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RÉSUMÉ
Nous présentons une étude pour mieux identifier comment les stéréotypes se reflètent dans les
modèles de langue français. Nous adaptons le jeu de données StereoSet (Nadeem et al., 2021)
à la langue française et suivons le même protocole expérimental que celui utilisé pour l’anglais.
Alors que les stéréotypes sont connus pour évoluer en fonction des contextes culturels et temporels,
notre étude identifie des similitudes avec les résultats observés pour l’anglais, notamment en ce qui
concerne la corrélation entre les capacités linguistiques des modèles et la présence de biais mesurables.
Nous étendons notre étude en examinant des architectures de réseaux neuronaux pré-entraînées sur
des corpus linguistiques différents. Nos résultats soulignent l’impact crucial des données de pré-
entraînement sur les biais constatés dans les modèles français. De plus, nous observons que l’utilisation
de corpus multilingues pour le pré-entraînement peut avoir un effet positif sur l’atténuation des biais.

ABSTRACT
Stereotyped contextual representations in French language models : better identifying them to
avoid reproducing them

We present a study to identify better how stereotypes are reflected in French language models. We
adapt the StereoSet dataset (Nadeem et al., 2021) to the French language and follow the same
experimental protocol used for English. While stereotypes are known to evolve based on cultural and
temporal contexts, our study identifies similarities to the findings observed for English, particularly
regarding the correlation between the models’ language ability and the presence of measurable biases.
Furthermore, we extend our investigation by examining neural network architectures pre-trained on
different language corpora. Our results highlight the crucial impact of the pretraining data on the
biases found in the French models. Moreover, we observe that leveraging multilingual corpora for
pretraining can have a positive effect in mitigating biases.

MOTS-CLÉS : stéréotype, modèle de langue, pré-entraîné, français.

KEYWORDS: stereotype, language model, pre-trained, French.

1 Introduction

Un stéréotype est un biais inconscient qui nous amène à déformer la réalité en supposant qu’un groupe
de personnes, présentant des caractéristiques similaires—physiques, morales, comportementales,
réelles, ou supposées—partagent des attributs communs sans tenir compte des différences individuelles



et en les réduisant à celles-ci (Katz & Braly, 1933; Allport et al., 1954; Goffman, 1963). Les
stéréotypes s’appuient sur des croyances simplificatrices qui s’apprennent et se renforcent par les
interactions sociales et d’autres formes de communication. Les modèles de langue pré-entraînés
(pLMs) peuvent contribuer à les véhiculer dans nos sociétés (Kirk et al., 2021; Bender et al., 2021;
Bommasani et al., 2021) car ils sont susceptibles d’apprendre un modèle probabiliste reflétant les
biais statistiques associés aux stéréotypes présents dans les corpus de pré-entraînement (Zhao et al.,
2018; Sheng et al., 2019; Jia et al., 2020). Maîtriser les biais des pLMs constitue un enjeu majeur pour
prévenir la propagation de stéréotypes susceptibles de perpétuer des préjugés et des comportements
discriminatoires.

De nombreuses recherches ont été menées sur les pLMs en anglais. Notre objectif est de voir dans
quelle mesure ces résultats peuvent être appliqués aux pLMs pré-entraînés en français. Pour ce faire,
nous adaptons le jeu de données StereoSet (Nadeem et al., 2021) en français et suivons le même
protocole expérimental pour évaluer les biais statistiques dans divers modèles de langue pré-entraînés
en français, tels que BERT, GPT, BART, XGLM et BLOOM. Nous étendons le périmètre des études
existantes pour le français en examinant l’effet du corpus de pré-entraînement.

Notre article est organisé comme suit : la section 2 commence par détailler l’adaptation du corpus et
rappeler le protocole expérimental correspondant utilisé par Nadeem et al. (2021). Nous détaillons
ensuite les travaux connexes (§ 3). Nous présentons nos résultats expérimentaux (§ 4.1) que nous
comparons avec ceux obtenus en anglais (§ 4.2) et avec les études menées sur la base d’autres corpus
en français (§ 4.3). Finalement nous discutons de pistes permettant de combattre les biais identifiés
(§ 4.4) et nous discutons des limites de notre approche (§ 5).

2 Méthode

Nous adaptons le jeu de données StereoSet (Nadeem et al., 2021) en français (§ 2.1). Nos contributions
ne concernent ni la création du jeu de données original StereoSet, ni le développement de la méthode
d’évaluation qui lui est associée. Cette dernière est rappelée brièvement en section 2.2 afin de faciliter
la compréhension de la méthode d’adaptation et la lecture des sections suivantes.

2.1 Adaptation de StereoSet au français : StereoSet-fr

FIGURE 1 – Exemple de test d’association intra-phrastique (gauche) et inter-phrastique (droite).

StereoSet (Nadeem et al., 2021) est un test d’association qui mesure les biais stéréotypés dans les
représentations de mots contextuelles. Étant donné un mot cible, par exemple "infirmière", le jeu
de données propose trois instances de contexte en langage naturel contenant des classes d’attributs



correspondant à une association stéréotypée, anti-stéréotypée, ou hors sujet. Le jeu de donnée est
constitué d’une collection de triplets de phrases complètes (intra-phrastique) et de paires de phrases
(inter-phrastique). Nous illustrons un exemple d’instances en FIGURE 1.

Nous avons adapté StereoSet pour le français en trois étapes. Nous avons commencé par un audit du
jeu de données original. Nous avons supprimé 11 exemples qui contenaient des erreurs de formes
manifestes (par exemple plusieurs mots cibles) ou difficiles à adapter en français 1. Par ailleurs, nous
avons dédupliqué un petit nombre de tests originaux en remplaçant les attributs par des synonymes.

Nous avons ensuite traduit automatiquement les contextes de chacun des exemples en utilisant le
logiciel DeepL Pro 2. Nous avons ensuite revu manuellement chaque contexte pour s’assurer de la
cohérence de la structure du jeu de données. En particulier, les tests intra-phrastiques doivent respecter
une structure précise selon laquelle chaque contexte doit être identique, à l’exception du mot attribut.
Comme nous avons traduit chaque contexte indépendamment, cette structure n’était pas respectée
dans près de la moitié des traductions. Nous avons donc uniformisé les traductions des trois contextes
de chacun de ces tests intra-phrastiques afin qu’ils ne diffèrent que par le mot attribut.

Nous avons également procédé à des adaptations plus larges pour s’assurer de la validité des tests.
Nous avons passé environ 5 % des contextes au pluriel pour éviter des accords en genres différents des
adjectifs possessifs 3. Pour environ 1 % des contextes, nous avons aussi remplacé par des synonymes
les mots pour lesquels il n’existe pas de traduction exacte de l’anglais vers le français 4. Finalement,
les exemples hors sujet s’orientaient vers une traduction qui privilégie la cohérence globale de la
phrase. Nous avons repris environ 40 % de ces exemples pour qu’ils restent indiscutablement absurdes.

Nous résumons les statistiques descriptives du jeu de données StereoSet-fr en TABLE 1.

Contextes intra-phrastiques Contextes inter-phrastiques
Domaine # Mots cibles # Tests # Mots cibles # Tests

Genre 11 256 10 242
Profession 32 806 30 827
Origine ethnique 43 958 36 976
Religion 3 76 3 78

Total 89 2 096 79 2 123

TABLE 1 – Statistiques descriptives du jeu de données StereoSet-fr.

2.2 Méthode d’évaluation

Nadeem et al. (2021) définissent le biais d’une représentation contextuelle—et par extension du
modèle sous-jacent—comme la différence dans les probabilités estimées par le modèle des exemples
stéréotypés et anti-stéréotypés. Nous avons utilisé la même méthode pour estimer ces probabilités et

1. Par exemple si le mot attribut est un adjectif possessif, qui s’accorde en genre avec ce qui est possédé en français : "son
cahier", mais avec celui ou celle qui possède en anglais : "his/her notebook".

2. https://www.deepl.com/
3. Par exemple "Les Ukrainiens aiment boire des < vodkas/whiskies >." plutôt que "Les Ukrainiens aiment boire de la/du

< vodka/whisky >." qui modifient la phrase au delà du mot attribut indiqué entre les chevrons.
4. Par exemple "nurse" en anglais qui se traduit à la fois par "infirmière" et "infirmier" en français. Nous avons utilisé les

termes "soignants" et "sauveurs" dans ce cas.

https://www.deepl.com/


les mêmes scores pour comparer différents modèles français, que nous rappelons brièvement ci-après.

Dans le cas du test intra-phrase, Nadeem et al. (2021) estiment la vraisemblance de chaque attribut en
s’appuyant sur la tâche de modèle de langue (LM) utilisée pour le pré-entraînement des modèles. La
log-probabilité de chaque token u du contexte est estimée selon l’équation 2 avec h le vecteur d’état
caché de la dernière couche du modèle, C le contexte et Wlm la matrice de projection du vocabulaire
apprise pendant la tâche LM. La log-probabilité de chaque attribut Pintra (attribut) est estimée comme
une somme des log-probabilités des tokens ui du mot attribut selon l’équation 2 5.

P (u|C) = softmax(hW⊤
lm) (1)

logPintra (attribut) =
∑

i∈attribut

logP (ui|C) (2)

Dans le test inter-phrase, Nadeem et al. (2021) estiment la vraisemblance de chaque attribut en
s’appuyant sur la tâche de prédiction de la prochaine phrase (NSP) proposée dans Devlin et al. (2019).
Pour chaque modèle, une tête de prédiction Wnsp est entraînée à estimer la log-probabilité que deux
phrases soient consécutives dans le corpus de pré-entraînement 6. La log-probabilité Pinter (attribut)
de l’ensemble de la seconde phrase contenant l’attribut est estimée selon l’équation 3 7.

Pinter (attribut) = softmax(hW⊤
nsp) (3)

Finalement, Nadeem et al. (2021) classent un attribut parmi le triplet sur la base de ces probabilités
(en choisissant celui qui a la probabilité la plus élevée). Afin de tester à la fois la conservation de la
cohérence et la capacité à éviter les biais d’un modèle, Nadeem et al. (2021) proposent trois scores
que nous utilisons directement tels qu’ils ont été définis. Nous rappelons simplement les définitions
correspondantes ci-après pour simplifier la lecture des résultats expérimentaux en section 4 8.

Le LM score (LMs) correspond au pourcentage de tests dans lesquels le modèle choisit une proposi-
tion qui ne soit pas hors sujet. Il évalue la capacité du modèle à conserver le sens. Le score idéal est
100. Plus le LMs est proche de 100, plus le modèle conserve une cohérence.

Le Stereo score (Ss) évalue la prédisposition d’un modèle à s’orienter vers un choix biaisé. Il
correspond au pourcentage de tests pour lesquels le modèle choisit une proposition stéréotypique
plutôt qu’anti stéréotypique. Le score idéal de 50 est atteint lorsque le modèle n’affiche pas de
préférence particulière entre des choix biaisés et non biaisés.

Le score d’association contextuelle (ACs) est le score principal. Il combine à la fois le score LMs et
le score Ss, afin de représenter la capacité d’un modèle de langue à se comporter de manière impartiale

5. Pour les architectures encodeurs, les tokens i de l’attribut sont remplacés par le token [MASK], puis démasqués
itérativement les sous-mots de gauche à droite. La probabilité finale est calculée comme la moyenne des probabilités pour
chaque sous-mot de l’attribut. Pour les architectures décodeurs, les log-probabilités de l’ensemble des tokens du contexte sont
sommées.

6. Certains modèles comme CamemBERT sont pré-entraînés en utilisant cette tâche mais pas tous. Nous avons donc
ré-entraîné cette couche spécifique pour l’ensemble des modèles en reproduisant la procédure et les hyper-paramètres utilisés
pour StereoSet sur un extrait de Wikipédia en français. Les modèles avec moins de 360 millions de paramètres ont été entraînés
sur deux Nvidia T4 16Gb et ceux plus larges sur une carte Nvidia V100 32Gb.

7. Pour les architectures encodeurs, h correspond à l’état caché du premier token [CLS] de la dernière couche du modèle.
Pour les architectures décodeur et encodeur-décodeur, h correspond à la moyenne de tous les états cachés de la dernière couche
du modèle. Pour l’évaluation inter-phrastique, nous utilisons le modèle adapté incrémentalement sur la tâche NSP.

8. Ces scores permettent de comparer plusieurs modèles entre eux, à l’inverse de métriques comme la perplexité.



tout en excellant dans la modélisation du langage. Un modèle idéal possède un ACs score de 100, et
un modèle totalement biaisé possède un ACs score de 0. Un modèle aléatoire, quant à lui, aura un
ACs score de 50. Sa formule est la suivante : ACs = LMs×min(Ss, 100− Ss)/50.

3 Travaux connexes

Les biais présents dans les plongements lexicaux sont traditionnellement analysés à travers des tests
d’analogies et d’associations de mots. Les tests d’analogies transposent une relation syntaxique ou
sémantique entre deux mots, par exemple (homme, chirurgien), pour compléter une nouvelle paire,
telle que (femme, ·), en effectuant des opérations algébriques sur les plongements lexicaux (Mikolov
et al., 2013). Les tests d’association, comme WEAT (Islam et al., 2016), mesurent la similarité relative
de deux ensembles de mots cibles—par exemple des noms masculins ou féminins—à deux ensembles
de mots attributs—comme des attributs sur la situation professionnelle.

May et al. (2019) étendent la méthode WEAT à des représentations contextuelles (SEAT). À partir
d’un terme cible et son attribut, ils créent des phrases de manière semi-automatique selon la forme
"Ceci est [cible]." et "Ils sont [attribut]." pour obtenir des plongements lexicaux contextualisés.
StereoSet (Nadeem et al., 2021) raffine cette approche en considérant des contextes rédigés en langue
naturelle et pas selon une procédure semi-automatique. L’approche s’étend également à l’échelle du
discours avec un test d’association considérant des ensembles de phrases plutôt que de mots.

Finalement l’étude la plus proche de la nôtre est celle de Nangia et al. (2020) introduisant CrowS-
Pairs, et de Névéol et al. (2022a,b) qui adapte le jeu de données pour le français. CrowS-Pairs
analyse les biais stéréotypés en utilisant des paires minimales. Néanmoins, CrowS-Pairs et French
CrowS-Pairs n’étudient le biais qu’au sein d’une seule phrase (intra-phrastique). Aussi, StereoSet
contient un jeu d’évaluation plus important et permet de mesurer le biais pour les architectures de
modèles transformers encodeurs mais aussi décodeur et encodeur-décodeur, tandis que CrowS-Pairs
ne mesure le biais que pour les architectures encodeurs.

4 Experiences

Cette section détaille les résultats d’évaluation sur StereoSet-fr. Nous présentons les résultats (§ 4.1)
que nous comparons avec les métriques du papier original StereoSet (§ 4.2), puis avec des travaux
similaires sur le français (§ 4.3), pour finalement analyser des pistes d’atténuations des biais (§ 4.4).

4.1 Résultats experimentaux et impact des paramètres du modèle

Nous commençons par présenter les résultats globaux sur les tâches inter-phrastique et intra-phrastique.
La TABLE 2 reporte les scores d’évaluations sur StereoSet-fr de plusieurs pLMs français. Nous
comparons des modèles entraînés sur des corpus majoritairement français ou multilingues. Nous
considérons des modèles encodeurs : FlauBERT (Le et al., 2020b,a), CamemBERT (Martin et al.,
2020) et m-BERT (Devlin et al., 2019), décodeurs : GPT-fr (Simoulin & Crabbé, 2021), PAGnol
(Launay et al., 2022), XGLM (Lin et al., 2021), et BLOOM (Scao et al., 2022), et encodeur-décodeurs
avec mBART (Tang et al., 2020) et Barthez (Kamal Eddine et al., 2021).



Modèles LMs Ss ACs

Genre Profession
Origine

Ethnique
Religion Global

FlauBERT 78,9 49,7 54,6 68,2 69,8 68,7 67,2
CamemBERT 87,4 58,9 76.6 70,3 72,2 66,4 71,9
m-BERT 73,5 54,3 71,0 62,5 66,3 76,4 66,7
GPT-fr 83,2 58,4 68,3 67,9 69,0 71,6 68,7
PAGnol 87,6 59,1 79,2 73,9 69,0 76,9 71,8
BLOOM 81,9 40,6 51,2 62,2 55,3 43,6 56,9
XGLM 87,0 56,3 78,4 73,3 76,5 89,8 76,0
Barthez 83,8 56,7 69,3 69,6 75,4 74,7 72,6
mBART 80,3 54,0 75,8 71,3 74,1 75,4 73,9

Moyenne 82,6 54,2 69.2 68.8 69.9 71.5 69.5

TABLE 2 – Nous reportons la moyenne des scores LMs, Ss et ACs sur les tâches inter-phrastique et
intra-phrastique pour FlauBERT-large (Le et al., 2020b,a), CamemBERT-large (Martin et al., 2020),
m-BERT-base (Devlin et al., 2019), GPT-fr-base (Simoulin & Crabbé, 2021), PAGnol-large (Launay
et al., 2022), Barthez (Kamal Eddine et al., 2021), mBART-50 (Tang et al., 2020), BLOOM-560m
(Scao et al., 2022) et XGLM-564M (Lin et al., 2021). Nous soulignons les meilleurs résultats pour
chaque score de chaque sous ensemble.

Une première analyse des performances des modèles met en évidence le fait qu’un modèle ne peut
pas être défini comme biaisé ou non-biaisé. Cette analyse doit être effectuée sur une typologie précise
de biais. En effet, nous observons qu’à score ACs équivalent, les modèles CamemBERT et Barthez
ont des résultats par type de biais totalement différents. Alors que CamemBERT présente un score
ACs élevé sur le genre, Barthez présente un score élevé sur l’origine ethnique ou la religion. Ainsi,
chaque modèle présente des biais variables, rendant l’analyse de ces derniers difficile à généraliser et
plus spécifique à des cas d’utilisation particuliers.

Par ailleurs, nous n’observons pas de relation entre la nature du modèle (encodeur, décodeur) et ses
biais. Par exemple, CamemBERT (Encodeur) et PAGnol (Décodeur) présentent des scores élevés
pour le genre, alors que m-BERT (Encodeur) et XGLM (Décodeur) présentent un score élevé pour la
religion et Barthez (Encodeur-Décodeur) pour l’origine ethnique.

4.2 Étude comparée avec Stereoset

À l’instar de Nadeem et al. (2021), nous observons que les modèles avec des scores LMs plus
élevés—indiquant une meilleure capacité à modéliser le français—ont tendance à présenter des Ss
plus éloignés du score idéal de 50—signalant ainsi une présence accrue de biais. Nous mesurons
une corrélation de Spearman (ρ) de 0,63 entre les scores LMs et les écarts par rapport au scores Ss
idéaux de 50. La corrélation est moindre que celle de 0,9 mesurée pour StereoSet, mais le test reste
significatif avec une p-valeur associée de 0,04 (calculée avec un test de permutation).

Nadeem et al. (2021) observent également que plus un modèle a de paramètres, plus sa capacité de
modélisation linguistique (LMs) augmente et par conséquent plus son score stéréotypé augmente
également. Afin de vérifier si cette relation s’applique pour les modèles pré-entraînés en français, nous
comparons en TABLE 3 les résultats sur la tâche intra-phrastique pour plusieurs modèles similaires



# Param. Tâche intra-phrastique
Modèles (×106) LMs Ss ACs

CamemBERT-base 110 83.5 61.0 65.1
CamemBERT-large 335 84.0 57.5 71.4

FlauBERT-small 54 58.3 52.1 57.3
FlauBERT-base 138 80.8 52.8 76.2
FlauBERT-large 373 80.3 57.1 68.9

PAGnol-small 124 87.3 60.3 69.4
PAGnol-medium 355 87.6 60.9 68.5
PAGnol-large 773 87.3 61.5 67.3

GPT-fr-small 124 87.4 61.5 67.2
GPT-fr-base 1 000 89.2 62.2 67.4

BLOOM-560 560 86.9 56.5 75.7
BLOOM-1b1 1 100 87.2 60.6 68.7

TABLE 3 – Nous reportons les résultats de la tâche intra-phrastique pour des modèles entraînés
avec différents nombres de paramètres. Nous reportons CamemBERT entraîné sur le corpus CCNet
(Martin et al., 2020), FlauBERT (Le et al., 2020b,a), PAGnol (Launay et al., 2022), GPT-fr (Simoulin
& Crabbé, 2021) et BLOOM (Scao et al., 2022). Nous soulignons les meilleurs résultats pour chaque
score et mettons en gras les meilleurs résultats pour chaque architecture de modèle.

mais présentant un nombre différent de paramètres 9. Cette fois encore, nos résultats sont cohérents
avec ceux obtenus pour l’anglais à l’aide de StereoSet. Pour chaque modèle considéré séparément—à
l’exception de CamemBERT—l’augmentation du nombre de paramètres du modèle est associée à
une augmentation du score Ss. De manière générale, la capacité à modéliser le langage (scores LMs)
augmente également avec le nombre de paramètres du modèle. Nous interprétons qu’avec plus de
paramètres, le modèle peut mieux capturer la distribution du corpus d’entraînement mais aussi les
biais inhérents. L’observation n’est valable que lorsque les modèles sont analysés séparément. Le
coefficient de corrélation de rang de Spearman (ρ), pour l’ensemble des modèles de la TABLE 3,
entre le nombre de paramètres et les écarts par rapport aux scores Ss optimaux de 50, est de 0,31
(p-valeur associée 0,16). Nous avons calculé des valeurs proches pour les résultats de StereoSet, avec
un coefficient ρ de 0,32 (p-valeur associée 0,21).

4.3 Étude comparée avec French CrowS-Pairs

Névéol et al. (2022a,b) proposent également une analyse des biais stéréotypés pour les modèles
pré-entraînés en français en comparant notamment CamemBERT, FlauBERT et m-BERT. Nous
cherchons à vérifier la cohérence de notre analyse en comparant les mêmes modèles. Les résultats de
StereoSet-fr ne sont pas directement comparables avec ceux de French CrowS-Pairs car la méthode
d’évaluation et la définition des scores diffèrent. Nous comparons ainsi simplement des performances
relatives des modèles sur les deux jeux de données sous la forme d’un test de contrôle.

9. Les différentes versions de chaque modèle peuvent avoir été pré-entraînés sur des corpus différents. Pour le modèle
CamemBERT-base, nous avons sélectionné celui entraîné sur le corpus CCNet 135Gb afin de pouvoir le comparer avec
CamemBERT-large qui est entraîné sur le même corpus.



FIGURE 2 – Ecart relatif des scores Ss pour la tâche intra-phrastique de StereoSet avec un modèle non
biaisé (score Ss de 50) avec l’écart relatif des scores de French CrowS-Pairs (Névéol et al., 2022a,b).
Il est important de noter que les scores ne sont pas directement comparables car CrowS-Pairs évalue
les modèles en utilisant la pseudo-vraisemblance afin de ne pas pénaliser les termes moins frequents.

En FIGURE 2, nous comparons l’écart relatif des scores Ss pour la tâche intra-phrastique de StereoSet-
fr avec un modèle théoriquement non biaisé (score Ss de 50) avec l’écart relatif des scores de French
CrowS-Pairs. Plus l’écart relatif est important, plus le modèle présente des biais stéréotypés importants
dans chacune des deux études. De manière générale, nous observons la même relation d’ordre entre
les performances des modèles. Le modèle CamemBERT est celui qui présente les écarts les plus
importants au score idéal. Les apparentes mauvaises performances de m-BERT sont à moduler par
de mauvais LMs scores. Cette composante montre l’intérêt de la métrique ACs de StereoSet-fr qui
permet de quantifier les biais en tenant compte de la capacité du modèle à modéliser le langage.

4.4 S’émanciper des biais

Dans cette section, nous explorons des stratégies clés pour réduire les biais stéréotypés dans les
modèles de langue français. En particulier, nous examinons l’impact du corpus d’entraînement sur
les biais manifestés par le modèle. Nous cherchons ainsi à comparer des modèles similaires qui ne
diffèrent que par le corpus utilisé pour le pré-entraînement. À cette fin, la TABLE 4 présente les
performances de modèles avec des architectures identiques mais entraînés sur des corpus différents.

Le choix du corpus de pré-entraînement semble jouer un rôle crucial dans la détermination des biais
au sein des modèles de langue. Par exemple, les modèles CamemBERT, lorsqu’ils sont entraînés
avec le corpus OSCAR, affichent systématiquement de meilleurs scores ACs, en particulier pour les
catégories d’origine ethnique et de religion, par rapport à ceux entraînés avec CCNet ou Wikipédia.
De plus, nous remarquons une sensibilité accrue aux biais religieux chez les modèles CamemBERT
pré-entraînés spécifiquement avec le corpus CCNet.

Nous observons par ailleurs que la taille du corpus d’entraînement peut influencer le biais d’un modèle.
Le modèle CamemBERT affiche de meilleurs scores ACs lorsqu’il est entraîné sur des versions plus
petites du corpus OSCAR (4GB) et CCNet (4GB) par rapport à leurs versions plus volumineuses
(135GB). Cette fois encore, cette observation n’est valable que lorsque l’on considère chaque corpus
séparément. Elle n’est pas significative si on mesure le coefficient de corrélation de rang de Spearman,



Corpus d’entraînement Genre Profession
Origine
ethnique

Religion Global

CamemBERT

OSCAR (4 GB) 80,6 70,1 81,5 71,4 76,8
OSCAR (138 GB) 73,3 66,5 80,1 71,5 73,8
CCNet (4 GB) 82,8 68,6 75,9 63,1 73,6
CCNet (135 GB) 71,6 65,0 72,7 67,9 69,5
Wikipedia (4 GB) 72,8 65,4 70,4 68,9 68,8

mBART

CC25 (1 100 GB) 67,1 67,5 73,2 70,0 70,6
CC25 + 25 (1 160 GB) 75,8 71,3 74,1 75,4 73,9

TABLE 4 – Nous reportons la moyenne des scores ACs sur les tâches inter-phrastique et intra-
phrastique pour CamemBERT (Martin et al., 2020) entraîné sur différents corpus d’entraînements, et
pour mBART (Liu et al., 2020) et mBART-50 (Tang et al., 2020), pour lesquel le pré-entraînement a
été étendu sur des jeux de données supplémentaires. Nous avons estimé les tailles des corpus CC25 et
CC25 + 25 à partir des statistiques descriptives des articles originaux. Nous soulignons les meilleurs
résultats pour chaque score et mettons en gras les meilleurs résultats pour chaque modèle.

entre la taille du corpus d’entraînement et les écarts par rapport au Ss idéal de 50, sur l’ensemble des
modèles de la TABLE 4. Nous mesurons un coefficient ρ de 0,29 avec une p-valeur associée de 0,35
(calculée avec un test de permutation). Nadeem et al. (2021) affirment ne mesurer aucune corrélation
significative entre la taille du corpus et les performances du modèle en termes de scores LMs ou Ss.
Il est important de souligner que cette analyse portait sur différents modèles et architectures, alors
que nous nous concentrons sur le même modèle CamemBERT entraîné sur divers corpus, modifiant
ainsi uniquement ce paramètre. Cela nous amène à conclure que la qualité du jeu d’entraînement
prévaut sur la quantité. Cette philosophie guide par exemple le développement du modèle Phi-1, qui
est entraîné sur une sélection remarquablement réduite de textes (Gunasekar et al., 2023).

Finalement, pour le modèle mBART, nous constatons que le pré-entraînement sur des corpus multi-
lingues pourrait contribuer à réduire les biais. Ainsi, Le modèle mBART-25, entraîné sur un corpus
comprenant 25 langues, montre des scores ACs plus bas comparé au modèle mBART-50, enrichi
avec 25 langues supplémentaires. Ceci suggère que les biais, souvent liés à une culture spécifique,
sont potentiellement moins prononcés dans les modèles entraînés sur des données multilingues. Cela
pourrait s’expliquer par le fait que les données d’entraînement, produites par les locuteurs d’une
langue, reflètent les biais culturels associés. En intégrant plusieurs langues, on réduit le risque de
renforcer des préjugés propres à une culture particulière. Bien que cette hypothèse demande à être
validée par des recherches dédiées, elle ouvre une voie prometteuse pour explorer comment les
influences culturelles et historiques façonnent les biais dans les modèles de langue.

5 Discussion et limites de notre analyse

Notre étude est basée sur l’adaptation du jeu de données StereoSet, pour lequel Nadeem et al. (2021)
ont fait appel à des annnotateurs résidants aux Etats-Unis afin de capturer des variations locales des



stéréotypes. Ainsi, le corpus se concentre sur l’analyse de types de biais stéréotypés, qui peuvent être
spécifiques à chaque contexte culturel, notamment les stéréotypes raciaux et religieux. Au contraire,
les stéréotypes liés au genre et à l’âge ont tendance à présenter des similitudes dans différentes cultures
(Fiske, 2017). Les scores ACs de la TABLE 2 sont ainsi généralement plus élevés pour les catégories
liées à la religion et l’origine ethnique que pour ceux du genre et de la profession. Vraisemblablement,
cet écart reflète une spécificité culturelle des stéréotypes liés à des aspects sociaux et non pas à une
sensibilité moindre des pLMs français aux stéréotypes raciaux et religieux.

Par ailleurs, le jeu de données StereoSet et notre adaptation en français se restreignent à des exemples
sur des biais de genre, origine ethnique, religion et profession qui ne sont pas nécessairement
exhaustifs et représentatifs des biais actuels de notre société. La taille du jeu de données et la nature
des exemples ne permettent en aucun cas d’affirmer qu’un modèle français exhibant des scores élevés
est exempt de biais. Nous cherchons plutôt à analyser les facteurs influant sur la nature des biais dans
les pLMs en français, la mesure dans laquelle ces facteurs se comparent à ceux mis en lumière pour
les études en anglais et des pistes de développements d’atténuation des biais stéréotypés.

Finalement Blodgett et al. (2020) alertent sur la nécessité de définir clairement la notion de biais et des
préjudices éventuels que ces derniers peuvent causer. Notre étude se limite à mieux identifier les biais
stéréotypés capturés dans les représentations contextuelles des pLMs en français, indépendamment de
leur utilisation finale et du contexte social dans lequel ils seront utilisés. Cette étude devra donc être
précisée, et le jeu de données adapté, en fonction des cas d’usages et du contexte social dans lequel
s’inscrivent les processus que l’on cherche à optimiser ou automatiser à l’aide de ces modèles.

6 Conclusion et travaux futurs

Dans une démarche visant à évaluer et à maîtriser les modèles de langue en français, nous avons
réalisé une étude cherchant à évaluer les stéréotypes qu’ils capturent. Pour ce faire, nous avons
adapté le jeu de données StereoSet (Nadeem et al., 2021) et reproduit la démarche expérimentale
proposée, cette fois pour des modèles français. Nous avons effectué une comparaison entre plusieurs
pLMs français et noté des différences significatives entre eux. Chaque modèle présente des biais qui
varient selon les types de stéréotypes examinés, ce qui rend l’analyse des biais difficile à généraliser
et plus spécifique à des cas d’utilisation particuliers. Malgré ces variations, nous constatons des
tendances similaires à celles observées pour l’anglais, notamment en ce qui concerne la corrélation
entre les compétences linguistiques des modèles et la présence de biais mesurables. Dépassant le
cadre des études existantes en français (Névéol et al., 2022a,b), notre étude compare les mêmes
modèles entraînés sur des corpus distincts. Nos résultats soulignent l’impact crucial des données de
pré-entraînement sur les biais présents dans les modèles. Contrairement à ce qui est observé pour les
modèles anglais, la taille du corpus d’entraînement peut influencer les biais d’un modèle en français.
En général, les modèles français pré-entraînés sur des versions moins volumineuses des corpus sont
moins sujets aux biais que ceux entraînés sur des versions plus larges. De plus, nous remarquons que
l’utilisation de corpus multilingues pour l’entraînement initial peut contribuer à atténuer les biais.
Nous espérons que cette étude permettra de développer des modèles français moins sensibles à ces
comportements indésirables pour des applications académiques et industrielles.
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