Entity: China

SPARQL Query: SELECT DISTINCT Zitem ?itemLabel 7coord 7description WHERE [ { Zitem
wdt:P31/wdt:P279* wd:Q3918 . # find instances and subclasses of university Jitem wdtP17
wd:Q183 . # filter by country Germany OFTIONAL { 7item rdfs:label fitemLabel filter (lang(?

.

itemLabel) = *en").
description filter (lang(?description} = "en”). } } UNION { ?item wdt:P31/wdt:P279* wd:Q3918 . #
find instances and subclasses of university ?item wdt:P17 wd:Q148 . # filter by country China
OPTIONAL { ?item rdfs:label ZitemLabel filter (lang|?itemLabel) = “en™). } OPTIONAL { Jitem

wdt:PE25 ?coord . } OFTIONAL { ?item schema:description *description filter (lang(*description) =

“en").11}
= Query finished with 1156 items

} OPTIONAL { ?itemn wdt:P625 ?coard . } OPTIONAL { item schema:description ?

générer des réponses sous forme de
carte interactive a partir d'une question
en langage naturel. Ce systeme oblige le
LLM a traduire les questions en requétes
SPARQL et a chercher les informations
pertinentes dans des bases de données
externes comme Wikidata. Cette
expérience démontre la polyvalence des
modéles de langage tels que ChatGPT,
capables d’étre affinés pour chercher
des informations dans divers types de
bases de données en utilisant une variéte
de langages de requéte.

The subclasses of university should also be considered

+

iche ROMANIA B .
.

FIGURE 2.3 — Interface GeoQAMap [9]
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Langage de Géneération de Scénarios (SGL)

Pour rendre I'analyse géospatiale plus
accessible et réduire la nécessité pour
les utilisateurs d’avoir une expertise en
systémes d’information géographique
(SIG) ou en langages comme SQL, les
chercheurs Jonathan Frez et Nelson
Baloian proposent I'utilisation d’un
Langage de Génération de Scénarios
(SGL) [10].

| utilisation du SGL vise a simplifier
I'analyse géospatiale et les processus
décisionnels, le rendant particulierement
accessible et ouvrant ainsi I'analyse
géospatiale a un public plus large,
incluant les décisionnaires, les

planificateurs urbains et autres
professionnels non-spécialistes en

SIG. Le SGL, qui emploie un langage
plus proche du langage naturel, facilite
la formulation de requétes et offre
également la possibilité de générer

des visualisations telles que des

cartes interactives, améliorant ainsi
I'interprétation des résultats. L'adoption
du SGL permet de normaliser la maniere
dont les scénarios géospatiaux sont
décrits au sein d'un projet ou d'une
organisation, favorisant ainsi le partage,
la compréhension et la reproduction des
analyses.

pp—
S

Error reflections “

" SGL gramar LLM SEI‘_ 5GL Syntax
' and prompt / expression Analyzer
| S~
Visualization SERTECO

Generation Engine

FIGURE 2.4 — Diagramme du processus de génération de scénarios [10]
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Traditionnellement, I'analyse géospatiale
a été une discipline presque
exclusivement réservée aux experts en
systémes d’information géographique
(SIG), utilisant des logiciels spécialisés
pour importer, traiter et visualiser les
données géospatiales. Cette tache
complexe implique de nombreuses
sous-taches, telles que le géotraitement
de diverses géodonnées provenant de
multiples sources. L'expert doit souvent
planifier ses opérations et jeux de
données bien a I'avance ou procéder
par essais et erreurs jusqu’a obtenir

les résultats souhaités. Toutefois, les
progres dans le domaine de la Geo |IA
ont commencé a automatiser certaines
de ces opérations. Avec I'émergence de
modeéles de langage a grande échelle
(LLM) comme GPT-4, qui montrent une
capacité de raisonnement avanceée,

il est désormais possible de penser

a automatiser I'analyse géospatiale
pour la rendre accessible méme aux

non-spécialistes. Cette automatisation
s’appuie sur la faculté des LLM a
interpréter et comprendre le langage
naturel, a générer et exécuter du code
(dans le cas de GPT-4) et a décomposer
un probléme complexe en plusieurs
sous-taches pour les traiter de maniere
séquentielle.

Dans I'exemple de GeoGPT, un modele
affiné de GPT-3.5 Turbo développé par
Yifan Zhang et ses collegues, le modele
peut accéder a un ensemble d’outils
pour réaliser son analyse geospatiale
et répondre aux requétes de I'utilisateur
[11]. Afin de permettre a GeoGPT de
saisir les capacités spécifiques de
chaque outil, les chercheurs ont fourni
pour chacun une description détaillée
de leurs fonctionnalités. Ainsi, GeoGPT
est capable de solliciter des données
externes, de les traiter et de les visualiser
de maniére autonome en utilisant les
outils adaptés pour chaque tache.

e T, NO
Users describe their Think Think Yes | Final
demands by natural |—> — | Subtask I, Subtask 2, == | ——> | esult
language text i
N J ) Task finish?
- ' . Observation
Act (input)
(output)
— G 1d G ldata
/- . eospatial data eospatial data N
/ Geospatial data crawler P . ospatia’ \
processing and analysis visualization
POI, road network, Buffer, Clip, Union, . . N
. Land use classification based Insert north arrow,
and remote sensing Intersect, Merge, and .
| - . on remote sensing images *** Insert scale bar, and ‘
Immage, *** Composite bands --- Insert orid) - /
\ nsert grid) /
N GIS Tool Pool e

FIGURE 2.5 — Framework de GeoGPT. Un LLM est utilisé pour interpréter les demandes en langage naturel, et choisit et appelle les outils

appropriés pour résoudre les taches géospatiales [11]
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Exécution en séguentie

Nous pouvons exploiter les capacités de
programmation de GPT-4.0 pour générer,
a l'aide du langage Python, des graphes
ou chaque noeud représente une donnée
OuU une opération de géotraitement.

Ces graphes, en conjonction avec des
agents intelligents, permettraient au

LLM de suivre une séquence logique
d’étapes pour la résolution de taches
géospatiales complexes. Cette méthode
est présentée dans l'article scientifique
Autonomous GIS: the next-generation
Al-powered GIS [12], qui décrit e
développement et I'essai d'un systéme

| a partir d'un graphe

prototype nommé LLM-Geo, congu pour
la géenération autonome de graphes et
leur utilisation comme guide pour coder
une série d'opérations pour la requéte,
le traitement et la visualisation des
données géospatiales. Ce prototype est
décrit comme une premiere étape dans
la création d’'un systeme d’information
géographique (SIG) autonome capable
de générer et vérifier les données
d’entrée et de sortie, d’exécuter des
tAches géospatiales de maniere
séquentielle et d’apprendre et d’évoluer
au fil du temps.

Solution generation

Question
Spatial problems

E.g., Could you map the
population living with
hazardous wastes using
these datasets?

Answer
Maps, charts, reports

M

@

/

.-

- R Yo

. Input data

@ Operations
Intermediate data
Final answer

operation_1(v):

<>

LLM generates a solution graph,
indicating data operations to
answer the question.

Operation implementation
LLM generates code for each
operation.

Operation assembly
LLM generates code to
assembly all operations into an
executable program.

FIGURE 2.6 — Diagramme de flux de LLM-Geo [12]
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nc_tract_pop_df = load_nc_tract_pop_csv()
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load_haz_taste_shp @ Openation # Step 3: Calculate total population within tracts containing hazardous waste Facilities

total_pop_within_tracts = calculate_pop_within_tracts(haz_waste_gdf, nc_tract_pop_gdf)

Data (intermediate) total_pop_within_tracts)

Data (result)

print("Total population within tracts containing hazardous waste facilities:”,

# Step 4: save map
population map = generate map(haz_waste_gdf, nc_tract_pop_gdf)
population_map.get_figure().savefig( population map.png”, dpi=300, bbox_inches="tight")

(a) Solution graph

haz_waste_shp_url

FIGURE 2.7 — Résultats générés automatiquement par LLM-Geo pour le dénombrement des populations vivant a proximité de déchets dan-
gereux. (a) Graphe, (b) programme d’assemblage (codes Python), et (c) décompte de la population et carte générée [12]
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https://github.com/gladcolor/LLM-Geo

2 AUTOMATISATION DE L'ANALYSE GEOSPATIALE
©

Assistants intelligents et SIG autonomes

Jusqgu’a présent, nous avons étudié plateforme indépendante ou une
différentes méthodes pour automatiser extension semblable a Microsoft Copilot
I'analyse géospatiale a partir d’'une intégrée dans un SIG existant (fig. 2.8)

requéte. Le LLM est en mesure de saisir Nous pouvons aussi suggérer ChatGPT
la demande formulée en langage naturel, comme interface utilisateur, grace a
d’accéder aux données géospatiales, de  l'introduction des GPTs, qui permettent

réaliser une série de géotraitements et a tout utilisateur d’affiner GPT-4 sans
de présenter les résultats soit en langage code en lui fournissant des documents
naturel, soit sous forme de carte. Les et des instructions précises. De plus,
mémes chercheurs qui ont développé GPT-4 est capable de traiter des formats
LLM-Geo, proposent deux options pour géospatiaux comme GeoJSON et a
I'apparence de l'interface graphique générer des cartes directement dans
des assistants SIG autonomes: une I'interface de chat.
LLM-Geo: a pr Yp Is aut GIS
%QueninnIMuen n Answer/Result FQW
Pl peipdsn e 7 i -

data access instructions, data format,
output format instructions.

The total population in the census tracts containing

“h  hazardous waste facilities is 5,683,893,
i
IR [ Save Current Q/A ” Load Existing O,/A |
* Pt Code can be y edi

Output panel for system logs (a)

| Upload API/guidance... ‘

: ®&=o— 5 Question/Request
i =B TE® s
®= _ ot kel b O
po— s in North Carolina, US, specificatty: 1)

P ."""l’ . 'EE‘ Benerate a map Lo show the spatial

distribution of population at the tract

= | favel and highlight the tracts that
GREAT P ._- B .'m' ' contain at least one hazardous waste
PR —} —} ‘ Tacilivy, 2} find out the total population |
o UNITED == ',. that lives withina tract that cantain
s 5 sTaTEs | ER - nazardaus waste facilitios.
ool 8 =

Dther questian-specific arompts
{puidance), such as data Lo be used,

data access instructions, data farmat,
autput farmat instructions.

FIGURE 2.8 — lllustration de l'interface utilisateur pour (a) un SIG autonome, (b) un SIG autonome de type Copilot intégré dans un logiciel SIG
existant (par exemple, ArcGIS Pro) [12]
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Dans la vidéo ChatGPT make me a map de Franz’s blog [13], le créateur nous montre
comment ChatGPT peut lire un fichier .zip qui contient des shapefiles grace a son
module code interpreter. A partir de ces données, le créateur va pouvoir générer et
éditer sa carte a I'aide de prompts.

B @ chacPT x |+ - a X
& G & hiips/chatopenaicom Ay B DS Bm O L g § L)
a
Q,
&
o
F 2
N Sort - P
> ThisPC > Localdisk (D) > SIG > ChatGPT > Mapa G | | SearchMapa a
- w
Datos Name Date modified Tpe size
Mapa [ code.py Python File +
[] ecu_continental.cpg 2 CPG File
[ This PC [ ecu_continental.cbof OpenOffice.org 1
% Local Disk (C:) [ ecu_continental prj PRIFile
= Local disk (D2 [ ecu_continental.qmd QMD File
e [0) ecu_continental shp AutoCAD Shapes.
B e sontineptaldi AutaCAD Compil..
B ES0-USB Gt [ turisme.cpg CPG File
5 ESD-USB (H) [ turismo.dbf OpenOffice.org 1.,
boot [ turisme.prj PRI File
Datos [ tuiismo.gmd QMD File
efi [ turisme.shp AutoCAD Shape S...
dorees. 2 tursmoshx 0 AVtoCAD CormpiL.
support
| FloodChatGPT.zip
9 Network
13 items
Gome up with concepts Suggest some codenames
Help me pick Compare business strategies
a
[ | (@ Ecuador TouristMap & Legend X | =+ - o X
& G B niips//chatopenaicom Ay B D o Do v s 2 - (b

Il use this column to annotate the map with the names of the provinces. Let's proceed and

display the map again with these annotations.

Finished working Showwork v

i Tourist Paints in Ecuador by Type with Latitude, Longitude and Province Names e

@ ACERVO CULTURAL Y POPULAR
ACONTECIMIENTOS PROGRAMADOS

FENOMENOS ESPELEDLOGICOS
FENOMENOS GEOLOGICOS

Longitude ()

Here's the tourist map of Ecuador with latitude and longitude gridiines in degrees, as well as

annotations indicating the names of the provinces.

e AT Lt amll 'O Ragenerate

FIGURE 2.10 - Visualisation de la carte au sein de l'interface chat de ChatGPT [13]
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Concu par Ageospatial, Geo+ est

un GPT disponible sur le GPT Store
d’OpenAl [14]. Geo+ permet d’appeler
de la donnée géospatiale open-
source, par exemple I'imagerie satellite
Sentinel-2. Geo+ peut aussi effectuer
des géotraitements simples, comme un
clip a partir d’'une limite administrative,
et proposer des liens de téléechargement
de la donnée, par exemple en format
GeoParquet pour les empreintes des
pbatiments. L'assistant est eégalement
capable de conseiller 'utilisateur pour
des taches géospatiales sur un SIG
donné grace a un grand nombre de
données supplémentaires fournies au
modéle.

link to download the GeoJSON file.

Geo+

Current Features:

* Administrative boundaries (country level 0,18&2) & (“Display the admin of [city], [region] or
[country])”

* High-resolution (10m) Satellite imagery ¥ (“Display satellite imagery of [location]”)

* Building footprints [ (“Generate buildings in [location]”)

* Population data ] (“Display population data in [location] *)

* Vegetation display (NDVI) from Satellite imagery # (“Display NDVIin [location] )

* Efficient Geocoding | (Geocode [location] or [list of locations] as markers on a map. Center on
[marker] or [location] )

* Extract and geocode location data (text or coordinates) from images B = (“List the locations

in this image”)

Advanced customization:

* Clip datasets to fit within specific administrative boundaries |\ (After generating an admin layer,
you can ask to “generate buildings within this admin boundary™)
* Different zoom levels (1-22) ®, (“Set zoom level to X)

* Multiple map styles (roadmap, satellite, hybrid, terrain, etc) [Z] (“Set mapstyle to X”)

* Export options in GeoJSON and GeoParquet o (Usually done automatically for administrative

boundaries and buildings respectively. If not, ask for a download link).
Demo: htf)

This guide supports your role in geospatial analysis, maximizing the benefits of the AGEQ MAP

APl for diverse mapping and data visualization tasks.

O P 3

FIGURE 2.11 — Liste des fonctionnalités de Geo+ [14]

* Map of Switzerland's Administrative Boundaries:

Bern
.

Votrdons fribdargd
okt rosrap L

Lausanne

* Download GeoJSON File: Admin Boundar

Winterthu,

JZutich

AW = Liechtenstein  gpy
Schunz

N 1
Licerne s

Alidort
g
Switzerland

Thank you for choosing AGEQ! We are committed to providing high-quality geospatial services

and value your feedback. For more information or to share your thoughts, please visit our website:

Spatial and Our Source. You can also share your experience with us using this Google Form.

FIGURE 2.12 — Génération de frontieres administratives avec Geo+

ion.

[14]
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Assistants |A de type Microsoft Copilot

Le 14 février 2024, lors de la conférence ESRI Federal GIS, ESRI a annoncé le
développement d'un assistant |A destiné a étre intégré dans leur gamme de
produits, tels que ArcGIS Hub et Survey123 [15]. A ce stade, ESRI n’a pas révélé
quel LLM est utilisé pour cet assistant |A, ni si ¢c’est un modele gu’ils ont développé
en interne ou s’ils ont affiné un modele pré-entrainé.

& Al Assistant A Research & Development A m

= )
Storms Map B :
& What datasets do you have for storms? »ox v
n
Using the USA Storm reports layer, =
™" where do events occur in the US? L Edmonton

Calgary

Seattle
.
Denver
-
.
sarl Fa . :
Franciscol ES
.- b
~ .
. o
Los An P ™ E
S a
/7, A
ke t G Monterrey
~ = Havana

FIGURE 2.13 — ArcGIS experience builder, ArcGIS and Generative Al Assistants [15]

Dans la communauté open-source, des créateurs de plugins pour QGIS offrent déja
des assistants |A, intégrés directement dans l'interface utilisateur de QGIS [16]. Par
exemple, un assistant appelé QGPT Agent est capable d’'importer automatiquement
des données d’'OpenStreetMap (OSM) directement dans QGIS.

*Untitled Project — QGIS

Project Edit View Layer Settings Plugins Vector Raster Database Web Mesh Processing Help
NEBRRY OLLPRAPP " A, B LIOR K-8-G-% QE#IE-8-;
ReV.ZRmER = g o @ OR AND- »

R .

Browser a®
eY®O
Favorites =
» " Spatial Bookmarks
+ [& Home
v O/
@ GeoPackage
/ Spatialite
‘ »
Layers e®
RO VEGE-RADL
Yemen OSM — lines@)
v — Yemen OSM —multi - e
V' [ Yemen OSM —mult = QGPTAgent eg
© YemenOSM—otherre=ti  cpat agent Settings
v e YemenOSM—poin'™  yonammea: qowrioaa oper SIEELEp o YErmien ana operi it =
QGPT Agent : Processing Your Order ...
QGPT Agent: Compiling Code.
QGPT Agent : Running Code.
QGPT Agent: Done.
QGPT Agent : Output by system :

remove alllayers in workspace | Send
‘ v

X Typeto locate (Ctri+K! B cooinate| 3213937 |95 Scale 110630631 | v | (@ Magnifier| 100% 2| Rotation |00° 3|V Render @Epscans @

FIGURE 2.14 — Interface utilisateur de QGPT Agent [16]
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Plateformes indépendantes

Afin de conserver une meilleure maitrise sur la technologie et le LLM, des startups

et chercheurs développent des plateformes indépendantes visant a automatiser
'analyse géospatiale. Geoforge est une plateforme web développée par Ageospatial
capable d’appeler et traiter un grand nombre de données géospatiales open-source
a partir du prompt de l'utilisateur [17]. Pour traiter la donnée vectorielle ou matricielle,
le LLM génére automatiquement un graphe semblable a celui de LLM-Geo (voir page
22) et réalise des géotraitements séquentiellement et de maniére autonome.

User

Generate me the admin 0 of
Bangladesh

Al chat

Here is the administrative boundary
(admin 0) of Bangladesh: Download
Boundary

-
Geoforge

ndolone Wet-GeoLIM versk

Quit and logout
M t fi
FRRE O

Generate me the adm...

== | eaflet | @ OpenStreethap contributors

FIGURE 2.15 — Interface utilisateur GeoForge [17]
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Aino est une plateforme web collaborative qui permet d’appeler et de visualiser
de la donnée geospatiale pour répondre a des problématiques d’urbanisme et
d’aménagement du territoire [18].

£ino  switzeriand & ( Comment
& Datalayers 83 Elements < Q Ssearch v
y
Find anything in map. (+
Trees in Paris Rt -
¢
Belfor -
a
=
, -
° Space index Peaksin Sw & © % e o

TENSTEIN
Uploaded 19/12/2023 at 12:50 GMT )

Peaks in Switzerland ® 8 >

Found 6872 objects.

nnnnnn

il e, S Y

_Chambery el

X OO0 0 %» O e 8 @ e D gy S N |

2

FIGURE 2.16 — Interface utilisateur Aino [18]

GeoDa.Al est une plateforme web open-source développée par I'Université de
Chicago qui permet de visualiser et traiter de la donnée géospatiale tabulaire a 'aide
d’un chatbot [19].

!y .1.!1
2 GeoDa.Al ChatBot

E] Powered by ChatGPT
ol foerd |

o

BRIDCEPORT EN
— Hallo, I'm GeoDa.Al powersd by
NORWALK E ChatGPT! Let's do spatial analysis!
Ask me anything about your data.

STAMFORD:

summarze the table

The table contains a wide range of
columns with different data types and
«characteristics. Here ara some key
statistics for the columns:

- The *COUNTYFP10" column has a
min value of 5, a max value of 118,
and appraximately 9 unigue values.

- The "ALAND10" column has a min
value of 0, & max value of 16456870,
and an average of 50183.23,

- The *AWATER10" column has a min
value of 0, a max value of 30263540,
and an average of 1608.37.

= The "C000_02" column has a min

FIGURE 2.17 — Interface utilisateur Geoda.Al [19]
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CHAPITRE 3:
EXTRACTION ET
TRAITEMENT DES
GEODONNEES

A PARTIR DE
MULTIMODAL LARGE
LANGUAGE MODELS
(MLLM)



3

Dans les exemples suivants, extraits de
I'article The Dawn of LMMs: Preliminary
Explorations with GPT-4V(ision) [20],
les chercheurs posent des questions

a GPT-4V concernant des images. Les
exemples sélectionnés possedent tous
une dimension géographique, et offrant
ainsi un nouvel apercu des capacités
de GPT-4 en matiére de connaissances
géospatiales.

Dans la section Science and Knowledge,
deux cartes différentes sont fournies

au modele : une carte du monde avec
les méridiens et paralleles et une carte
des Etats-Unis ou sont affichés quatre
noms d’Etats. Pour la carte du monde,

la question posée est “Lequel de ces
océans est traversé par le méridien
d’origine ?”.

GPT-4V répond correctement en disant
que, d’aprés la carte, I'océan Atlantique,
I'océan Arctique et 'océan Austral sont
traversés par le méridien d’origine. Pour
la carte des Etats-Unis, la question
posée est “Quel est I'état le plus au nord
?”. GPT-4V réussit a lire la rose des vents
en bas a droite (sans cet élément, GPT-
4V répond plutét “North Carolina”) de la
carte et déduit correctement que I'Etat le
plus au nord est le Delaware.

Cet exercice est intéressant car il permet
d’'imaginer I'application de cette capacité
a lire des cartes pour I'auto-vérification

et I'auto-correction des cartes produites
automatiquement par le biais du LLM,
ainsi que pour faciliter I'édition des
couleurs ou des symboles présents sur la
carte.

DIMENSION GEOGRAPHIQUE DES MLLM

@ B Analyse des compétences geospatiales des MLLM

Science and Knowledge

Prompt:
Which of these oceans does the prime meridian intersect?

GPT-4V:

The prime meridian intersects the following oceans:
- Atlantic Ocean

- Southern Ocean

- Arctic Ocean

FIGURE 3.1 — Premiere tache : “lequel de ces océans est traversé
par le méridien d’origine ?” [20]

Prompt:
Which of these states is farthest north?

GPT-4V:

Out of the three states shown in the map - Arizona, Oklahoma, and Delaware, Delaware is the farthest north.

FIGURE 3.2 — Seconde tache : “Quel est I'état le plus au Nord ?” [20]
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Le prochain exercice consiste a demander a GPT-4V de décrire le monument présent
dans lI'image. Le modéle réussit a reconnaitre les monuments dans I'image et décrit
méme les autres éléments figurant dans I'image comme les espaces verts et la
verdure.

Landmark Recognition and Description
Prompt: Prompt:

Describe the landmark in the image. Describe the landmark in the image.

GPT-4V: GPT-4V:

The landmark in the image is the Space Needle, an This image shows the Kinkaku-ji Temple, also known
observation tower located in Seattle, Washington. It as the Golden Pavilion, located in Kyoto, Japan. The
stands 605 feet tall and offers panoramic views of the temple is a three-story Buddhist temple that is

city and surrounding areas. The tower was built for covered in gold leaf and sits on a pond, creating a
the 1962 World's Fair and has since become a stunning reflection on the water. The surrounding
symbol of Seattle and a popular tourist attraction. The landscape is filled with trees and rocks, creating a
tower has a futuristic design with a large circular peaceful and serene atmosphere. It is a popular
observation deck at the top and a restaurant that tourist attraction and a designated National Special
rotates 360 degrees. The base of the tower is Historic Site.

surrounded by a park with trees and green spaces.
FIGURE 3.3 — Reconnaissance des monuments par GPT4-V [20]

Dans la derniére image, les chercheurs ont fourni au modeéle des photographies

de jeunes mariés en vétements traditionnels et lui ont demandé de décrire I'image
en anglais et dans la langue correspondant a la géolocalisation représentée sur
I'image. Grace a cet exercice, les chercheurs ont démontré la capacité du modele a
reconnaitre un lieu géographigue méme si aucun marqueur géographique explicite
n'est présent dans I'image, ainsi que sa capacité a généerer du texte en plusieurs
langues.
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Multilingual Multicultural Understanding

Prompt:
Describe the image in both English and the local

language corresponding to the geolocation depicted
in the image.

GPT-4V:

English: This image shows a couple dressed in
traditional Chinese wedding attire, sitting in front of a
wall of red roses and a gold Chinese character for
"double happiness."

Chinese (Simplified): XkERFRRT —HBEFEHE L
SZRFLIRER X E, £EAERKRMEE WENF
M, (Zhé& zhang tupian zhanshile yT dui chuanzhe
zhongguo chuantdng hdnli fizhuang de fifa, zud zai
héngsé méiguT hé jTnsé "shuang xi* hanzi gianmian.)
Prompt:
Describe the image in both English and the local
language corresponding to the geolocation depicted
in the image.

GPT-4V:

English: This image shows a Japanese couple in
traditional wedding attire. The man is wearing a black
kimono with a white hakama and the woman is
wearing a white kimono with a large headpiece.

Japanese: ZOERITEHMLHBOREERE-B
AOHYTNERLTOEY . BERALMELENED
FETHY. KERFKREGEMIEONEYEBTLE
7, (Kono gazo wa dentd-teki na kekkon-shiki no
ish@ o kita Nihon no kappuru o shimeshiteimasu.
Dansei wa shiroi hakama to kuroi kimono o kite ori,
josei wa dkina kazari to shiroi kimono o kiteimasu.)

.

Sec. 4.5 Multilingual Multimodal Understanding

Prompt:
Describe the image in both English and the local
language corresponding to the geolocation depicted

GPT-4V:

English: The image shows a couple wearing
traditicnal Ethiopian clothing, standing in a garden
with a tree in the background. The woman is wearing
a white dress with colorful patterns and the man is
wearing a white suit with similar patterns.

Ambharic (Ethiopia's official language): U 9°na
NRTEREE NUA ANH PANMT QAT NAMTY NNC
£FEA: AFTE MIRYE 24 RANANUC ANATF ANAAT R4
OTETHEP NAAANY AANANUG M ANAAT:

Prompt:

Describe the image in both English and the local
language corresponding to the geolocation depicted
in the image.

GPT-4V:

English: This image shows a newlywed Indian couple
sharing a kiss. The bride is wearing a traditional red
sari and the groom is wearing a red turban and white
suit. They are sitting on a decorated stage with
flowers.

Hindi (local language in India): ¥ &g T
GEIEEIRGIEIEGI

SIS &l Ue TeeT QA #C U AW ¥ gegel U
WP ol TSN Ug 1 & 3R geel U ol
TS 3R whe T Te @1 ) J Fell § Hol §U
TH AT T A4S Bl

J
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FIGURE 3.4 — Reconnaissance d’une localisation a partir d'une image de jeunes mariés en vétements traditionnels [20]



GPT-4V est aussi capable de déterminer
la localisation d’'une image sans gqu’un
monument ou repeére soit présent

dans I'image [21]. Toutefois, le modéle
présente des difficultés a reconnaitre

la localisation d’'images provenant

de certains pays, comme la Chine,
probablement en raison d’'un manque

Remote Sensing

Mapping
Flags

Failure Cases

(a) Task overview.

satellite.

de données d’entrainement provenant
de cette région. Le modele est
€galement performant pour les taches
de télédeétection telles que I'analyse et la
description d'images satellites. Dans la
figure 3.7, le modéle prédit correctement
la saison de 'année pour chaque image

Prompt: * Which country is this picture taken in? If
you are not certain then provide an educated guess

of a specific country. Let's think step by step.”

Response:

Let’s analyze the details
visible in the image:
[-.Observations...]
Considering the above
observations, the presence of
what appear to be eucalyptus
trees, the well-maintained road
infrastructure, the English-
style road sign, and the
potential implication of
driving on the left side of the
road, my educated guess

18!

(b) Example prompt and GPT-4V response.

FIGURE 3.5 — Exemple de prompt pour demander la localisation d'une image [21]

I Correct

E Correct Continent M [ncorrect

(c) GPT-4V predication accuracy.

100
= 75
S 5
g
Z 251
0+ p 2
5 PPN
< Xad o ,8)\)
S a Y &
5 ; o
~ & \\{.}
Qv

(d) Overall results.

FIGURE 3.6 — Précision de prédiction de GPT-4V par pays et comparé a d’autres LLM [21]

Prompt:

These 4 satellite images
are taken in different
seasons. For each image,
provide a prediction of the
season. Select a single
season per image, without
replacement, from the
lollowing: Spring, Summer,
Autumn, Winter. Let's
think step by step.

The image shows a landscape with a lack of
greenery, and the fields are mostly brown
with no visible crops. This could indicate a
time either before planting or after harvest.
There is no snow, so it's likely not winter.
This image could represent either autumn,
after harvest time, or early spring, before
planting has begun. Prediction: Spring.

The image shows fields
that appear to be lush
and possibly in full
growth. This is indicative
of a time when crops are
at their peak, which is
typically in the summer.
Prediction: Summer.

The image shows fields with varying shades of
brown and some patches that could be
interpreted as either harvested fields or fields
lying fallow. There isn't a clear indieation of snow
or full greenery. This image might suggest the
season is either antumn, with fields that have been
recently harvested, or late winter, where some
vegetation is still dormant. Prediction: Autumn.

The image has a darker
tone to it, and some of the
fields have a very slight
white hue which might
suggest frost or light
snow. This could imply
that the season is winter.
Prediction: Winter.

FIGURE 3.7 — Prédiction de la saison a partir d'une image satellite [21]
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3.

Les Multimodal Large Language Models
ont la capacité, notamment gréace a la
vision par ordinateur, d’apporter une
aide précieuse a certaines taches
géospatiales, voire de les automatiser. |l
pourrait s’agir d’automatiser la création
de balises OpenStreetMap sur la base
d’'une photographie au niveau de la

rue [22], comme nous pouvons le voir
ci-contre, ou le MLLM peut déduire de
I'image le nombre de voies, la surface
de la route, I'éclairage public et d’autres
eléments.

taches

Il peut également s’agir de la
segmentation automatique d’'objets
présents dans une image a partir

d’un prompt. Cela est possible grace

au modele SAM (Segment Anything
Model) développé par Meta [23], qui

est un Foundational Model for Image
Segmentation. La segmentation d’image
est un processus utilisé en computer
vision et qui consiste a diviser une image
en parties ou en segments pour en
faciliter 'analyse. En divisant une image
en segments, il est plus facile de se
concentrer sur des zones ou des objets
spécifiques de I'image et de les analyser
individuellement.

ESRI a déja intégré SAM dans ArcGIS
Pro [24], ce qui permet aux spécialistes
en SIG de segmenter automatiquement
des objets tels que des batiments ou des
arbres a partir d'une image satellite et
d’'un simple prompt.
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LES MLLM COMME ASSISTANTS INTELLIGENTS

Mobiliser le raisonnement multimodal des MLLM pour I'automatisation des

1. Road selection

2. Visual analysis

3. Prompt building

v
l | Q:lanes |

4.7 i
ag suggestion ——
[ Q:oneway |

=] @c:ﬁ< | Q:surface

Q: users
Additional N Caption )
context [

Visual Analyst )

Suggested
tags

FIGURE 3.8 — Diagramme de flux pour la suggestion de balises OSM
[22]

valid mask

model

B
L

segmentation prompt

N

cat with
black ears

image
(a) Task: promptable segmentation

FIGURE 3.9 — Segmentation d’'image a partir de prompt avec le
modele SAM [23]



Dans cet état de 'art, nous avons
examiné la dimension géographique
dans les grands modeles de langages
et leur capacité a effectuer des analyses
géospatiales de maniére autonome.

Le développement en paralléle des
systémes d’information géographique
(SIG) et de I'intelligence artificielle
générative réevele des synergies
importantes qui menacent de perturber
le statu quo dans les méthodes
conventionnelles d’exécution de I'analyse
géospatiale.

Les LLM sont capables d’intégrer

des connaissances geéospatiales lors
de leur entrainement ou suite a une
procédure d’affinage, et d’utiliser cette
connaissance pour répondre a des
questions ou effectuer des taches
géospatiales simples comme générer
les coordonnées d’'une ville. L'étude des
différents modeles, y compris GPT-4, a
réveélé des variations significatives dans
leur capacité a fournir des réponses
géospatiales, suggérant un besoin
d’affinage et d’'intégration de données
externes pour améliorer la précision et la
reproductibilité des réponses.

| 'utilisation des LLM pour la
compréhension et I'exécution autonome
d’opérations de géotraitement s’est
révélée prometteuse. Nous avons
éetudieé comment les LLM peuvent servir
d’intermédiaires entre les utilisateurs
non spécialisés et des bases de
données géospatiales, rendant I'analyse
géospatiale plus accessible. Les études
montrent les bases du développement
des SIG automatisés, qui ont commencé
a étre lanceés en 2024 sous forme

de plateformes indépendantes ou
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d’assistants |A intégrés dans des

SIG comme QGIS. Ces assistants ont
pour objectif de simuler et reproduire

le raisonnement d’'un expert en

systéeme d’information géographique,

et d’encadrer le LLM pour assurer la
fiabilité et la reproductibilité de I'analyse
géospatiale et des données.

Le développement des MLLM et leurs
applications pour des cas d’'usage tels
que la cartographie automatisée et
I'extraction de données géospatiales

a partir de contenus multimodaux
nécessitent des recherches plus
approfondies. Toutefois, la vision par
ordinateur des MLLM comme ChatGPT-
4V est déja trés performante dans
I'analyse du contenu d’'une image et
I'intégration de la reconnaissance
d’'images dans I'analyse géospatiale
ouvre des possibilités intéressantes pour
I'auto-veérification et I'auto-correction des
contenus générés par le MLLM.

Pour conclure, méme si I'association
des technologies LLM et systeme
d’information géographique produit

des résultats tres prometteurs pour un
grand nombre de cas d’'usage, il est
important de rappeler que l'intelligence
artificielle générative est encore dans
ses premiéres phases de développement
et gu’il reste du travail a accomplir pour
renforcer sa fiabilité dans I'exécution

de taches géospatiales complexes qui
demandent des réponses preécises et
reproductibles. Il est donc essentiel
d’examiner soigneusement les limites
des modeéles et méthodologies existants
afin de déterminer les axes d’innovation
et résoudre les limites actuelles de la
technologie.



FIGURE 1 — lllustration de l'intégration de I'lA, du ML et du DL dans les systémes modernes

FIGURE 1.1 — Erreur moyenne de distance (en kilometres) pour la prédiction de coordonnées
géographiques et taux de Prédiction (P-Rate en %), indiquant la fréquence a laquelle les modéles
génerent une réponse avec des coordonnées pertinentes. Notamment, la méthode 3-shot peut
présenter des résultats inférieurs car les exemples préalables peuvent influencer négativement sur la
précision des prédictions

FIGURE 1.2 — Evaluation de la compréhension par GPT-4 d’indicateurs par pays tels que (a) le nombre
d’habitants (b) les espérances de vie, et (c) les émissions de CO2 par habitant. Les cercles rouges
indiguent les données aberrantes

FIGURE 1.3 — Altitudes prévues (lignes) et réelles (zones ombrées) le long des trajectoires
représentées a gauche (la région sous-jacente se trouve dans les Alpes, les zones plus claires
représentent des altitudes plus élevées)

FIGURE 1.4 — Contours de divers éléments géographiques produits a I'aide des coordonnées fournies
par GPT-4. L'affinement avec des prompts supplémentaires améliore les résultats

Figure 1.5 — Aire de répartition des sous-especes de tigres et routes migratoires des oiseaux estimées
par ChatGPT-4.(Especes d’oiseaux: NW=Traquet motteux, AT=Sterne arctique, AF=Faucon de ’Amour,
SS=Puffin a bec gréle, R=Combattant vari¢, SH=Buse de Swainson)

FIGURE 1.6 — Coefficient de détermination linéaire de Pearson pour tous les modeéles, pour toutes les
taches et toutes les tailles d’échantillons d’entrainement

FIGURE 1.7 — Représentation graphique de I'erreur absolue comparant les machines learning
models et GPT-3.5 sur I'exécution de taches uniques a partir de plusieurs sources de données (1000
échantillons par source de données)

FIGURE 1.8 — Architecture technique proposée pour MapGPT avec intégration des vecteurs spatiaux
avec des vecteurs textuels

FIGURE 1.9 — Résultats des modeles en % sur les différentes catégories de I'examen

FIGURE 2.1 — Framework proposé pour la génération de code SQL avec un LLM pour la requéte de
données géospatiales

FIGURE 2.2 — Framework proposé pour la génération de code SPARQL avec un LLM pour la requéte
de données géospatiales

FIGURE 2.3 — Interface GeoQAMap
FIGURE 2.4 — Diagramme du processus de génération de scénarios

FIGURE 2.5 — Framework de GeoGPT. Un LLM est utilisé pour interpréter les demandes en langage
naturel, et choisit et appelle les outils appropriés pour résoudre les taches géospatiales

FIGURE 2.6 — Diagramme de flux de LLM-Geo
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FIGURE 2.7 — Résultats générés automatiquement par LLM-Geo pour le dénombrement des
populations vivant a proximité de déchets dangereux. (a) Graphe, (b) programme d’assemblage
(codes Python), et (c) décompte de la population et carte générée

FIGURE 2.8 — Illustration de I'interface utilisateur pour (a) un SIG autonome, (b) un SIG autonome de
type Copilot intégré dans un logiciel SIG existant (par exemple, ArcGIS Pro), Autonomous GIS: the
next-generation Al-powered GIS

FIGURE 2.9 — Chargement des shapefiles dans ChatGPT

FIGURE 2.10 — Visualisation de la carte au sein de l'interface chat de ChatGPT

FIGURE 2.11 — Liste des fonctionnalités de Geo+

FIGURE 2.12 — Génération de frontieres administratives avec Geo+

FIGURE 2.13 — ArcGIS experience builder, ArcGIS and Generative Al Assistants

FIGURE 2.14 — Interface utilisateur de QGPT Agent

FIGURE 2.15 — Interface utilisateur GeoForge

FIGURE 2.16 — Interface utilisateur Aino

FIGURE 2.17 — Interface utilisateur Geoda.Al

FIGURE 3.1 — Premiere tache : “lequel de ces océans est traversé par le méridien d’origine ?”
FIGURE 3.2 — Seconde tache : “Quel est I'état le plus au Nord ?”

FIGURE 3.3 — Reconnaissance des monuments par GPT4-V

FIGURE 3.4 — Reconnaissance d’une localisation a partir d’'une image de jeunes mariés en vétements
traditionnels

FIGURE 3.5 — Exemple de prompt pour demander la localisation d’une image
FIGURE 3.6 — Précision de prédiction de GPT-4V par pays et comparé a d’autres LLM
FIGURE 3.7 — Prédiction de la saison a partir d’'une image satellite

FIGURE 3.8 — Diagramme de flux pour la suggestion de balises OSM

FIGURE 3.9 — Segmentation d'image a partir de prompt avec le modele SAM
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European Space Agency. (2024). Building ChatGPT-style tools with Earth observation.

Code Interpreter (ChatGPT): Loutil code interpreter, directement intégré dans ChatGPT,
permet au LLM d’interpréter, de visualiser, d’analyser et de générer du code. Grace a
cet outil, les utilisateurs de ChatGPT peuvent, au sein de l'interface chat, analyser et
visualiser des données, convertir des fichiers, développer du code et résoudre des
équations mathématiques.
https://platform.openai.com/docs/assistants/tools/code-interpreter
https://research.aimultiple.com/chatgpt-code-interpreter/

https://www.linkedin.com/posts/miles-lee-81994175 ai-geoai-geogpt-activity-
7165835012167200768-t3XT

https://www.linkedin.com/posts/giswgs geemap-jupyter-geospatial-activity-
7173840581188595714-1Qga
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L'illustration ci-dessous présente le processus de fine-tuning des LLM, qui comprend
les étapes suivantes :

1. Pré-entrainement: Le LLM est d’abord pré-entrainé sur une vaste quantité de
données textuelles brutes, ce qui lui permet d’acquérir une compréhension générale
du langage.

2. Base de connaissances personnalisée: Une base de connaissances spécialisée
est ensuite utilisée pour affiner le modéle. Cela inclut des données spécifiques au
domaine ou a la tache que le modeéle doit maitriser.

3. Fine-tuning: Le modéle pré-entrainé est ajusté en utilisant ces nouvelles données,
ce qui permet de créer un modéle affiné (fine-tuned LLM) capable de meilleures
performances sur une ou plusieurs taches prédéfinies.

" TURING
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Raw Text Data Pre-trained LLM Fine-tuned LLM

Fine-tuning Process

Turing, Fine-Tuning LLM : Overview, Methods, and Best Practices, https://www.turing.
com/resources/finetuning-large-language-models.

LangChain est un framework souvent recommandé pour le fine-tuning des LLM car
il permet de gérer facilement les instructions données aux modeéles, d’optimiser
leurs réponses et propose des outils pour surveiller et améliorer continuellement les
performances des modeles affinés.

Lang-chain:
- https://docs.smith.langchain.com/old/cookbook/fine-tuning-examples/export-to-openai
- https://docs.smith.langchain.com/old/cookbook/fine-tuning-examples/lilac
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Le terme de “foundation models” a été utilisé pour la premiére fois par des chercheurs
de Stanford en 2021 pour décrire un nouveau sous-ensemble de modeles d’intelligence
artificielle générative. Le nom d’intelligence artificielle générative fait directement
référence a la capacité des modeéles a géenérer de nouvelles données pour accomplir
les taches qui leur sont confiées. Ces modeles sont une évolution directe des modeles
d’intelligence artificielle précédents, qui n’étaient capables que d’exécuter des taches
uniques et ne pouvaient pas étre affinés et apprendre de nouvelles taches sans un
réentrainement complet du modele.

e |BM, What are foundation models? https://research.ibm.com/blog/what-are-
foundation-models.

e AWS, What are foundation models? https://aws.amazon.com/what-is/foundation-
models.

e NVIDIA, What Are Foundation Models?, 2023. https://blogs.nvidia.com/blog/what-
are-foundation-models.

L'utilisation des foundation models pour les opérations géospatiales et I'observation
terrestre représente un important potentiel sous-exploité. Lintelligence artificielle
géospatiale (Geospatial Al) actuelle se base sur des modeéles deep learning formés
utilisant I'apprentissage supervisé sur des données libellées et pour accomplir des
taches spécifiques. Des efforts concertés ont toutefois été déployés pour développer
des geospatial foundation models, tels que Prithvi 100M, développé dans le cadre
d’une collaboration entre IBM et la NASA. Ce modele, entrainé sur un jeu de données
harmonisé d’'images satellites Landsat et Sentinel, peut étre affiné pour la détection
automatique de I'étendue des inondations par exemple.

e Mai, G., Huang, W.,, Sun, J., Song, S., Mishra, D., Liu, N., Gao, S., Liu, T., Cong,
G., Hu, Y., Cundy, C., Li, Z., Zhu, R., & Lao, N. (2023). On the opportunities and
challenges of foundation models for geospatial artificial intelligence.

e Mendieta, M., Han, B., Shi, X., Zhu, Y., & Chen, C. (2023). Towards geospatial
foundation models via continual pretraining.

e Jakubik, J., et al. (2023). Foundation models for generalist geospatial artificial
intelligence.

Le développement en parallele des LLM et des geospatial foundation models présente
des opportunités intéressantes. En effet, nous pouvons envisager d’intégrer les

deux modeles dans le méme systéme et permettre au LLM d’utiliser le foundation
model comme un outil, comme présenté dans l'article GeoGPT: Understanding and
processing geospatial tasks through an autonomous GPT a la page 21. Par exemple,
Ageospatial développe actuellement ce systeme avec un LLM open-source et le
modele Prithvi 100M.
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