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Résumé

Certains systèmes issus de l’apprentissage machine, de par leurs données et les impen-
sés qu’ils encapsulent, contribuent à reproduire des inégalités sociales, alimentant un dis-
cours sur les “biais de l’intelligence artificielle”. Ce travail de thèse se propose de contribuer
à la réflexion collective sur les biais des systèmes automatiques en questionnant l’existence
de biais de genre dans les systèmes de reconnaissance automatique de la parole ou ASR
(pour Automatic Speech Recognition).

Penser l’impact des systèmes nécessite une articulation entre les notions de biais (ayant
trait à la constitution du système et de ses données) et de discrimination, définie au niveau
de la législation de chaque pays. On considère un système comme discriminatoire lorsqu’il
effectue une différence de traitement sur la base de critères considérés comme brisant le
contrat social. En France, le sexe et l’identité de genre font partie des 23 critères protégés
par la législation.

Après une réflexion théorique autour des notions de biais, et notamment sur le biais
de prédictif (ou biais de performance) et le biais de sélection, nous proposons un ensemble
d’expériences pour tenter de comprendre les liens entre biais de sélection dans les données
d’apprentissage et biais prédictif du système. Nous nous basons sur l’étude d’un système
HMM-DNN appris sur des corpus médiatiques francophones, et d’un système end-to-
end appris sur des livres audio en anglais. Nous observons ainsi qu’un biais de sélection
du genre important dans les données d’apprentissage contribue de façon assez partielle
au biais prédictif du système d’ASR, mais que ce dernier émerge néanmoins lorsque les
données de parole regroupent des situations d’énonciation et des rôles de locuteurs et
locutrices différents. Ce travail nous a également conduite à questionner la représentation
des femmes dans les données, et plus généralement à repenser les liens entre conception
théorique du genre et systèmes d’ASR.



Abstract

Machine learning systems contribute to the reproduction of social inequalities, because
of the data they use and for lack of critical approches, thus feeding a discourse on the
“biases of artificial intelligence”. This thesis aims at contributing to collective thinking
on the biases of automatic systems by investigating the existence of gender biases in
automatic speech recognition (ASR) systems.

Critically thinking about the impact of systems requires taking into account both
the notion of bias (linked with the architecture, or the system and its data) and that of
discrimination, defined at the level of each country’s legislation. A system is considered
discriminatory when it makes a difference in treatment on the basis of criteria defined as
breaking the social contract. In France, sex and gender identity are among the 23 criteria
protected by law.

Based on theoretical considerations on the notions of bias, and in particular on the
predictive (or performance) bias and the selection bias, we propose a set of experiments
to try to understand the links between selection bias in training data and predictive bias
of the system. We base our work on the study of an HMM-DNN system trained on French
media corpus, and an end-to-end system trained on audio books in English. We observe
that a significant gender selection bias in the training data contributes only partially to
the predictive bias of the ASR system, but that the latter emerges nevertheless when the
speech data contain different utterance situations and speaker roles. This work has also
led us to question the representation of women in speech data, and more generally to
rethink the links between theoretical conceptions of gender and ASR systems.
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The presumption that what is male is universal is a direct consequence of
the gender data gap. Whiteness and maleness can only go without saying

because most other identities never get said at all. But male universality is
also a cause of the gender data gap : because women aren’t seen and aren’t
remembered, because male data makes up the majority of what we know,
what is male comes to be seen as universal. It leads to the positioning of

women, half the global population, as a minority. With a niche identity and
subjective point of view. In such a framing, women are set up to be

forgettable. Ignorable. Dispensable - from culture, from history, and from
data. And so, women become invisible.

Caroline Criado-Perez, Invisible Women
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Note sur l’écriture inclusive

Lors de l’écriture de cette thèse nous avons souhaité utiliser l’écriture inclusive. La
majorité du temps, la double flexion est utilisée (les locuteurs et les locutrices), ainsi
que l’accord de proximité. Nous avons choisi d’utiliser le point médian de manière très
ponctuelle, lorsqu’il permettait un allégement conséquent pour la lecture.

Pour autant, au fur et à mesure de l’avancée de la rédaction du manuscrit, et notam-
ment celle du chapitre 9, nous nous sommes rendue compte de la tension existant entre
notre réflexion sur la possibilité de sortir d’un système binaire du genre et la manière
dont notre écriture réaffirmait cette binarité. Ce document témoigne donc lui aussi, par
son écriture, de la difficulté que l’on peut rencontrer à remettre en question les systèmes
catégoriels qui organisent nos sociétés.



Introduction

Avec l’émergence du Big Data, les données sont devenues le nouvel axiome de la pro-
duction scientifique, notamment en informatique et en intelligence artificielle (IA). Pour
résoudre un problème, il suffirait de réunir suffisamment de données et de trouver l’al-
gorithme adéquat pour traiter ces informations, les données étant considérées comme
objectives et infalsifiables. Le recours à des systèmes automatiques a d’ailleurs d’abord
été basé sur le mythe selon lequel de tels outils nous permettraient d’atteindre l’objectivité
absolue, venant ainsi compenser la subjectivité humaine. Cependant, les données ne sont
pas indépendantes des contextes dans lesquels elles ont été produites, ni de la manière
dont elles ont été collectées, et par voie de conséquence, ne sont pas non plus exemptes des
inégalités qui traversent nos sociétés. Certains systèmes, de par leurs données et les im-
pensés sociaux qu’ils encapsulent, contribuent ainsi à reproduire ces inégalités et échouent
à atteindre l’objectivité attendue. C’est le cas par exemple du travail de Joy Buolamwini
et Timnit Gebru, dans leur étude GenderShades, qui montraient comment les modules de
reconnaissance automatique de genre pour les systèmes de reconnaissance visuelle obte-
naient des taux d’erreurs bien plus importants pour les femmes et les personnes noires, le
taux d’erreur maximal étant atteint pour les femmes noires. Étudier et corriger les biais
des systèmes est ainsi devenu un enjeu de la recherche en IA, mais penser l’impact de ces
technologies doit se faire de manière située, dans un cadre de référence, qu’il soit légal ou
social. En effet, l’utilisation de ces systèmes implique une articulation entre les notions
de biais (ayant trait à la constitution du système et de ses données) et de discrimina-
tion, définie au niveau de la législation de chaque pays. Le caractère discriminatoire d’un
système surgissant lorsque la différence de traitement est effectuée sur la base de critères
considérés comme brisant le contrat social. En France, le sexe et l’identité de genre font
partie des 23 critères protégés par la législation.

Cette thèse se propose de contribuer à la réflexion collective sur les biais des systèmes
automatiques en questionnant l’existence de biais de genre dans les systèmes de reconnais-
sance automatique de la parole ou ASR (pour Automatic Speech Recognition). Le genre
est une notion complexe et les différents développements qu’il a connus ont contribué à en
faire un terme flou et polysémique, mais il permet de rendre compte à la fois du système
normatif du genre construit autour des catégories d’“homme” et de “femme” dans lequel
s’inscrivent les personnes et qui influence implicitement nos technologies, mais également
de l’identité de genre de ces personnes, à savoir le discours qu’elles portent sur elles-mêmes
ainsi que leurs pratiques et caractéristiques vocales. De fait, le genre s’incarne dans la voix,
dans un processus complexe et interactionnel, qui fait de la production d’une voix genrée
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INTRODUCTION

une pratique sociale et culturelle qui ne peut être réduite uniquement au produit d’un
donné biologique (un tractus vocal féminin ou masculin). Notre intérêt pour la question
de l’existence de disparités de performances des systèmes de reconnaissance automatique
de la parole en fonction du genre vient également de l’existence historique d’une remise
en question de la voix et par extension de la parole des femmes. Le développement des
technologies de la parole s’est fait dans un cadre largement masculin, où la question de la
variation de genre ne se posait pas. Les systèmes de reconnaissance de la parole se sont
d’ailleurs attachés à caractériser les sons de parole indépendamment des caractéristiques
vocales relevant de l’identité du locuteur ou de la locutrice, se focalisant sur le contenu lin-
guistique. Ces dernières années, les performances des systèmes ont fait un bond en avant
considérable avec les nouveaux paradigmes à base de réseaux de neurones. Ces réseaux
artificiels sont une modélisation inspirée du traitement de l’information par le cerveau hu-
main. Un réseau de neurones se pense donc comme un réseau de noeuds de calculs reliés
entre eux, dont les paramètres sont appris à partir de quantités importantes de données,
données qui peuvent encapsuler des phénomènes sociaux, et donc susceptibles d’intégrer
des inégalités de traitement en fonction du genre.

Cette thèse s’est donc attachée à explorer l’existence de biais genrés dans les systèmes
d’ASR, ce qui nécessite de circonscrire la notion de biais, d’en questionner les impacts et
donc de revenir à une conception socio-technique des systèmes (Chapitre 1). Questionner
les biais genrés amène également à définir le genre en tant que concept et comment celui-ci
s’articule avec les systèmes technologiques (Chapitre 2). Nous nous intéresserons égale-
ment à définir l’ASR comme objet technique et à le replacer dans le contexte historique
de son développement (Chapitre 3). L’ensemble de ces réflexions nous permet d’élaborer
notre problématique de recherche (Chapitre 4) et nous présentons ensuite notre cadre
méthodologique à travers nos données, nos outils ainsi que nos hypothèses de travail et
nos méthodes d’analyse (Chapitre 5). Les résultats sont présentés dans les Chapitres 6
à 8 et nous proposons un travail de mise en perspective dans notre Chapitre 9 avant de
conclure.
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Chapitre 1

Éthique et IA

En 2017, le Premier Ministre Édouard Philippe confiait à Cédric Villani et une équipe
de différents responsables dans les secteurs du numérique et de la recherche, une mission
parlementaire pour définir une stratégie nationale et européenne suite au développement
de l’intelligence artificielle (IA). Cette mission a donné lieu à un rapport intitulé Donner
un sens à l’intelligence artificielle (Villani et al., 2018). Ce choix de titre est le reflet de
l’émergence de la question de l’explicabilité des systèmes intelligents qui investissent de
plus en plus les différentes activités décisionnelles, rythmant aussi bien nos vies adminis-
tratives que quotidiennes. Ces nouveaux systèmes automatiques, issus pour leur majorité
d’un apprentissage supervisé, sont de plus en plus utilisés pour toutes sortes de tâches :
du GPS à la traduction automatique, du tri de CV à l’attribution de prêts.

Face à une utilisation croissante de systèmes automatiques, les recherches concernant
l’éthique et l’explicabilité de ces systèmes se sont démultipliées, notamment du fait de
différences de traitement en fonction du genre ou de la race. En 2018, l’ancienne étu-
diante du MIT Joy Buolamwini montrait dans une étude intitulée Gendershades que les
systèmes de reconnaissance faciale ne fonctionnaient pas sur elle, car elle avait la peau
noire (Buolamwini et Gebru, 2018). Dès lors, de nombreux travaux se sont intéressés à
l’évaluation de ces systèmes et à la détection de leurs éventuels biais et limites, mais
aussi à comprendre leur fonctionnement pour prévenir ces derniers. Poser la question de
l’explicabilité des systèmes implique de poser la question de leur conception et de leur
développement ainsi que celle de la posture épistémologique qu’ils représentent. Il s’agira
donc dans ce chapitre de discuter dans un premier temps des différentes épistémologies
de la science qui ont conduit aux débats actuels sur l’explicabilité des systèmes, pour
ensuite nous intéresser à l’impact de ces systèmes à travers les définitions multiples du
concept de “biais”. Enfin nous recenserons les différentes recommandations ayant émergé
de ces débats, dans l’optique de créer des systèmes plus expliquables et équitables, ce qui
nous amènera dans un dernier temps à réfléchir aux dynamiques de pouvoir derrière les
développements de ces technologies.

1.1 La question épistémologique en IA

Lorsqu’on parle d’IA et de systèmes automatiques, beaucoup critiquent l’aspect “boîte
noire” des systèmes d’IA, à l’instar de l’algorithme d’Admission Post Bac. En 2017, il a
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donné lieu à une mise en demeure du ministère de l’enseignement supérieur par la CNIL
du fait de son opacité 1 et a finalement été remplacé par Parcoursup. Les polémiques
autour de l’utilisation de ces systèmes sont dues à l’impact grandissant qu’ils ont sur
nos vies et nos trajectoires, aussi bien professionnelles que personnelles. Cependant, cette
question de l’explicabilité en soulève une autre, à savoir : qu’est-ce qui est modélisé dans
un système et comment un processus automatique, et donc logique, censé être défait de
toute subjectivité humaine, en arrive à produire voire reproduire des discriminations ?
Poser la question de l’impact social des systèmes nécessite de prendre en compte leur
place dans les contextes socio-historiques de leur développement et de sortir d’une vision
positiviste et déterministe des données à leur origine. C’est donc une question aussi bien
technique qu’épistémologique que de savoir ce qu’apprend, modélise et produit un système
d’IA.

1.1.1 Universalisme et données infalsifiables

Le recours à des systèmes automatiques a d’abord été basé sur le mythe selon lequel
de tels outils, en explicitant l’ensemble des règles de décisions sur lesquels ils reposent,
nous permettraient d’atteindre l’objectivité absolue, venant ainsi compenser la subjecti-
vité humaine. Ce discours a émergé tout au long des développements technologiques et on
le retrouvait déjà sur les avantages de l’introduction de la machinerie dans le domaine in-
dustriel : la machine permettait de produire plus, des pièces standardisées, avec moins de
défauts. De simple outil, la machine est devenue une entité à laquelle l’être humain se com-
pare, ou qui le complète : la machine est précise, puissante là où l’humain est intelligent et
adaptatif. L’ensemble de ces développements a amené à l’idée commune que l’être humain
serait faillible, car doué d’une sensibilité, là où la machine, basée sur des lois physiques et
mathématiques, et dans le cadre des systèmes d’IA, sur des données, serait libre de toute
interprétation subjective et de toute influence sociale. Cette conception de l’objectivité
technologique va souvent de pair avec une appréhension positiviste des sciences dites “du-
res” ou “exactes” au nom d’une rigueur et d’une méthodologie qui seraient absentes des
sciences dites “molles” ou, pour poursuivre notre analogie, “humaines”. Si nous ne nous
attarderons pas ici sur les débats philosophiques et épistémologiques sur ce qu’est une
science, il est intéressant de noter que cette pensée a amené à une conception des données
comme infalsifiables, contrairement aux hypothèses et aux théories dont la possibilité de
falsification était un présupposé à la validité de la méthode scientifique (Popper, 1973).
Les données seraient donc une observation objective du monde, porteuses d’une réalité
absolue et universelle et donc dénuées de toute valeur sociale.

Cette position a ensuite été renforcée par l’émergence du big data. L’accès facilité à
des grandes collections de données a permis de nombreuses découvertes auparavant non

1. https://www.legifrance.gouv.fr/cnil/id/CNILTEXT000035647959/
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observables, notamment du fait de « the capacity to collect and analyze data with an
unprecedented breadth and depth and scale » (Lazer et al., 2009, p.722). Ces progrès ont
fait naître une nouvelle posture épistémologie selon laquelle les données en elles-mêmes
seraient suffisantes à la découverte scientifique. On en retrouve l’exemple dans les propos
provocateurs tenus par le directeur en chef du magazine Wired, Chris Anderson, dans un
article intitulé The End of Theory. À propos de l’émergence du Big Data, qu’il nomme le
Petabyte Age, il écrit :

« This is a world where massive amounts of data and applied mathematics
replace every other tool that might be brought to bear. Out with every theory
of human behavior, from linguistics to sociology. Forget taxonomy, ontology,
and psychology. Who knows why people do what they do ? The point is they do
it, and we can track and measure it with unprecedented fidelity. With enough
data, the numbers speak for themselves. » 2

Si l’abandon complet de la théorie n’a pas reçu l’adhésion de la communauté de re-
cherche, il n’en reste pas moins que l’idée selon laquelle les données seraient suffisantes
à produire du savoir, si rassemblées en quantité suffisante, est restée dans l’imaginaire
collectif (Frické, 2015). On a vu apparaître de nombreuses méthodes dites data-driven,
notamment dans le cadre de l’entreprise où l’on cherche à faire émerger une “culture de la
donnée” car celle-ci serait “source de valeur” (Pingflow, 2019). Les décisions ne sont alors
plus basées sur l’expérience et l’intuition des managers, mais sur une vaste collection de
données pensées comme représentant une intelligence collective. En 2007, l’informaticien
Jim Gray, ayant reçu le prix Turing en 1998, annonçait ainsi l’entrée de la science dans
un nouveau paradigme, basé sur les données (Hey et al., 2009). On peut en effet concevoir
l’histoire des sciences comme découpée en paradigmes, à l’instar de la pensée de Tho-
mas Kuhn ou d’Edgar Morin. Selon Thomas Kuhn (1962), chaque nouveau paradigme
est porté par une rupture technologique ou théorique nécessitant de repenser la pratique
de la science. Le premier paradigme scientifique était celui de la science empirique, qui
décrivait les phénomènes naturels par l’observation. Puis le paradigme théorique est ap-
paru, et avec lui la création de modèles et de généralisations, comme les lois de Kepler
en astronomie ou de Newton en physique. Avec la complexification des modèles, nous
avons basculé dans le troisième paradigme, celui de la computation, ouvrant la possibi-
lité de simuler des systèmes complexes. Enfin, le quatrième paradigme, celui dans lequel
nous serions aujourd’hui, unifie théorie, expérience et simulation grâce aux données et à
leur exploration. Cette posture est adoptée par une partie de la communauté scientifique,
comme en témoigne le commentaire de Hans Rosling, médecin et statisticien à l’origine
de la Fondation Gapminder 3, dans une vidéo de 2010 :

2. https://www.wired.com/2008/06/pb-theory/
3. https://www.gapminder.org Dernière consultation le 22/06/21.
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« The data deluge [...] is leading us to an ever greater understanding of life
on Earth and the Universe beyond. [...] it may fundamentally transform the
process of scientific discovery. The more data there is the more discoveries can
be made. 4 »

Avec l’émergence du Big Data, les données sont donc devenues le nouvel axiome de la
production scientifique. Pour résoudre un problème, il suffirait de réunir suffisamment de
données et de trouver l’algorithme pour traiter cette information. Cette conception des
données comme infalsifiables est cependant questionnée par des chercheuses et chercheurs,
comme David Bollier qui explique que :

« As a large mass of raw information, Big Data is not self-explanatory. And
yet the specific methodologies for interpreting the data are open to all sorts
of philosophical debate. Can the data represent an ‘objective truth’ or is any
interpretation necessarily biased by some subjective filter or the way that data
is ‘cleaned ?’. » (Bollier et al., 2010, p. 13)

L’argument de David Bollier est de remettre la création et la collecte des données ainsi
que leurs utilisations dans le contexte socio-culturel à leur origine. Ainsi les données ne
contiendraient pas une réalité universelle, mais pourraient être la base d’un ensemble varié
d’hypothèses scientifiques, selon les biais des chercheurs et chercheuses ou la manière dont
la tâche a été envisagée.

1.1.2 Données situées et objectivité forte

Cette remise en cause de l’objectivité scientifique absolue, basée sur une interprétation
unique des données a été l’objet de nombreux débats dans la philosophie des sciences et
la sociologie de la connaissance.

Ludwig Fleck démontrait déjà en 1935, dans son ouvrage intitulé Genèse et dévelop-
pement d’un fait scientifique, que la production scientifique n’est pas indépendante du
contexte historique et socio-culturel dans lequel elle s’inscrit (Fleck, 1934). Ouvrant ainsi
le champ de la sociologie de la connaissance (Scheler, 1993), il a théorisé les liens existants
entre cette production scientifique et les normes du “collectif de pensée” à son origine.
Cette conception épistémologique a été reprise par Thomas Kuhn, qui démontre com-
ment la notion de paradigme scientifique s’est peu à peu imposée dans les sciences dites
“dures”, présupposant qu’il existait un cadre théorique unique, jusqu’à ce que ce dernier
soit remis en question puis remplacé avec la découverte d’un nouveau paradigme (Kuhn,
1963). Mais les paradigmes ne pouvant pas co-exister, il avance l’idée selon laquelle le
choix du paradigme retenu ne peut être seulement fondé sur les données scientifiques et
résulte donc d’influences externes (historiques, sociales, politiques) (Gingras, 2020, p. 87).

4. http://www.gapminder.org/videos/the-joy-of-stats/
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Les épistémologies féministes reprennent la thèse selon laquelle le contexte de pro-
duction du savoir influe sur la connaissance, thèse affinée notamment par les travaux de
Sandra Harding puis de Donna Haraway. Dans sa théorie du point de vue ou standpoint,
Sandra Harding défend la notion d’une “objectivité forte” qui ne serait non pas abso-
lue et universelle, mais le résultat construit par la somme des travaux conduits par des
subjectivités. Pour atteindre l’objectivité, il est donc nécessaire de rendre compte des
déterminismes socio-historiques et de la perspective du chercheur ou de la chercheuse
(Harding, 1992). Donna Haraway, quant à elle, propose la notion de “savoir situé”, et dé-
fend la nécessité de reconnaitre les enjeux de pouvoir derrière le savoir et la production de
la science. Elle rappelle que le discours scientifique est produit par “quelqu’un.e qui parle,
de quelque part” et qu’il est important de rendre compte de cette perspective partielle.
Elle s’oppose aux discours universalisants, produits d’un point de vue revendiqué comme
universel mais qui correspond souvent à celui d’un homme, blanc, cisgenre et hétérosexuel
(Haraway, 1988).

1.1.3 Des exemples en IA

Mais qu’en est-il alors de la question épistémologique en IA ? S’il ne sera pas question
ici de retranscrire l’ensemble des débats et positions des chercheuses et chercheurs du
domaine, force est de constater que de nombreux systèmes, entrainés sur de vastes quan-
tités de données ont rendu explicite l’existence de ces postures situées. C’est d’ailleurs
ce qu’écrit Cathy O’Neil dans son livre Weapons of Math Destruction où elle définit un
algorithme comme « une opinion intégrée au programme », cette opinion étant une doxa,
au sens platonicien, c’est-à-dire un système de représentation hautement social et situé,
qui influe notre manière de penser et de percevoir le monde (O’Neil, 2016). Les données ne
sont pas indépendantes des contextes dans lesquels elles ont été produites et de la manière
dont elles ont été collectées. C’est d’ailleurs le propos de danah Boyd et Kate Crawford
lorsqu’elles écrivent :

« Furthermore, researchers must be able to account for the biases in their
interpretation of the data. To do so requires recognizing that one’s identity
and perspective informs one’s analysis (Behar & Gordon 1996). » (Boyd et
Crawford, 2012, p. 668)

Cette représentation partielle et située des données et l’impact qu’elle peut avoir sur
les systèmes se retrouve dans plusieurs exemples ces dernières années. L’enquête réalisée
par l’ONG ProPublica en 2016, a observé que le système COMPAS (Correctional Offen-
der Management Profiling for Alternative Sanctions) développé par la société Equivant
(anciennement Northpoint), et utilisé dans les cours de justice nord-américaines présen-
tait des résultats discriminatoires envers les personnes noires. En effet, l’outil utilisé pour
prédire le taux de récidive des personnes inculpées, sur-évaluait le risque de récidive des
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personnes noires et sous-évaluait celui des personnes blanches, impactant directement
leurs conditions de remise en liberté (Angwin et al., 2016). Cette distribution de per-
formances différente entre personnes blanches et noires était due à la sur-représentation
des personnes noires dans les établissements pénitenciers nord-américains. Mais l’histoire
de la criminalisation des personnes racisées, les disparités de patrouillage à travers les
quartiers ou le traitement judiciaire qui est fait selon la couleur de peau du ou de la pré-
venue s’inscrivent dans une longue histoire de racisme complexe et que les données seules
ne sont pas capables de mettre en lumière (Barlow, 2005). Le cas de l’étude COMPAS
est cependant complexe, une contre-étude ayant d’ailleurs été publiée suite à l’article de
ProPublica (Flores et al., 2016). Pour autant, il a permis de mettre en avant le fait que
certains systèmes, de par leurs données et les impensés sociaux qu’ils contiennent, contri-
buent à reproduire des subjectivités et n’atteignent pas l’objectivité impartiale et absolue
attendue.

Le travail de Joy Buolamwini et Timnit Gebru dans leur étude GenderShades (2018) a
lui aussi montré que les personnes noires et les femmes obtenaient des taux d’erreur bien
plus importants que les personnes blanches et les hommes dans les modules de reconnais-
sance automatique du genre basée sur les visages. Le taux d’erreur était maximal pour les
femmes noires, démontrant ainsi le fonctionnement intersectionnel de la discrimination. 5

N’ayant pas eu accès aux données d’apprentissage des différents systèmes sous licence
commerciale, les chercheuses supposent que ces écarts de taux d’erreur s’expliquent par
une représentation inégale de ces catégories. En adoptant un point de vue universaliste,
dans lequel un visage est un visage, peu importe s’il appartient à une femme, un homme,
une personne de couleur ou non, on passe à côté de tout un ensemble de paramètres
pouvant influer le fonctionnement du système et reproduire, à l’insu de ses concepteurs et
conceptrices, des discriminations déjà existantes. Il est important de souligner que malgré
ces écarts de taux d’erreur, les performances globales du système restaient très bonnes.
Ces problématiques se retrouvent dans les systèmes des grands groupes de la data, avec
notamment la génération automatique de légendes d’images de Google 6 qui proposait de
légender un selfie de personnes noires comme étant des “gorilles”.

Le cas de l’algorithme de tri de CV d’Amazon nous offre un autre exemple : l’algo-
rithme ne sélectionnait pas les CV contenant le mot “women” ou des mentions d’éta-

5. La notion d’intersectionnalité est empruntée à Kimberlé W. Crenshaw, qui l’a proposé pour dé-
montrer l’incapacité de la théorie de l’identité à rendre compte de l’expérience des femmes de couleur,
car l’expérience de celles-ci n’était pas prise en compte par les luttes féministes et antiracistes : « [...] je
montre que les expériences des femmes de couleur sont souvent le produit des croisements du racisme et
du sexisme, et qu’en règle générale elles ne sont pas plus prises en compte par le discours féministe que
par le discours antiraciste. Du fait de leur identité intersectionnelle en tant que femmes et personnes de
couleur, ces dernières ne peuvent généralement que constater la marginalisation de leurs intérêts et de
leurs expériences dans les discours forgés pour répondre à l’une ou l’autre de ces dimensions (celle du
genre et celle de la race) » (Crenshaw, 2005, p.54)

6. https://www.theguardian.com/technology/2015/jul/01/google-sorry-racist-auto-tag-
photo-app. Dernière consultation le 02/06/2021.
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blissements scolaires pour filles, car celles-ci n’étaient pas représentées dans les données
d’apprentissage, l’informatique ayant été un domaine principalement masculin sur cette
période. 7

Le problème n’est donc pas le résultat d’un manque de compétences ou de moyens,
puisque ces phénomènes se retrouvent même dans les grandes entreprises du domaine,
mais bien la conséquence d’un manque dans les formalisations et la manière d’envisager
les tâches modélisées. La pensée universalisante et la non-prise en compte des différences
entre populations a conduit ces systèmes à ne pas bien fonctionner sur des catégories
sociales, de race ou de genre, déjà minorisées dans la société. Il est important de rappeler
que ces performances ne peuvent se limiter à l’expression de la subjectivité de ses concep-
teurs, mais sont le reflet des structures sociales qui traversent les données. Ainsi le cas
de COMPAS s’explique par la non-prise en compte des liens entre pauvreté, criminalité
et racisme. Le cas d’Amazon est quant à lui le reflet d’une division genrée du travail et
notamment de la place de femmes dans l’informatique sur la période de recueil des don-
nées d’apprentissage. Ainsi la question qui se pose n’est pas tant d’ordre moral, à savoir
si un système est “bon” ou “mauvais”, que social à savoir à qui appartient la vérité et
l’expérience qui est implémentée dans et par ces systèmes.

C’est d’ailleurs l’objet du travail de Solon Barocas et Andrew D. Selbst, qui mettent
en relation les conséquences que peuvent avoir les impensés de l’utilisation du big data
dans le développement des systèmes et le cadre législatif nord-américain, notamment la
loi concernant l’interdiction de la discrimination à l’emploi :

« Approached without care, data mining can reproduce existing patterns of
discrimination, inherit the prejudice of prior decision makes, or simply reflect
the widespread biases that persist in society. » (Barocas et Selbst, 2016)

Penser l’impact des technologies de l’intelligence artificielle doit donc se faire de ma-
nière située, dans un cadre de référence, qu’il soit légal ou social pour que les questions
et les réponses qui y seront apportées soient elles-mêmes inscrites dans une perspective
socio-historique pertinente.

1.2 Biais et discrimination

Ce questionnement sur le caractère socio-technique des systèmes et leurs impacts a
donné lieu à tout un ensemble de discours sur les “biais de l’intelligence artificielle”. Pour
autant, le terme de biais recouvre des réalités parfois peu homogènes, ce qu’a souligné
Kate Crawford dans son intervention à NeurIPS 2017. Le problème posé par ce flou ter-
minologique réside en ce qu’il empêche de savoir précisément où se situe le problème et

7. https://www.reuters.com/article/us-amazon-com-jobs-automation-insight/amazon-
scraps-secret-ai-recruiting-tool-that-showed-bias-against-women-idUSKCN1MK08G Dernière
consultation le 02/06/2021.
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Figure 1 – Exemple de sous et de sur-apprentrissage. Tiré de (Pedregosa et al., 2011)

donc, d’y apporter des réponses. Cette polysémie complique aussi les échanges entre com-
munautés de recherche notamment entre celles de l’apprentissage machine et des autres
domaines comme le droit ou la linguistique. Il s’agit donc ici de recenser les différentes
acceptions du terme de biais, pour positionner notre questionnement et circonscrire les
problèmes auxquels s’attaque ce travail de thèse.

1.2.1 Les notions de biais

1.2.1.1 Le biais statistique

Historiquement, la notion de biais a un sens technique en statistiques, où elle décrit les
différences systématiques entre un échantillon et une population. Cette définition statis-
tique, qu’on appelle “biais de sélection” ou “biais d’échantillonnage” se retrouve d’ailleurs
à la base des notions de sur- et de sous-apprentissage des systèmes issus de l’apprentissage
supervisé (cf. Figure 1) : dans le cas du sous-apprentissage, le modèle ne réussit pas à
capturer la structure des données et aura un biais fort et une variance faible, là où dans
le cas du sur-apprentissage, le système aura trop “collé” aux données et généralisera mal ;
on aura donc un biais faible mais une variance forte (Crawford, 2017).

1.2.1.2 Les biais cognitifs

Outre les acceptions de biais dans son sens statistique originel, les biais au sens scien-
tifique peuvent aussi désigner les biais cognitifs, étudiés principalement en psychologie
et en sciences cognitives. Un biais est défini dans le Grand Larousse de la Psychologie
comme « une distorsion (déviation systématique par rapport à une norme) que subit une
information en entrant dans le système cognitif ou en sortant. Dans le premier cas, le sujet
opère une sélection des informations, dans le second, il réalise une sélection des réponses. »
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Les biais cognitifs sont nombreux et peuvent être des biais sensori-moteurs (ou illusions
perceptives), mnésiques, de jugement, ou de raisonnement. Les biais sensori-moteurs sont
largement connus, notamment les illusions d’optique comme l’illusion d’Ebbinghaus (cf.
Figure 2) ou encore les illusions acoustiques comme la gamme de Shepard qui donne
l’impression d’une gamme qui monte ou descend à l’infini.

Les biais mnésiques ont trait au fonctionnement de notre mémoire, avec par exemple
l’effet de récence qui implique de mieux se rappeler des évènements ou informations ré-
centes, ou de l’effet de primauté qui amène à mémoriser plus facilement les premiers
éléments d’une liste.

Les biais de raisonnement vont altérer nos prises de décision. On pensera par exemple
au biais de confirmation, qui implique de favoriser les informations corroborant notre
hypothèse plutôt que celles qui la réfutent. Les stéréotypes, ou biais d’association, sont
un des exemples les plus courants des biais de jugement et sont mesurés notamment par le
test d’association implicite Greenwald et al. (1998). Le test se compose de plusieurs tâches
de classification d’un ensemble d’items (liste de mots) entre deux concepts (les sciences
et les lettres par exemple) et deux attributs (masculin et féminin). Dans notre exemple,
la liste d’items pourrait être : mathématiques, géologie, etc. pour les sciences ; littérature,
histoire, etc. pour les lettres ; homme, père, etc. pour le masculin ; femme, mère, etc. pour le
féminin. Dans le cas où nous associerions inconsciemment un concept et un attribut, nous
sommes plus rapides à résoudre la tâche de classification quand le concept et l’attribut
requièrent la même réponse que quand ils nécessitent une réponse différente : par exemple,
dans le cas des biais d’association masculin/science et féminin/lettres, on classera plus vite
les domaines scientifiques tels que les mathématiques ou la physique, quand ceux-ci sont
associés à la touche de réponse qui est également celle utilisée pour le masculin. On sera à
l’inverse moins rapide si la touche de réponse est également celle utilisée pour le féminin.
Ces biais d’association sont le reflet que nos capacités décisionnelles sont basées sur notre
connaissance du monde et un ensemble d’attentes que nous avons construites au cours de
notre vie. En linguistique, sur des tâches de transcriptions, il a été remarqué que selon les
informations que l’on avait d’un locuteur ou d’une locutrice, des mêmes enregistrements ne
seront pas transcrits de la même manière pour rester en adéquation avec les représentations
des transcripteurs et transcriptrices. C’est ce que montrent Claire Blanche-Benveniste et
Colette Jeanjean avec l’exemple de la transcription par Pierre Guiraud du /ske/ comme
une réalisation de “ce que”, construisant ainsi une particularité du français populaire
(Guiraud, 1966), là où il pouvait aussi être envisageable que cette réalisation soit une
prononciation rapide de “est-ce que” dans laquelle la voyelle du début serait tombée
(Blanche-Benveniste et Jeanjean, 1986, p.144).

Les biais cognitifs se situent en dehors de notre niveau de conscience et à l’instar des
illusions perceptives, comme les illusions d’optique ou encore l’effet McGurk (McGurk et
MacDonald, 1976), ils sont donc indépendants de notre volonté et de nos capacités cog-
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Figure 2 – Illusion d’Ebbinghaus. Les deux cercles orange sont de la même taille, mais la
variation de taille entre les cercles gris qui les entoure nous fait percevoir le cercle orange
de droite comme plus gros. Tiré de The Illusions Index. 8

nitives. Même en étant conscients et conscientes des biais qui nous traversent, il nous est
impossible d’agir directement dessus. Cependant à la différence des illusions perceptives,
qui, elles, sont acceptées et reconnues comme des limites physiques, les stéréotypes ont
un impact social fort, et on cherchera donc à en limiter les conséquences dans la prise
de décision et/ou à changer les représentations pour s’adapter à un modèle de société. Si
certaines représentations sont difficilement modifiables pour tout un chacun, elles ne sont
pas pour autant acceptables comme telles dans la société.

1.2.1.3 Les biais en IA : définir une terminologie commune

Lorsqu’il s’agit des systèmes d’IA, les biais dont il est question sont à la fois statistiques
et cognitifs, rendant parfois obscurs les débats sur le sujet quand les terminologies ne
sont pas partagées. Dans le rapport réalisé en février 2019 par Telecom ParisTech et la
fondation Abeona, les auteurs questionnent l’existence de biais cognitifs et statistiques
au sein des systèmes (Bertail et al., 2019). Les biais cognitifs jouent lors des étapes de
la conception des outils, de la perception de l’objectif et du choix des variables et sont
le produit de l’interaction entre les créateurs et créatrices d’outils avec la société. Les
biais statistiques, quant à eux, ont trait aux données, notamment dans leur processus
de sélection : dans le cas de l’étude GenderShades par exemple, le jeu de données utilisé
avait été considéré comme représentatif alors qu’il contenait une majorité d’hommes et
de personnes à la peau blanche. La présence de biais cognitifs ou statistiques est donc,
dans la majorité des cas, le résultat d’impensés et de questions non-posées.

8. https://www.illusionsindex.org/ir/ebbinghaus-illusion
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Figure 3 – The Predictive Bias Framework for NLP : Représentation de l’origine d’un
biais dans un pipeline NLP standard supervisé par disparité. L’existence du biais est
observable en ŷ, avec des mesures de disparité des résultats (outcome disparity) et/ou de
disparité de l’erreur (error disparity). Tiré de Shah et al. (2020).

Concernant plus précisément les systèmes de TAL, Deven Shah, Andrew Schwartz et
Dirk Hovy ont récemment proposé un cadre terminologique pour unifier les discussions
autour des biais dans les systèmes (Shah et al., 2020). Dans leur typologie, ils identifient
les différents types de biais pouvant être introduits et les étapes de développement du
système où ils sont susceptibles de survenir. Ils recensent 4 types de biais à savoir les
biais d’annotation (label bias), les biais de sélection (selection bias), les biais de modèle
(over-amplification bias) et les biais sémantiques (semantic bias).

— Le biais d’annotation survient lorsque l’annotateur ou l’annotatrice projette sa
vision du monde sur les données. C’est le cas par exemple dans le travail de Marteen
Sap et al. (2019), sur la détection automatique des discours de haine. Les auteurs
ont observé comment l’ignorance des annotatrices et annotateurs concernant les
variations dialectales de l’anglais afro-américain les a conduits à considérer comme
relevant du discours de haine, certaines constructions typiques du dialecte. Ainsi
une mauvaise annotation des données pour une certaine catégorie de population
amène le système final à avoir un fonctionnement que l’on pourrait qualifier de
“raciste”. Les biais d’annotation peuvent être repérés dans les phases de vérification
des données, mais la majorité du temps ils ne sont pas détectés avant l’observation
de comportements inattendus lors du processus d’évaluation.

— Les biais de sélection quant à eux, correspondent dans ce cas à l’adéquation entre
l’échantillon d’apprentissage et la population-test. Si l’écart est trop grand, alors la
généralisation du système sera mauvaise et les performances en seront impactées.

— Le biais de modèle consiste en l’exagération de phénomènes fréquents. Le système
va donc avoir tendance à amplifier des associations par exemple.

— Enfin le biais sémantique apparaît lorsque les données reflètent des biais d’associa-
tion comme défini plus haut, à savoir des associations préférentielles qui sont basées
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sur des stéréotypes et continuent à les entretenir. C’est notamment le cas soulevé
dans les travaux de Tolga Bolukbasi et al. (2016) et de Nikhil Garg et al. (2018)
qui observent comment les word-embeddings ou plongements de mots, largement
utilisés dans les systèmes de TAL encapsulent tout un ensemble de stéréotypes
genrés et ethniques.

Ces différents types de biais, pouvant survenir à différentes étapes du développement,
conduisent à avoir un système prédictif biaisé. On parlera alors de biais prédictif qui se
mesure via une disparité de traitement ou une disparité d’erreur (outcome disparity ou
error disparity). Ces disparités sont donc des mesures d’écarts à une norme ou distribution
attendue.

Il est intéressant de souligner cependant qu’un biais prédictif se compare toujours à
une distribution idéale. Mais la définition de cet idéal attendu soulève encore d’autres
questions. Est-ce une distribution reflétant la réalité ? Si tel est le cas, cette distribution
ne sera donc pas forcément équitable entre les différentes catégories et potentiellement
non satisfaisante d’un point de vue social (inégalités de genre, racisme, etc.)... Partant
de là, une distribution idéale peut aussi être imaginée comme une distribution équitable
sur un ensemble de critères considérés comme protégés, mais il devient alors nécessaire
de formuler explicitement cette équité : sur quels critères est-elle mesurée ? et comment ?
Aujourd’hui quand on parle de biais, on parle souvent de ces écarts face à la distribu-
tion idéale attendue, mais cet attendu reste vague, voire complètement impensé. Prenons
l’exemple d’un système d’un assistant vocal comme SIRI, initialement développé par la
DARPA pour alléger la charge cognitive des généraux de l’armée des États-Unis (San-
tolaria, 2016, p. 31). Sachant que les femmes représentent à peine 19% des officiers de
l’armée nord-américaine 9, est-ce que l’on considèrera un système d’ASR plus performant
sur les voix d’hommes comme adapté à la tâche ou comme “biaisé” ? La distribution idéale
des performances doit-elle favoriser le plus grand nombre, à savoir ici les utilisateurs, ou
doit-elle être équitablement distribuée entre hommes et femmes, quitte à diminuer les
performances sur les hommes ?

D’une manière générale, il est nécessaire de comprendre que l’on ne peut pas par-
ler de biais tout court. La notion de biais recouvre des phénomènes multiples et parfois
très différents : les êtres humains ont un ensemble de biais cognitifs (de mémoire, d’as-
sociations, etc.), les données peuvent être biaisées du fait d’inégalités sociales résultant
d’une construction historique (sexisme, racisme, classisme, homophobie, islamophobie, va-
lidisme, âgisme, etc.), les modèles peuvent être biaisés, du fait de leurs données ou de la
modélisation statistique de biais cognitifs... Dans leur article s’intéressant aux biais dans
les systèmes de TAL, Su Lin Blodgett et al. (2020) ont mis en avant ce flou autour de la
notion de biais dans les travaux en TAL. Bien qu’ayant permis l’émergence d’un question-

9. 19,14% d’après le rapport de juillet 2021, disponible ici : https://dwp.dmdc.osd.mil/dwp/app/
dod-data-reports/workforce-reports
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nement vif autour de ces enjeux, ces travaux ne définissent que rarement le type de biais
qu’ils adressent et l’impact de ces biais sur les utilisateurs et utilisatrices de ces systèmes.
Savoir si des biais sont présents dans un système et de quel type de biais il s’agit constitue
la première étape d’une réflexion nécessaire sur l’éthique de ces systèmes. La suppression
des biais ou l’adaptation des systèmes à leur existence doit se faire au regard de l’usage
du système. Le problème central aujourd’hui soulevé par l’existence de biais dans les sys-
tèmes d’IA est que ceux-ci peuvent conduire à des performances non-souhaitables voire
discriminatoires. Or il semble exister une frontière invisible qui placerait d’un côté les
questions techniques, la découverte et la remédiation des biais d’un côté, et les impacts
et les questions sociales de l’autre. Si les travaux scientifiques en IA n’ont pas la réponse
à ces questions sociales, ils doivent contribuer en revanche à fournir un maximum d’in-
formations aidant à préciser les impacts des différentes prises de décision. Il est donc
nécessaire de replacer les systèmes dans leurs usages et de questionner les conséquences
et les impacts de l’existence de biais, notamment via une compréhension extensive de la
notion de discrimination. Comme l’écrivent Bettina Berendt et Sören Preibusch :

« [...] discrimination is not the existence of some statistical imbalance (e.g.,
more men than women have jobs in higher management). It is a property of a
decision that may lead to such an imbalance in the population or disadvantage
a specific individual (such as a women not gettint a job juste because of her
gender. » (Berendt et Preibusch, 2012, p. 344)

1.2.2 Des biais aux discriminations

Dès lors que l’on s’intéresse à l’impact des systèmes et non plus seulement à leur déve-
loppement, un basculement s’opère entre les notions de biais (ayant trait à la constitution
du système et de ses données) et celle de discrimination, décrivant la prise de ces systèmes
sur le monde. Bettina Berendt et Sören Preibusch proposent de distinguer les notions de
différenciation et de discrimination. La différenciation est entendue comme l’adaptation
d’une réponse ou d’un comportement à un individu en fonction d’un ensemble de ses
caractéristiques propres (Berendt et Preibusch, 2014). On ne parlera pas forcément de la
même manière à un enfant qu’à un adulte, à une personne maitrisant peu une langue qu’à
une native. Ces processus cognitifs différenciés sont le gage de notre intelligence, dans le
sens où nos actions sont fonction de notre environnement. Mais ce processus d’adaptation
est aussi parfois lui-même nommé “processus de discrimination” lorsqu’on s’intéresse à
l’acquisition de cette capacité de discernement :

« Cette phase consiste à apprendre à distinguer les choses les unes des autres
et donc, nécessairement, à les classifier, les catégoriser. Cela conduit à des
opérations d’inclusion/exclusion de groupe, sur la base de certains critères
qui distinguent le même du différent (les fruits des légumes, et au sein des
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fruits, les agrumes, etc.) –ce que Jean Piaget a été l’un des premiers à mettre
en évidence dans ses travaux sur l’acquisition de la logique chez l’enfant. »
(Fracchiolla et Sini, 2020, p. )

La définition du “processus de discrimination” par Béatrice Fracchiolla et Lorella Sini,
décrit ici l’opération de catégorisation qui mène à la différenciation. Le terme discrimina-
tion a, dans leur conception, un sens premier, celui de cette opération de catégorisation,
et un sens second où, par extension, cette catégorisation trouve une valeur sociale dans
les discours qui l’entourent et qui s’avèrent, dans la majorité des cas, péjoratifs envers une
catégorie donnée (minoritaire et/ou minorisée).

Aux yeux de la loi, ce caractère discriminatoire surgit lorsque la différence de traite-
ment est effectuée sur la base de critères considérés comme brisant le contrat social. En
France, la discrimination constitue un délit inscrit dans le Code Pénal (articles 225-1 à
225-4), mais également dans le Code du travail (art. L 1132-1). Les critères protégés sont
au nombre de 23 dans la dernière version du texte, datant de 2016 ; parmi eux, on retrouve
le sexe, l’identité de genre, l’âge, l’appartenance religieuse, ethnique ou raciale (vraie ou
supposée), la situation économique, la situation de handicap, etc. Les notions de discrimi-
nation et de biais restent fortement culturelles et l’ancrage légal souligne qu’un biais ou
une discrimination ne peut être perçue ainsi que dans un cadre socio-culturel donné. Un
article de Sánchez-Monedero et al. (2020) s’intéressant aux systèmes automatiques pour
l’embauche soulignait d’ailleurs que les travaux actuels sur les biais de ces systèmes sont
majoritairement faits en considérant le cadre socio-légal des États-Unis.

Une manière de s’extraire du flou terminologique est de regarder les incidences concrètes
de ces systèmes. Cette proposition faisait l’objet de la deuxième partie de la communi-
cation de Kate Crawford (2017), dans laquelle elle proposait de distinguer, non plus des
biais ou des discriminations, mais des types de préjudices (harms). Sa typologie comporte
deux types de préjudices à savoir, les allocative harms, qu’on pourrait traduire comme
des préjudices d’attribution ou d’allocation, et les representational harms, ou préjudices
de représentation ou d’image. Le préjudice d’attribution recouvre l’idée que les individus
d’un groupe (de genre, de race, de classe, etc.) n’auraient pas accès aux mêmes ressources
et/ou traitement que les autres. Le cas du tri de CV par exemple s’inscrit dans un pré-
judice d’attribution. Le préjudice de représentation, quant à lui, est plus difficilement
quantifiable dans le sens où il recouvre tous les fonctionnements et résultats du système
qui viendraient impacter négativement la manière dont est perçu un groupe, comme dans
le cas de la légende automatique de Google. En ce sens, il est discriminatoire dans le
cadre où il vient réactiver tout un ensemble de stéréotypes souvent issus de structures de
domination et d’oppression présentes et/ou passées.
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1.2.3 Les discriminations en TAL

Dans leur article de 2016, Dirk Hovy et Shannon Spruit ont mis en évidence l’articu-
lation complexe entre données, systèmes de TAL et leurs différentes implications sociales.
Le premier point des auteurs est que la majorité des travaux portant sur les impacts des
systèmes de TAL se sont d’abord intéressés à des questions éthiques en lien avec le res-
pect de la vie privée et la gestion des données. Ces considérations ayant émergé avec la
généralisation du big data ont d’ailleurs donné lieu en 2018 au Réglement Général sur la
Protection des Données (RGPD) ; appliqué au niveau européen. Mais outre ces considéra-
tions légales, Dirk Hovy et Shannon Spruit questionnent les impacts directs des systèmes
sur les utilisateurs et utilisatrices notamment à travers les notions d’exclusion, de surgé-
néralisation et d’exposition. En écho avec le concept de savoir situé de Donna Haraway,
ils rappellent que l’objet du TAL, le langage est également situé, dans un espace géo-
graphique (Bamman et al., 2014a), mais également un contexte social. La non-prise en
compte de cet aspect situé du langage peut conduire à un biais démographique, excluant
certaines populations de ces technologies :

« For instance, standard language technology may be easier to use for white
males from California (as these are taken into account while developing it)
rather than women or citizens of Latino or Arabic descent. This will rein-
force already existing demographic differences, and makes technology less user
friendly for such groups, cf. authors like Bourdieu and Passeron (1990) have
shown how restricted language, like class specific language or scientific jargon,
can hinder the expression of outsiders’ voices from certain practices. » (Hovy
et Spruit, 2016, p. 593)

Si le biais démographique peut-être atténué de manière algorithmique et relève plutôt
du préjudice d’attribution, le phénomène de surexposition (overexposure) est le résultat
du design de la recherche et des décisions prises par les chercheurs et chercheuses. En effet,
le focus fait sur certains groupes de la population peut conduire à des préjudices repré-
sentationnels, renforçant des stéréotypes ou contribuant à stigmatiser des populations :

« If research repeatedly found that the language of a certain demographic
group was harder to process, it could create a situation where this group was
perceived to be difficult, or abnormal, especially in the presence of existing
biases. » (Hovy et Spruit, 2016, p. 594)

Ce travail s’inscrit donc dans un ensemble de problèmes soulevés par l’utilisation
grandissante des systèmes de TAL qui appelle la communauté de recherche à réfléchir
sur sa méthodologie pour en réduire les impacts négatifs.
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1.3 Élaboration de recommandations

1.3.1 Une prise de conscience récente

Historiquement, les travaux concernant l’éthique des systèmes se sont d’abord focalisés
sur les aspects relatifs au caractère privé des grandes masses de données. Les principes
FAIR Data, proposés par Wilkinson et al. (2016) sont des principes pour la gestion des
données scientifiques, basés sur quatre caractéristiques fondamentales des données que
sont la repérabilité (foundability), l’accessibilité (accessibility), l’interopérabilité (interope-
rability) et la réutilisabilité (reusability). Ces discussions et recommandations veillaient
principalement à poser un cadre méthodologique fort pour chercher à atteindre une cer-
taine transparence dans les résultats. Une autre discussion sur la description des données
au sein de la communauté du TAL a été initiée par Couillault et al. (2014), qui ont pro-
posé une Charte sur l’éthique et les big data (Ethics and Big Data Charter). Au fur et à
mesure que des biais de performance étaient constatés dans les systèmes, une des solutions
poursuivies a été de proposer une solution technique à un problème initialement considéré
comme lui-même technique. Plusieurs techniques de “débiaisement” (debiasing) ont été
proposées : c’est le cas notamment du travail de Tolga Bolukbasi et al. (2016), de Jieyu
Zhao et al. (2018) et d’Amanda Bower et al. (2018).

1.3.2 Les techniques de débiaisements

L’étude de Tolga Bolukbasi et al. (2016) a été largement médiatisée à sa publication.
En effet, les auteurs ont travaillé sur les plongements de mots ou word-embeddings qui sont
une modélisation vectorielle du vocabulaire. Ils sont utilisés comme une forme de diction-
naire et des mots proches sémantiquement auront tendance à avoir des vecteurs proches
également. L’intérêt des word-embeddings réside également dans le fait qu’ils permettent
de modéliser certaines relations entre les mots, notamment via des opérations arithmé-
tiques traduisant des analogies. Par exemple si l’on considère l’équivalence suivante :

−−−−→
Tokyo−

−−−−→
Japon ≈

−−−→
Paris−

−−−−→
France

On peut retrouver x = France, en faisant une analogie du type “Tokyo est au Japon
ce que Paris est à x”. Or ils se sont aperçus que la modélisation des données textuelles
à travers les plongements de mots (en anglais dans leur travail) avaient tendance à re-
produire des associations sexistes et racistes, comme montré également par Nikhil Garg
et al. (2018). Le titre de leur article “Man is to Computer Programmer as Woman is
to Homemaker ? Debiaising Word Embedding” présentait un résultat d’analogie particu-
lièrement frappant de modélisations du sexisme dans leurs données. Ces représentations
étant utilisées dans la résolution de nombreuses tâches de TAL, les auteurs proposent
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deux méthodes de débiaisement : ils identifient d’abord le sous-espace vectoriel capturant
le biais (celui du genre dans le cas de leur exemple) puis ils proposent soient de neutraliser
la valeur du vecteur sur cette direction (i.e. leur assigner une valeur de 0 sur cet axe) ou
de les “égaliser”, à savoir de rendre équidistants : après une telle opération, le mot “ba-
bysitting” devrait être équidistant de “grand-mère” et “grand-père” ainsi que de “fille” et
“garçon”.

Jieyu Zhao et al. (2018) travaillent quant à eux sur de la reconnaissance visuelle. Or
ils observent que dans leur corpus d’apprentissage, les données ayant trait à la cuisine
ont 33% de chance de plus de faire apparaître des femmes que des hommes, et que cette
disparité monte à 68% dans les résultats obtenus sur les données de test. La solution qu’ils
proposent est une technique de débiaisement appelée RBA (Reducing Bias Amplification),
consistant à ajouter des contraintes au modèle prédictif pour que ses sorties reflètent la
distribution désirée. Dans les deux tâches adressées par leur travail (Visual Semantic Role
Labeling et Multilabel Classification), leur méthode permet de réduire les biais statistiques
observés.

1.3.3 La question de l’équité

Mais évaluer et réduire les biais d’un système nécessite de pouvoir quantifier une
mesure d’équité. La notion de fairness a été largement utilisée par la communauté, mais
comme écrit par Alexandra Chouldechova : « It is important to bear in mind that fairness
itself—along with the notion of disparate impact—is a social and ethical concept, not
a statistical one. » (2017, p. 154). La notion d’équité appelle à l’éthique et à un aspect
moral, qui peut grandement varier selon les positions éthiques adoptées, qu’elles relèvent
d’une posture déontologique ou conséquentialiste, par exemple.

Dans leur article de 2019, Deirde Mulligan et al., montraient comment le flou autour
du terme fairness avait contribué à ralentir les débats, notamment selon les acceptions
qui en sont faites dans chaque discipline (Mulligan et al., 2019).

Dans le cadre de ses travaux sur la justice sociale, François Dubet (2014) distinguait
l’égalité des places de l’égalité des chances. L’égalité des places vise à réduire les différences
entre des individus appartenant à différents groupes définis par notre variable protégée (le
genre, l’âge, la race sociale, etc.), là où l’égalité des chances vise à donner à des individus
somme toutes égaux par ailleurs les mêmes chances d’accéder à un service, un système,
etc.

Ramenés à un niveau algorithmique, ces questionnements impliquent que les définitions
mathématiques de l’équité seront dépendantes de la compréhension qui est faite de la
notion d’équité et de l’objectif visé. De nombreuses définitions ont alors été proposées
notamment par Pedreshi et al. (2008); Dwork et al. (2012); Barocas et Selbst (2016);
Hardt et al. (2016); Kilbertus et al. (2017). Dans une étude de 2020 qui s’intéressait aux
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différentes acceptions de la fairness dans l’IA, Eirini Ntoutsi et al. (2020) dénombrent
plus de 20 définitions mathématiques différentes.

En écho avec les travaux sociologiques de François Dubet (2014), Le Chen et al. (2018)
distinguent deux types d’équités, à savoir l’équité de groupe (égalité des places) et l’équité
individuelle (égalité des chances). L’équité individuelle, posant l’hypothèse qu’à individus
équivalents (hormis la valeur de la variable protégée), résultat équivalent, se teste à l’aide
de modèles linéaires mixtes. L’équité de groupe, quant à elle, supposant une similarité
des distributions dans les différents groupes définis par la variable protégée, se mesure
avec des tests statistiques comme le test U de Mann-Whitney. La question est donc de
savoir si nous considérons que les données à propos d’un candidat ou d’une candidate sont
le reflet pertinent de ses capacités auquel cas à compétences égales (hormis la variable
protégée) on s’attend à un traitement égal, ou si ces données sont influencées par des
inégalités structurelles dans nos sociétés, auquel cas on cherchera à rendre similaires les
distributions au sein de chaque groupe structurel (de genre, de race, etc.)

Dans le rapport d’AI Now (Whittaker et al., 2018), sont ajoutés à ces deux stratégies,
nommées ici respectivement anti-classification strategies et classification parity, le concept
de calibration strategies qui vise plutôt à rendre le processus décisionnel équitable à l’aide
de post-processing et le concept d’observational fairness strategies qui regroupe toutes les
notions précitées ainsi que l’analyse de données dans une perspective d’audit.

Les travaux et références sur la notion de fairness sont donc nombreux et les diffé-
rentes définitions parfois inconciliables. Suite à l’apparition de ces multiples techniques
pour “débiaiser” les systèmes, d’autres études se sont intéressées à démontrer que ces solu-
tions techniques n’étaient souvent pas suffisantes : c’est le cas notamment d’Hila Gonen et
Yoav Goldberg (2019), qui ont travaillé sur les méthodes pour supprimer les biais présents
dans les word-embeddings. Elles observaient que la définition de biais entendue par les au-
teurs, les avait fait s’orienter vers des méthodes de débiaisement qui ne débarrassaient
pas les représentations vectorielles de la majorité de l’information stéréotypique des asso-
ciations, mais simplement neutralisaient la position des mots sur l’axe du genre. Au final,
la géométrie globale ne s’en trouvait que peu modifiée, et les techniques relevaient donc
plutôt d’une solution superficielle, ne prenant en compte qu’une définition du biais très
spécifique. Flavien Prost et al. (2019) ont, eux, montré que les techniques de débiaisement
pouvaient au contraire renforcer les performances discriminatoires du système.

La question se pose également de savoir si les attributs protégés doivent être pris en
compte dans le processus global : en effet, selon les approches, on souhaite rendre les
systèmes aveugles à la variable protégée, mais la connaissance de celle-ci est également
nécessaire pour vérifier si un modèle est équitable ou dans certains cas, pour ajuster les
performances en fonction des différents groupes. Dans leur rapport sur l’utilisation de sys-
tèmes automatiques dans les processus de recrutement, Miranda Bogen et Aaron Rieke
(2018) soulignent également le fait que ces prises en compte sont souvent focalisées sur une
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variable protégée unique et ne permettent pas de rendre compte de l’intersectionnalité des
discriminations rencontrées par les individus. Elles se limitent souvent aux variables effec-
tivement rendues explicites dans les données, principalement le genre et la “race”, alors
que l’on sait que les discriminations à l’embauche peuvent aussi se baser sur des attributs
comme l’orientation sexuelle ou la situation de handicap des candidats et candidates.

Étudier, mettre à jour et corriger les biais des systèmes est ainsi devenu un “hot
topic” de la recherche en apprentissage machine. Depuis 2018, ACM organise la conférence
FAccT (anciennement ACM FAT*) pour Fairness, Accountability and Transparency qui a
pour objectif d’envisager les nouveaux systèmes issus de l’apprentissage machine comme
profondément socio-techniques. La création d’organismes de recherche comme le AI Now
Institute 10 ou l’Algorithmic Justice League 11 et d’ONG comme le Disruption Network
Lab 12, pour médiatiser et alimenter le débat sur les interactions entre technologie, société
et politique se sont multipliées. Concernant particulièrement le TAL, ACL a créé en 2017
un atelier intitulé Workshop on Ethics in Natural Language Processing, réédité en 2018.
Dans le contexte français, l’atelier EteRNAL a vu le jour en 2015, puis a connu une seconde
édition en 2020. Le discours émergent sur les biais des systèmes est venu s’inscrire dans un
champ de travaux plus large sur “l’éthique” des systèmes de TAL et plus largement d’IA,
et a donné lieu à tout un ensemble de travaux proposant solutions et recommandations
pour réduire les biais des systèmes ou en contrôler l’impact.

1.3.4 Situer les données

Il devient alors évident que ces questions ne sont pas uniquement des problèmes tech-
niques et ne peuvent se satisfaire d’une solution purement mathématique. Une autre
approche du problème des biais a été de prendre le parti d’une description extensive des
modèles et des données pour en comprendre le fonctionnement et les mécanismes. Emily
Bender et Batya Friedman (2018) ont proposé la notion de data statement pour garantir la
transparence des données, en définissant un ensemble de méta-données à renseigner pour
chaque collection de données utilisées dans le développement de systèmes de TAL. En
analogie avec le domaine de l’industrie électronique, dans laquelle chaque composant est
accompagné d’une fiche technique détaillant ses caractéristiques, les tests effectués ainsi
que l’usage défini, Timnit Gebru et al. (2018) proposent une méthodologie de standardisa-
tion des corpus avec leurs datasheets for datasets. En associant de manière systématique,
un ensemble de méta-données prédéfinies, l’idée est de permettre une plus grande trans-
parence sur le contenu de ces corpus (ce qu’ils contiennent, ce qu’ils recouvrent, comment
ils peuvent être utilisés), mais également ce qu’ils peuvent encapsuler de social (pourquoi
ont-ils été créés ? comment ? quelles questions éthiques peuvent-ils soulever ?) ainsi que

10. https://ainowinstitute.org/
11. https://www.ajl.org/
12. https://www.disruptionlab.org/about-the-lab
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des informations plus logistiques comme des informations pour la maintenance de ces
ensembles de données. En convoquant d’autres exemples industriels comme l’arrivée de
l’automobile, les essais cliniques ou encore l’ingénierie électronique, les autrices et auteurs
argumentent pour la nécessité d’une standardisation et d’un cadre de référence dans la
communauté de l’apprentissage machine. Ces questions sont d’autant plus cruciales dans
un mouvement de démocratisation de l’IA, où des recettes-modèles sont rendues dispo-
nibles off-the-shelf et peuvent donc être entrainées par des personnes qui ne seraient pas
expertes du domaine ou du phénomène modélisé. Margaret Mitchell et al. (2019) pro-
posent la notion de model cards, qui se veut complémentaire à la proposition de Timnit
Gebru et al., et qui appelle à rendre compte des performances des modèles sur différents
groupes “culturels, démographiques ou phénotypiques”.

1.4 Questionner le pouvoir

Replacer les systèmes issus de l’apprentissage automatique dans leur contexte socio-
culturel, questionner les notions de biais, de discrimination et d’équité, ainsi que les so-
lutions proposées pour y remédier marque la nécessité de la construction d’un discours
interdisciplinaire sur ces nouveaux systèmes. Dans leur article de 2020, Su Lin Blodgett
et al. (2020) montrent les limites des travaux réalisés jusqu’à maintenant sur les biais dans
les systèmes de TAL. Recensant 146 articles s’intéressant aux biais, les auteurs et autrices
montrent que les travaux réalisés jusqu’à présent, bien qu’ayant contribué à l’émergence
des questionnements sur l’impact des systèmes de TAL, la majorité d’entre eux ne propose
pas de position critique ou ne formalise pas explicitement les préjudices et risques encou-
rus via l’utilisation de systèmes “biaisés”. Dans le cadre du TAL, ils et elles rappellent
que langage et hiérarchie sociale s’articulent dans la production des discours et que ques-
tionner les outils de traitement automatique de la langue doit être fait conjointement à
une critique des hiérarchies qu’ils cristallisent. Ce lien entre technologie, normes et pou-
voir est d’ailleurs l’objet de l’ouvrage de Catherine D’Ignazio et Lauren Klein (2020). En
soulignant comment les données contribuent à renforcer un système établi, elles mettent
en opposition “l’éthique des données” avec la “justice des données”. Leur réflexion rejoint
l’épistémologie féministe introduite en 1.1 et déplace la source du problème de l’individu
ou du système aux différentiels de pouvoir et aux structures hiérarchiques. À travers la
notion de “matrice de domination”, empruntée à Patricia Hill Collins (2002) qui décrit
comment les systèmes de pouvoir fonctionnent et sont vécus, elles proposent un bascule-
ment de typologie en ne considérant non plus les biais mais les oppressions, non plus le
concept de fairness mais celui d’equity et de sortir de l’idéal de la transparence pour ques-
tionner notre réflexivité. C’est ce que fait Sasha Costanza-Chock (2018) dans son travail
en montrant comment les algorithmes de sécurité des aéroports oppriment les personnes
trans ne rentrant pas dans les mesures standards des corps considérés dans la matrice
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binaire homme/femme. Dès lors, s’intéresser à la voix des hommes et des femmes et les
technologies qui s’y rapportent, requiert dans un premier temps, de comprendre com-
ment le concept de genre articule des structures de pouvoir et comment ces structures
s’implémentent dans les systèmes de reconnaissance automatique de la parole.

Conclusion

Cette première partie a cherché à dresser un rapide portrait de la question des “biais”
en IA. Après nous être intéressée à l’épistémologie positiviste et universaliste qui sous-
tend toute une partie de la recherche en sciences dites “dures” ou “exactes”, nous avons
essayé de montré que d’autres postures épistémologies, et notamment les épistémologies
féministes, posent la question de la représentativité des systèmes, dans le sens où les ex-
périences et les réalités qu’ils modélisent sont les expériences et les réalités d’un groupe
social déterminé, à savoir celui d’un homme blanc occidental ayant eu accès aux études
supérieures. Ces réflexions épistémologiques ont été remises à l’ordre du jour notamment
lorsque le public ainsi que des chercheurs et chercheuses du domaine se sont rendues
compte que le postulat universaliste n’était pas directement modélisable par la technique,
et que les systèmes technologiques faisaient apparaître des profils d’utilisateurs et d’utili-
satrices différentes, en fonction de catégories sociales comme le genre ou la race, donnant
lieu à la naissance d’un discours sur les “biais des systèmes”.

Nous nous sommes ensuite appliquée à définir le terme de “biais” en montrant sa
grande polysémie, et en quoi ses différentes acceptions pouvaient parfois empêcher une
prise en compte exhaustive des phénomènes de disparité de performances des systèmes
d’IA. Pour sortir de l’impasse terminologique, nous nous sommes également intéressée à
la notion de discrimination, en ce qu’elle permet de réinscrire les “biais” et notamment le
biais prédictif, dans un rapport au monde et à la société, notamment sur la base du cadre
légal de la discrimination. Enfin, nous avons également regardé comment, ces discours
sur les “biais” et les discriminations ont émergé dans la communauté du TAL ainsi que
les réactions qu’ils ont suscitées. Une tentative a été de fournir des solutions techniques
aux problèmes causés par la technique, mais celle-ci se retrouve souvent confronté à ses
limites. Une autre a été de produire des bonnes pratiques, concernant principalement la
description des données et des systèmes, pour réaffirmer une conception socio-technique
des systèmes, permettant de questionner plus largement les dynamiques de pouvoir dans
lesquelles ces outils s’inscrivent.

Ainsi nous avons précisé la première partie de notre question Existe-t-il des biais de
genre dans les systèmes d’ASR ? Les prochains chapitres s’intéresseront donc à creuser les
deux autres concepts clés de notre question de recherche, à savoir le genre (Chapitre 2)
et les systèmes d’ASR (Chapitre 3).
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Chapitre 2

Le genre comme thématique de
recherche, débat social et facteur de

discrimination

Nous avons montré dans le chapitre précédent les liens forts entre les technologies et
les points de vue socio-culturels des personnes de la conception de ces systèmes. En nous
inscrivant dans un questionnement sur l’articulation de ces liens avec l’impact de ces sys-
tèmes, nous nous proposons d’étudier particulièrement l’existence de discriminations de
genre dans les performances de ces systèmes, et de voir où se situent les racines des discri-
minations : à savoir donc, si elles sont le résultat de disparités sociales et de différentiels
de pouvoirs, l’expression “d’angles morts” techniques ou une interaction conjointe de pro-
cessus cognitifs et de biais statistiques. Mais pour pouvoir parler de différenciation ou de
discrimination de genre, encore faut-il définir la conception du genre que nous adopterons
ici.

Dans ce chapitre, nous procéderons d’abord à un ancrage de la notion de genre dans son
contexte historique expliquant ainsi notre utilisation de la terminologie du genre et non
de celle du sexe, pour ensuite nous intéresser à son expression dans la voix. Nous mettrons
également en lumière la longue histoire d’inadéquation entre les femmes, particulièrement
leur voix, et la technologie, pour inscrire les discriminations de genre observées actuelle-
ment dans les technologies du traitement automatique des langues dans une perspective
historique et structurelle.

2.1 Histoire d’un concept

2.1.1 Construction de l’opposition sexe/genre : du ‘donné’ au
‘faire’

Le concept de gender a d’abord été introduit par le psychiatre John Money en 1955.
Travaillant sur l’intersexuation et inspiré par l’anthropologue Margaret Mead, il propose
le concept de gender role pour nommer l’écart existant entre le rôle social et le sexe
biologique d’une personne :
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« by the term, gender role, we mean all those things that a person says or
does to disclose himself or herself as having the status of boy or man, girl or
woman, respectively. » (Money et al., 1955)

.
Robert Stoller, psychiatre et psychanalyste, utilise quant à lui la notion de gender

identity correspondant au sentiment d’une personne d’appartenir au sexe féminin ou mas-
culin, indépendamment de son sexe biologique (Stoller, 1964). Ces conceptions du genre
en opposition au sexe, fond écho à la dualité nature/culture qui a été à la base du dévelop-
pement de l’anthropologie, et que l’on retrouve dans les travaux de Claude Levi-Strauss 1,
mais également de théories théologiques et philosophiques opposant le corps à l’esprit. Le
sexe relèverait donc de la “nature” et le genre de la “culture”, les deux concepts étant
reliés par une relation de correspondance stricte. Cette approche behavioriste, loin de
questionner les hiérarchies produites par le système de genre comme le feront par la suite
les travaux féministes, consistait donc plus à permettre la réassignation aux catégories
normatives homme/femme, des personnes s’échappant de la matrice du genre : à savoir
les personnes intersexes et trans. En agissant sur la “nature” de l’homme ou de la femme,
à savoir son corps, on le réaligne avec son “esprit”, son identité d’homme ou de femme.

Construit comme objet social, le genre a été ensuite mobilisé dans les études ethnomé-
thodologiques 2, notamment celle du sociologue Harold Garfinkel, qui s’intéressait, à partir
du cas d’Agnès, une jeune femme trans, aux pratiques employées par les personnes pour
réaliser leur identité féminine ou masculine (Garfinkel, 1967). S’intéresser aux pratiques
conscientes d’Agnès pour articuler un “être femme” et “passer pour” a permis de rendre
visibles les pratiques jusqu’ici naturalisées de l’ensemble des hommes et femmes pour se
rendre intelligibles comme telles. Cette conception du genre comme une pratique en inter-
action est également celle de Suzanne Kessler et Wendy McKenna (1978), qui axeront leur
travail sur les processus d’attribution du genre. Il n’est alors plus seulement une pratique
de l’individu voulant s’inscrire dans une identité féminine ou masculine, mais le résultat
d’un processus interactionnel dans lequel les différentes pratiques genrées produisent des
indices qui sont ensuite interprétés pour permettre la catégorisation de la personne en tant
qu’homme ou femme par ses interlocuteurs et interlocutrices. L’apport des travaux de Su-

1. On peut notamment citer Les Structures Elementaires de la Parenté : « Tout ce qui est universel
chez l’homme relève de l’ordre de la nature et se caractérise par la spontanéité, tout ce qui est astreint
à une norme appartient à la culture et présente les attributs du relatif et du particulier. » (Levi-Strauss,
1967, p. 10). Cette opposition nature/culture sera par la suite dépassée, notamment avec les travaux de
Philippe Descola (2005).

2. L’ethnométhologie, est définit par Jérome Mbiatong comme les : « ... méthodes que les membres
d’un groupe utilisent pour donner sens et en même temps accomplir leurs actions de tous les jours,
communiquer, prendre des décisions, raisonner. L’ethno-méthodologie cherche à comprendre le monde
social tel qu’il est perçu par ceux qui y vivent. Par conséquent, son but est de mettre au jour les procédures
qui régissent la «construction sociale de la réalité» par les individus. C’est à ces procédures – les processus
interprétatifs de la vie ordinaire – apprises dans la vie courante que renvoie le terme «ethnométhodes» »
(Mbiatong, 2019, p.219)
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zanne McKenna et Wendy Kessler est de rendre visible les mécanismes de catégorisation
du genre comme étant le résultat conjoint d’un faire de l’individu (s’habiller, parler, so-
cialiser comme un homme/une femme) mais également d’une perception. Ce qui implique
qu’une fois la catégorisation genrée faite, des indices incohérents (comme un homme avec
une voix aiguë ou une femme avec une forte pilosité) ne seront plus suffisamment saillants
pour remettre en question le genre de la personne, mais seront à l’inverse intégrés comme
des “variations”, qui pourront néanmoins être sources d’étonnement ou de moquerie.

Que le genre constitue un donné ou une pratique de l’individu, il est entendu dans les
approches psychiatriques et ethnométhodologiques comme une propriété de l’individu et
n’a pas encore la signification politique qu’il prendra par la suite.

2.1.2 Genre et rapports de pouvoir

Le développement du concept du genre doit également beaucoup au travail des fémi-
nistes. La sociologue Ann Oakley, qui s’est inspirée des travaux de John Money (Money
et al., 1955) et Robert Stoller (1964), pose également cette distinction du sexe comme
terme biologique, là où le genre relève du culturel et recouvre donc des caractéristiques
sociales (Oakley, 1972). Le genre devient alors un outil critique de déconstruction de la
naturalisation du sexe, à l’instar de la célèbre formule de Simone de Beauvoir : « on ne naît
pas femme, on le devient ». Comme indiqué en prologue du volume historiographique des
féminismes français de Bibia Pavard, Florence Rochefort et Michelle Zancarini-Fournel
« Faire bouger les lignes des rôles attribués à chaque sexe revient à bouleverser l’ordre
social et à interroger les inégalités de classe et de race. » (Pavard et al., 2020, p.5). L’idée
ici est de remettre en question les attitudes, les valeurs et les comportements associées
à chaque sexe et instituées en normes de la féminité et de la masculinité. Dès lors, les
femmes ne seraient plus “naturellement” disposées à rester à la maison du fait de caracté-
ristiques biologiques et physiologiques, mais bien du fait d’un choix d’organisation sexuée
de la société : le patriarcat. 3

C’est ce que l’historienne Joan Scott mettra en avant dans un article fondateur, dans
lequel elle définit le genre comme catégorie analytique nécessaire aux recherches en his-
toire :

« My definition of gender has two parts and several subsets. They are interre-
lated but must be analytically distinct. The core of the definition rests on an
integral connection between two propositions : gender is a constitutive element
of social relationships based on perceived differences between the sexes, and

3. Redéfini par Christine Delphy, le terme de patriarcat désigne une structure sociale hiérarchique
et inégalitaire, basée sur des différences essentialisées entre hommes et femmes, mais également sur les
idéologies et les discours. Le terme trouve sa source dans le féminisme matérialiste et cherche à rendre
compte des pratiques sociales matérielles de la domination patriarcale sur les femmes tout en insistant
sur le fait qu’elles ne sont pas simplement une conséquence du capitalisme (voir l’entrée “Patriarcat” du
Dictionnaire critique du féminisme (Hirata et al., 2000, pp. 141-146)
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gender is a primary way of signifying relationships of power. Changes in the
organization of social relationships always correspond to changes in represen-
tations of power, but the direction of change is not necessarily one way. As
a constitutive element of social relationships based on perceived differences
between the sexes, gender involves four elements : first, culturally available
symbols that evoke multiple (and often contradictory) representations – Eve
and Mary as symbols of woman, for example, in the Western Christian tradi-
tion – but also, myths of light and dark, purification and pollution, innocence
and corruption. [...] Second, normative concepts that set forth interpretations
of the meanings of the symbols, that attempt to limit and contain their me-
taphoric possibilities. These concepts are expressed in religious, educational,
scientific, legal, and political doctrines and typically take the form of a fixed
binary opposition, categorically and unequivocally asserting the meaning of
male and female, masculine and feminine. [...] The point of new historical in-
vestigation is to disrupt the notion of fixity, to discover the nature of the debate
or repression that leads to the appearance of timeless permanence in binary
gender representation. This kind of analysis must include a notion of politics
as well as reference to social institutions and organisation – the third aspect
of gender relationships. [...] The fourth aspect of gender is subjective identity.
[...] Historians need instead to examine the ways in which gendered identities
are substantively constructed and relate their findings to a range of activi-
ties, social organizations, and historically specific cultural representations. »
(Scott, 1986, pp. 1067-1068)

L’apport de Joann Scott dans ce travail définitoire est de mettre en avant que le
genre est non seulement l’articulation de différents éléments, à savoir un marquage de la
différence des sexes à travers la construction d’un système symbolique binaire, la présence
de normes portant sur l’interprétation de cette symbolique, l’application de ces normes
à travers les institutions et la construction des identités genrées, mais surtout un moyen
de construire et de définir le pouvoir. En ce sens, le genre, à l’instar de la race et de la
classe sociale façonne une réalité sociale construite autour de rapports de domination entre
chaque catégorie binaire : homme/femme, blanc/noir, propriétaires/prolétaires donnant
l’illusion d’une classification manichéenne simple, bien loin de la complexité des situations
réelles.

« [...] “man” and “woman” are at once empty and overflowing categories.
Empty because they have no ultimate, transcendent meaning. Overflowing
because even when they appear to be fixed, they still contain within them
alternative, denied, or suppressed definitions. » (Scott, 1986, p. 1074)
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Postuler la production d’identités sexuées et la naturalisation d’un “être homme” et d’un
“être femme” comme bases de rapports de pouvoir constituera un argument clé des dis-
cours féministes s’appuyant largement sur des ouvrages de référence de l’anthropologie
féministe anglo-saxonne (Rosaldo et al., 1974; Rubin, 1975). L’assignation des femmes à
la sphère privée, leur interdiction de travailler et d’avoir accès à l’éducation, de disposer
de leur corps, de leur argent sont alors formulées comme des combats politiques à mener.
Cette seconde vague de pensée autour du concept de genre, scientifique, mais également
militante, ne vient plus simplement mettre en avant la composante comportementale et
culturelle de l’identité sexuée, mais également questionner la structure sociale qu’elle fa-
çonne et les normes qu’elle impose.

En France, l’utilisation du concept de genre est beaucoup plus tardive. Le terme est
connu des chercheuses, l’article de Joan Scott étant traduit en 1988, mais des différences
épistémiques et théoriques ralentissent son adoption. Depuis les années 1960, en socio-
logie, l’épistémologie dominante est l’épistémologie marxiste qui analyse ces rapports de
pouvoirs en terme de classes de sexes. La notion de classe de sexe sera théorisée entre
autres par Christine Delphy et Danièle Kergoat, qui tout en s’inspirant du marxisme, ont
montré la spécificité des rapports hommes/femmes par rapport à la hiérarchie entre bour-
geoisie et prolétariat. En anthropologie, Nicole-Claude Mathieu utilisera elle les termes de
“sexe social” et “système social des sexes” (Mathieu, 1991). Cependant ces approches ne
remettent pas en cause, dans un premier temps, la question de la naturalité des catégories
sexuées. La sociologue Colette Guillaumin, en critiquant l’utilisation de ces catégories
vues comme anhistoriques, publie Sexe, Race et pratiques du pouvoir (1992) qui postule
que « dans toute société il y a des faits matériels qui sont la conséquence de rapports
sociaux de pouvoir et des faits idéologiques qui sont les formes mentales que prennent ces
rapports. » (Parini, 2010). Elle utilisera dans ses écrits le terme de “sexage” pour décrire
le processus de socialisation des femmes. La conceptualisation du genre en France doit
également beaucoup aux historiennes, qui bien qu’ayant longtemps débattu sur le choix
des termes (“Histoire des femmes” ou “Histoire du genre”), ont largement embrassé le
concept, et ont été à l’origine d’un projet historique dont « la question majeure devient
celle du rapport entre les sexes, compris comme un rapport social qui est à la fois effet et
moteur de l’histoire, qui fonctionne à tous les niveaux de réalité et de représentations et
dont on peut comprendre les rouages et marquer les spécificités selon les systèmes histo-
riques » (Thébaud, 2005, p. 63), à l’instar des travaux de Michèle Perrot ou de Françoise
Thébaud.

2.1.3 Théories queer et postmoderne du genre

Il est difficile de parler de la notion de genre sans évoquer les travaux de Judith Butler.
Dans ses ouvrages, la philosophe critique la distinction sexe/genre proposée jusqu’alors :
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elle argumente que le corps ne peut pas être interprété et perçu en dehors du contexte social
signifiant qui le produit et que donc le sexe est déjà une interprétation faite à l’aune du
genre (Butler, 1990). Elle formule ainsi une théorie queer du genre, mobilisant la notion de
performativité. En s’inspirant de la théorie des actes de langage d’Austin (1975), Butler
suppose que le genre s’apparente aux énoncés performatifs qui réalisent l’action qu’ils
dénomment. Le genre est alors perçu non plus comme un seul système de production de
différentiations sexuées, mais comme des réalisations individuelles de performance genrée
s’inscrivant dans une “citationnalité générale” 4 (Derrida, 1972; Butler, 1997). Il devient
ainsi discursif, créé, produit et maintenu par le discours et le langage. Ainsi, ce sont
les actions répétées des différentes personnes en interaction qui construisent et rendent
intelligible le genre, et ces actions s’inscrivent dans une intertextualité 5 qui contribue à
cristalliser des normes. On bascule alors dans une approche constructiviste 6 du genre,
plus focalisée sur la réalisation des identités que sur les rapports de pouvoir à l’origine du
genre.

Cette théorie queer du genre permet néanmoins, dès lors que le genre et ses catégories
ne sont pas fixes et peuvent évoluer, de remettre en cause les catégories binaires du genre,
les normes de la masculinité et de la féminité qui y sont associées, ainsi que l’apparente
normalité hétérosexuelle. En France, cependant, les théories queer sont arrivées tardi-

4. Contrairement à Austin dont l’approche pragmatique ne concevait le performatif inscrit en langue,
la notion de citationnalité générale pose que « chaque mot d’un énoncé performatif est itérable, c’est-à-
dire non seulement répétable, mais structurellement accidentel, sans lien indéfectible avec son contexte de
production (ou d’énonciation). » (Cotton, 2016, p. 7). Derrida y adjoint alors la conception foucaldienne
selon laquelle tout discours est complètement historicisé et construit aussi hors de son contexte énonciatif.
Dès lors le genre s’inscrit dans une histoire d’itération de comportements et d’actes de langage appelant
et maintenant les représentations des catégories binaires. Judith Butler ira plus loin en mettant également
en avant le potentiel subversif créé par cette citationnalité, en jouant justement sur l’écart entre l’attendu
(l’intertexte) et la production de l’individu dans une performance de genre.

5. Pour une définition approfondie de la notion de Julie Kristeva, voir l’article de Roland Barthes
sur la Théorie du texte dans l’Encyclopaedia Universalis : « tout texte est un intertexte ; d’autres textes
sont présents en lui à des niveaux variables, sous des formes plus ou moins reconnaissables : les textes
de la culture antérieure et ceux de la culture environnante ; tout texte est un tissu nouveau de citations
révolues. » (Barthes, 1973).

6. Le constructivisme conçoit la connaissance comme construite par l’interaction entre l’individu et le
monde extérieur, ce qui construit une “réalité”. En sociologie, le constructivisme social, introduit par Peter
Berger et Thomas Luckmann (1966) et s’inspirant notamment des travaux d’Emile Durkheim, postule que
la réalité est à la fois construite par subjectivement par l’individu et par le biais des institutions. En ce qui
concerne le genre, l’approche constructiviste souligne donc le poids des institutions et de la société dans
la création de normes de genre, par la suite adoptées comme une réalité. On peut faire le parallèle avec
la définition de société donnée par Emile Durkheim et reprise dans le Vocabulaire technique et critique
de la philosophie d’André Lalande : « les sociétés humaines présentent un phénomène nouveau, d’une
nature spéciale, qui consiste en ce que certaines manières d’agir sont imposées ou du moins proposées du
dehors à l’individu et se surajoutent à sa nature propre ; tel est le caractère des « institutions » (au sens
large du mot), que rend possible l’existence du langage, et dont le langage est lui-même un exemple. Les
sociétés humaines présentent un phénomène nouveau, qui consiste en ce que certaines manières d’agir
sont imposées ou du moins proposées du dehors à l’individu et se surajoutent à sa nature propre, tel est
le caractère des institutions. » (Lalande, 1926, p.1002). Le système de genre serait donc en ce sens, une
institution.
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vement notamment car comme l’écrivent Bibia Pavard, Florence Rochefort et Michelle
Zancarini-Fournel :

« ... la queer theory est marquée au départ par un relatif désintérêt de la
part des féministes françaises. À cela plusieurs explications : Judith Butler
accorde une place importante au corps et à la sexualité, ce qui n’a pas toujours
constitué des questions centrales pour les théories féministes françaises. Le
recours à la psychanalyse et la French theory du French feminism heurtent
par ailleurs les féministes matérialistes. » (Pavard et al., 2020, p.388)

notamment car :

« L’accent mis sur les discours et les pouvoirs dans le sillage de Michel Foucault
et Jacques Lacan, peut contribuer à s’écarter des réalités concrètes, celles de
l’oppression et de la domination qui concernent tout autant la classe, la race,
l’âge, etc. et des structures sociales inégalitaires et hiérarchiques. » (Pavard
et al., 2020, p.388)

La théorie queer, marquée par les travaux de Judith Butler mais également de Sam
Bourcier en France, est à l’origine de la pensée non-binaire du genre amenant de plus en
plus de personnes à s’identifier en dehors de ses catégories hégémoniques d’homme et de
femme. Comme l’écrit Noémie Marignier :

« Dans un cadre queer il ne s’agit plus de parler du genre mais des genres : les
identités sont multiples (femme, homme, trans’*, intersexe, agenre, etc.) tout
en étant produites et opprimées par le même système de genre. Ce système
produit donc des normes identitaires binaires (masculines et féminines), et
celles-ci peuvent être confirmées, reproduites mais aussi déjouées et subverties.
En ce sens, genres peut être utilisé pour désigner les identités, c’est-à-dire les
rôles sociaux sexués qui sont performés par les individus. » (Marignier, 2016,
p. 38)

2.1.4 Le genre en France

Que sa conception soit ethnométhodologique ou constructiviste, le genre permet de
rendre visible tout un ensemble de pratiques sociales jusqu’ici masquées par un discours
essentialisant et naturalisant, rendant possible une critique politique des hiérarchies qu’il
contribue à produire et reproduire. Mais les différents développements que le genre a
connus ont contribué à en faire un terme flou et polysémique. Comme l’explique Eric
Fassin (2008), le genre est un terme anglo-saxon, on lui préférait en France celui de
“rapports sociaux de sexe” (Kergoat, 2005) ou de “système social des sexes” (Mathieu,
1991).
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La réticence à l’adoption de la terminologie du genre vient autant de différents théo-
riques entre les féministes françaises et anglo-saxonnes 7 que d’une impossibilité de la no-
tion à trouver un ancrage institutionnel. Comme l’écrivent Alexandre Duchêne et Claudine
Moïse (2011) :

« Cet ancrage institutionnel était impensable en raison de l’idéologie portée,
dans une vision universaliste, par la nation et par la langue française, langue
du citoyen, langue homogène qui se veut unificatrice au-delà des différences,
ethniques ou sexuées. » (Duchêne et Moïse, 2011, p. 1)

Il a cependant fini par être adopté par une partie de la communauté scientifique au
début des années 2000, bien que son utilisation soit encore aujourd’hui soumise à débat. 8

En dehors des débats universitaires, la terminologie du genre a cependant fini par
s’imposer en France, notamment autour des questions des droits des personnes LGBTI.
Ainsi depuis 2016, l’identité de genre a été ajoutée dans les facteurs de discriminations
listés par le Code Pénal. Dans les discours publics et médiatiques, l’identité de genre fait
donc souvent référence aux personnes trans et moins au système hiérarchisé autour de
catégories (homme/femme) auxquelles sont associées un ensemble de valeurs, d’attitudes
et de comportements.

Dans ce travail, nous faisons le choix de parler de genre au sens large, recouvrant ainsi,
l’identité de genre des personnes, à savoir le discours qu’elles portent sur elles-mêmes mais
également leur pratique et leurs caractéristiques vocales, tout en reliant ces performances
individuelles au système normatif dans lequel elles s’inscrivent, contribuant ainsi au main-
tien des catégories du genre. Nous nous intéresserons donc aux catégories existantes lors
de nos recueils de données, à savoir principalement les catégories homme/femme, mais
n’excluons pas non plus l’émergence de nouvelles catégories hors de cette binarité. L’idée
ici est de mettre en lumière l’existence de cette catégorisation et de voir ce qui contribue
à la définir et/ou la redéfinir, comment les personnes s’y retrouvent ou cherchent à en
sortir, et quel rôle jouent ou peuvent jouer les technologies de la parole dans ce processus.
Pour reprendre les mots de Joan Scott :

« To pursue meaning, we need to deal with the individual subject as well
as social organization and to articulate the nature of their interrelationships,
for both are crucial to understanding how gender works, how change occurs.
Finally, we need to replace the notion that social power is unified, coherent,
and centralized with something like Foucault’s concept of power as dispersed
constellations of unequal relationships, discursively constituted in social “fields
of force.” Within the processes and structures there is room for a concept of

7. La philosophe Geneviève Fraisse, par exemple, reprocha au genre de réactualiser la dichotomie
nature/culture en opposant le genre (social) au sexe (biologique) (Fraisse et al., 2008).

8. Pour une perspective historique et politique sur l’adoption du concept, voir Fassin (2008) et Parini
(2010).
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human agency as the attempt (at least partially rational) to construct an
identity, a life, a set of relationships, a society with certain limits and with
language – conceptual language that at once set boundaries and contains the
possibility for negation, resistance, reinterpretation, the play of metaphoric
invention and imagination. » (Scott, 1986, pp. 1067)

2.2 Voix et genre

Le genre se pense donc à la fois comme système et comme catégorie identitaire. En ce
sens, la voix comme marqueur de l’identité est un lieu où le genre se “fait entendre” mais
également où il se questionne. Après avoir présenté comment s’articulent les concepts de
voix et d’identité, nous nous intéresserons plus particulièrement à l’expression du genre
dans la voix, aux discours biologisants qui ont contribué à essentialiser une différence des
sexes mais également aux stratégies mises en place par les locuteurs et locutrices pour
faire varier les indices du genre dans leur voix.

2.2.1 La voix comme marqueur d’identité

Comme l’écrivent Carmen Llamas et Dominic Watt dans leur ouvrage intitué Language
and Identities :

« The connection between language and identity is a fundamental element
of our experience of being human. Language not only reflects who we are
but in some sense it is who we are, and its use defines us both directly and
indirectly. We use language in a direct way to denote and describe who a person
is through use of naming, kinship terms, description based on appearance,
behaviour, background, and so on, and we use language to assign identities
indirectly when we base our judgments of who people are on the way they
speak. Language-mediated attribution of identity to individuals is so ingrained
in human social affairs that we consider a person lacking a name to also lack
an identity. » (Llamas et Watt, 2009, p.1)

La voix étant le résultat d’un processus biomécanique (passage de l’air dans le tractus
vocal, mouvement des articulateurs) et chaque individu étant physiquement différent,
il a semblé logique de considérer que l’unicité de l’individu impliquait l’unicité de la
voix : la voix étant conçue comme le résultat d’une anatomie, des corps différents créent
des voix différentes. La notion d’empreinte vocale a été proposée par Charles Grey et
George Kopp (1944) du Bell Laboratories, qui voyaient dans les spectrogrammes une
possibilité d’identifier des espions ennemis à partir d’extraits de communications radio
ou téléphonique. Le terme a été popularisé ensuite par Lawrence Kersta, en 1962, qui
affirmait que les différences intra-locuteur étaient négligeables face aux différences entre
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individus et qu’il serait donc possible d’identifier une personne à partir d’enregistrements
de sa voix (Kersta, 1962). Cependant la voix n’est pas une empreinte au sens strict, elle
résulte de mouvements et est en cela plus proche de l’écriture. La non-pertinence de cette
métaphore a donc été démontrée quelques années plus tard par Richard Bolt et al. (1973),
qui ont mis en avant les différents facteurs pouvant contribuer à une més-identification
(conditions d’enregistrements réelles et non en laboratoire, bruit de l’environnement, état
émotionnel du locuteur ou de la locutrice, reconnaissance en milieu fermé ou non, etc.).
Si cette conception de la voix comme identificateur unique de l’individu a été rapidement
infirmée par la communauté scientifique, il n’en reste pas moins que cette idée a continué
à perdurer dans le grand public, notamment du fait de sa relative simplicité et de son
apparente logique. Déconstruire cette conception erronée a été l’objectif de nombreux
chercheurs et chercheuses, avec notamment le long travail de Jean-François Bonastre,
Louis-Jean Boë et de l’AFCP, qui a largement contribué à questionner l’utilisation de
la reconnaissance du locuteur dans le cadre judiciaire, réouvrant un dialogue entre la
Justice et la sphère académique (Bonastre et al., 2003; Bonastre, 2020). Cette vision
déterministe de la voix comme un produit d’une anatomie est également questionnée à
travers d’autres travaux : dans le cas de la parole de jumeaux ou de jumelles où les
caractéristiques physiques et physiologiques sont aussi identiques que possible, plusieurs
études ont montré que les personnes restaient capables, au-delà du niveau du hasard, de
différencier leur voix comme appartenant à des individus différents (Nolan et Oh, 1996;
Johnson et Azara, 2000).

Mais si la voix n’est pas un facteur d’identification stricte, elle reste cependant un canal
d’information important concernant l’identité d’une personne : on projette facilement le
genre d’une personne, parfois son âge, voire sa taille, ainsi que son origine ou sa classe
sociale à partir de sa voix (Krauss et al., 2002). Ainsi, dans une étude Thomas Shipp et
Harry Hollien (1969), les auteurs observent que les personnes sont capables d’estimer, à
5 ans près, l’âge d’un locuteur ou d’une locutrice à partir d’une phrase. Ellen Ryan et
Harry Capadano (1978) ont quant à eux rapporté des corrélations entre l’âge réel et l’âge
deviné de 0,93 pour les femmes et de 0,88 pour les hommes, après avoir présenté deux
phrases à des auditeurs et auditrices. Mais cette perception n’est pas toujours exacte,
Gary Neiman et J.A. Applegate (1990) ont observé un âge deviné entre 14 et 31 ans
pour des locuteurs et locutrices âgées de 70 à 75 ans. Concernant le genre, une étude a
montré que les enfants sont capables, dès l’âge de 6 mois de distinguer une voix d’homme
d’une voix de femme (Miller et al., 1982). Les enfants âgés de 6 à 9 ans présentent le
même taux de précision dans la reconnaissance du genre que les adultes, d’après Suzanne
Benett et Luisa Montero-Diaz (1982). Les adultes sont capables de discriminer des voix
d’hommes de voix de femmes à partir d’une seule fricative avec une précision de 72.5%
dans l’étude de Frances Ingemann (1968) et 91.5% dans celle de Martin Schwartz (1968).
Norman Lass et al. ont montré que la robustesse de l’identification du genre avec différents
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stimuli obtenant des taux de reconnaissance toujours supérieurs à 91% (1976; 1979; 1980),
et même 99% pour des phrases passées en sens inverse. D’une manière générale, quand
l’extrait proposé pour la tâche de reconnaissance est plus long qu’une syllabe, on obtient
pratiquement toujours un taux de reconnaissance près de 100% (Kreiman et Sidtis, 2011,
p. 131). Il arrive bien sûr que l’on se trompe, mais néanmoins les indices vocaux sont la
plupart du temps suffisamment robustes pour que ces associations perdurent dans nos
imaginaires. La voix est donc une manière pour les personnes de projeter une identité,
leurs « physical, psychological, and social characteristics » selon John Laver (Laver, 1980,
p.2) ou leur “auditory face” selon Pascal Belin et al. (2004).

Ces capacités à reconnaitre le genre, l’âge ou la race d’une personne à partir de sa
voix ont contribué à légitimer une conception de l’identité comme un donné inné ou
une appartenance fixe à une catégorie sociale, là où elle résulte en fait de processus
interactionnels et évolutifs. Nos capacités de perception évoluent au rythme de la société
mais permettent de maintenir un effet de fixité dans un cadre social mouvant. Ainsi
les attributs vus comme typiquement féminins ou masculins ont une histoire, mais les
catégories en tant que telles semblent anhistoriques. On peut prendre pour exemple les
différentes interprétations symboliques de la couleur rose ou de la barbe (et plus largement
de la pilosité) dont les significations ont évolué à travers le temps (Auzépy et Cornette,
2017; Pastoureau et Simonnet, 2007).

Au-delà de ce donné biologique, la voix indexe également tout un ensemble de traits
sociaux, de caractère, ce qui motive, par exemple, le choix de comédiens et comédiennes
pour le doublage au cinéma ou le travail de la voix au théâtre. Le choix des voix de
synthèse aujourd’hui utilisées pour les assistants vocaux fait aussi appel à ces associations
pour produire une image de marque : on cherchera à rendre Siri sympathique, Cortana
serviable, ou encore Alexa drôle. 9 Il n’est pas anodin non plus que la majorité des voix
par défaut de ces assistants soient en fait des voix d’assistantes. La capacité de la voix à
indexer une personnalité est rendue encore plus visible par ces assistants décorporéisés (ou
du moins non-humains) qui acquièrent quand même des caractéristiques et une identité
sociale, dont les exemples les plus flagrants sont les personnages de Samantha dans Her
ou HAL dans 2001 : l’Odyssée de l’Espace.

La voix a donc d’abord été envisagée comme un donné biologique, déterminée par la
forme du tractus vocal des personnes et cette vision positiviste a finalement laissé place
à une conception socio-biologique de la voix, dans laquelle les individus composent sur
une base biologique et anatomique pour indexer leur identité sociale, à un niveau macro,
dans des catégories démographiques larges (race, classe, genre) mais également locales,
en se positionnant ponctuellement dans les interactions, (en tant qu’expert, supérieur
hiérarchique, amie, etc.). La voix, et plus largement le langage, permettent donc de faire

9. On peut à ce sujet se référer à François Perea (2018).
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émerger ces identités multiples, tout en contribuant à redéfinir ces catégories identitaires.
Comme l’écrit le linguiste John Joseph :

« Researchers have been analysing how people’s choice of languages, and ways
of speaking, do not simply reflect who they are, but make them who they are
– or more precisely, allow them to make themselves. In turn, languages they
use are made and re-made in the process. » (Joseph, 2009, p.9)

Cette approche interactionnelle de l’identité est également celle défendue par Mary
Bucholtz et Kira Hall :

« We argue for the analytic value of approaching identity as a relational
and socio-cultural phenomenon that emerges and circulates in local discourse
contexts of interaction rather than a stable structure located primarily in the
individual psyche or fixed social categories » (Bucholtz et Hall, 2009, p. 18)

Selon elles, l’identité dans le langage s’articule autour de 5 principes que sont : l’émer-
gence, la positionnalité, l’indexicalité, la relationnalité et la partialité (respectivement
emergence principle, positionnality principle, indexicality principle, relationnality prin-
ciple et partiality principle), que l’on peut développer comme suit :

— Le principe d’émergence pose que, au lieu d’être un donné statique ou un méca-
nisme psychologique d’auto-catégorisation, l’identité émerge à travers l’action et
l’interaction sociale, et notamment à travers le langage.

— Le principe de positionnalité renvoie aux différentes granularités d’appartenance
qui articule l’identité : à savoir les catégories démographiques telles que le genre et
la race, mais également des groupes reflétant des positions culturelles et sociales
plus locales ainsi que des rôles et stances temporaires, propre à une interaction
donnée. Une personne se positionne ainsi sur plusieurs ou la totalité de ces trois
niveaux aux tailles et aux temporalités différentes.

— Le principe d’indexicalité est peut-être le plus pertinent lorsque l’on s’intéresse à
la voix : comme le pose Elinor Ochs dans ses travaux, l’indexicalité décrit le fait
que certaines formes linguistiques renvoient à des représentations sociales à travers
la construction de liens sémiotiques (Ochs, 1992). Ces liens sémiotiques ne sont
pour autant pas univoques et une même caractéristique acoustique peut, selon le
contexte, renvoyer à des significations complètement différentes.

— Le principe de relationnalité constitue le coeur de l’apport théorique des autrices.
En effet, elles mettent en avant une conception de l’identité comme un phénomène
relationnel s’articulant autour de différents axes : la similarité/différence, adéqua-
tion/distinction et l’authenticité/dénaturalisation. Ces relations, qu’elles appellent
également tactiques d’intersubjectivité appuient l’idée selon laquelle les identités
ne sont jamais autonomes mais existent et acquièrent un sens au regard des autres
positions identitaires possibles.
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— Enfin le principe de partialité renvoie à la conception de savoir situé discuté en sec-
tion 1.1, et pose donc que « identities are constituted by context and are themselves
asserted as partial accounts » (Visweswaran, 1994, p. 41).

Si ces apports théoriques sont difficilement transposables directement aux technologies
de la parole, ils ont l’avantage de mettre en avant le caractère évolutif de l’identité comme
phénomène complexe et interactionnel, s’inscrivant à la fois dans plusieurs temporalités
et s’exprimant à travers tout un ensemble de moyens.

« The interactional view that we take here as the added benefit of undoing
the false dichotomy between structure and agency that has long plagued the
social theory [...]. On the one hand, it is only through discursive interaction
that large-scale social structures come into being, on the other hand, even the
most mundane of everyday conversations are impinged upon by ideological and
material constructs that produce relations of power. Thus both structure and
agency are intertwined as components of micro as well as macro articulations
of identity » (Bucholtz et Hall, 2009, p. 26)

L’identité ne se joue donc pas à un seul niveau analytique, mais se code via de multiples
canaux et granularités. Et c’est l’interaction complexe de tous ces processus qui la crée.
Dès lors, l’identité n’est pas que le corps, ni uniquement la voix, mais celle-ci contribue
à la définir. De même, le genre constitue une catégorie identitaire mais n’échappe pas à
cette inter-relationnalité qui en fait une catégorie évolutive. Pour reprendre les mots de
Marie-Cécile Bertau :

« So, “voice” is a vocal-auditory event, and it is a concept belonging to a
certain socioculturally constructed way of expression. The uttered voice is
absolutely individual , coming from a unique body, but this body is located in
specific sociocultural contexts and has a history of action, movements, labels,
etc. So, the voice too. As for every human expression, the voice is individual
and societal, both aspects being the facets of a wholeness... » (Bertau, 2008,
pp.101-102)

2.2.2 De la physiologie à l’acoustique : conception biologique de
la différence des sexes

Parler de genre en parole peut s’avérer compliqué dès lors que la majorité de la litté-
rature en phonétique s’articule uniquement autour de la variable du sexe. Le fait que la
majorité des études se soit intéressée au sexe et non au genre, reflète, comme le souligne
Aron Arnold dans son travail de thèse :

« comment les identités, le lien entre identité et corps, et le lien entre identités
et langage sont conçus en phonétique. On peut généralement trouver dans

37



CHAPITRE 2. LE GENRE 2.2. Voix et genre

ce domaine une vision positiviste et déterministe des identités : elles sont
considérées comme allant de soi, aproblématiques, statiques, biologiquement
déterminées (p. ex. le sexe, la race) ou socialement déterminées (p. ex. la classe
sociale). Le genre, ou plus souvent le sexe, est pensé comme une variable
binaire, qui détermine la forme des voix et les manières de produire de la
parole. Les questions d’ordre épistémologique ne sont par ailleurs que rarement
abordées en phonétique et la manière dont des idéologies de genre influencent la
construction des savoirs n’est donc jamais thématisée. Il s’ensuit un ensemble
de problèmes dans les façons d’aborder, représenter et décrire le genre et le
corps. » (Arnold, 2015, p. 62)

Par la suite, nous utiliserons donc les termes de sexe et de genre, selon la terminologie
utilisée par les auteurs et autrices, bien que nous fassions référence tout au long de notre
propos au système de catégorisation initialement basée sur des différences sexuées et
résultant en un ensemble de normes et de pratiques stéréotypées de la masculinité et de
la féminité.

Un des paramètres acoustiques les plus saillants concernant le genre est la fréquence
fondamentale (fréquence de vibration des plis vocaux) qui est le corrélat acoustique de la
hauteur de la voix et est attribué à une différence de taille du larynx et de la longueur
des cordes vocales qui diffèrent d’environ 60% (Kahane, 1978; Hirano et al., 1983; Titze,
1989). Chez les hommes, la longueur des plis vocaux varie entre 17 et 25 mm et entre 13
et 20 mm pour les femmes (Ormezzano, 2000; Schuster et al., 2005). Toutes ces différences
ont une répercussion directe sur la fréquence fondamentale (F0), d’environ 1 octave : on
se retrouve donc avec des valeurs moyennes de F0 à 130Hz pour les hommes et 220Hz
pour les femmes pour l’anglais (Peterson et Barney, 1952; Hollien et Paul, 1969; Horii,
1975) et de 120Hz pour les hommes et 240Hz pour les femmes pour le français (Vaissière,
2006, p. 51). D’autres auteurs ont rapporté une différence dans les patterns de vibrations
des plis vocaux (Titze, 1989). James Hillenbrand & Michael Clark (2009) ont montré
que cette différence était suffisante pour que les auditeurs distinguent correctement voix
d’hommes et voix de femmes anglophones dans 96% des cas.

Mais cette construction de catégories strictes et excluantes des voix d’hommes et de
femmes du fait de morphologies distinctes ne correspond pas à une réalité mesurée. Comme
l’écrivait Hermann Künzel :

« We can at times event get the sex of the speaker wrong, which is less sur-
prising than it sounds given that the ranges of average fundamental frequency
(the physical correlate of pitch) for men’s and women’s voices overlap to a
considerable degree. » (Künzel, 1989)

D’autres paramètres ont été présentés comme jouant un rôle dans l’identification du
genre des locuteurs et locutrices tels que que l’intonation, les fréquences de résonance
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(Arnold, 2012) ou les zones de bruits des fricatives sourdes (Fox et Nissen, 2005). Les
fréquences de résonances, corrélat acoustique du timbre des voyelles sont souvent citées
comme paramètre discriminant pour la perception du genre dans la voix. Elles dépendent
de la taille du tractus vocal mais également de l’utilisation des articulateurs par le locuteur
ou la locutrice. Le tractus vocal est en moyenne 15% plus court chez les femmes que chez
les hommes (Fitch et Giedd, 1999). Cette différence est principalement due à une différence
de taille du pharynx, celui-ci étant plus grand chez les hommes du fait de l’abaissement
global du larynx à la puberté (Vorperian et Kent, 2007).

Le collectif Calliope a proposé des valeurs de références pour les différents formants des
voyelles du français, avec des valeurs différentes pour les hommes et les femmes (Calliope,
1989, p. 84). L’écart entre les valeurs de références pour les hommes et les femmes ne
s’exprime pas par une constante et le type de voyelle semble également jouer, questionnant
le rôle de la différence anatomique. Simpson propose une hypothèse alternative liée à la
différence de taille de cavité buccale : les bouches des femmes étant en moyenne plus
petites, leur langue a une plus courte distance à parcourir que les hommes pour atteindre
les mêmes lieux d’articulation (Simpson, 2002). Cette différence de distance induirait une
différence de vitesse qui impacterait la précision des gestes articulatoires, mais il ne vérifie
pas cette hypothèse dans une expérience ultérieure (Simpson, 2009).

Il existe donc des différences physiologiques et anatomiques sur lesquelles ont été
construits des discours visant à préserver l’idée qu’il existe un dimorphisme sexuel ex-
clusif et minimisant la réalité du chevauchement entre les distributions des morphologies
féminines et masculines et des fréquences associées. Mais il n’existe pas de consensus et
ce qui relève de la pratique articulatoire socialement construite et/ou de propriétés mor-
phologiques n’est pas séparable. Comme souligné par Aron Arnold (2015, p. 65), on peut
opposer à ce dimorphisme sexuel la notion de continuum soutenue par les travaux de la
biologiste Anne Fausto-Sterling (2000).

2.2.3 Genre et pratique vocale

Les différences physiologiques et anatomiques ne permettent pas d’expliquer l’ensemble
des variations observées : il a été remarqué par Rendall et al. (2004) que les différences de
F0 étaient bien plus importantes que ce que les différences en carrure ne suggéreraient,
et les auteurs émettent l’hypothèse que la longueur des cordes vocales chez les hommes
a évolué de manière dramatique pour constituer une caractéristique sexuelle secondaire
différenciant les hommes adultes des adolescents prépubères et des femmes. De même, si
la fréquence fondamentale est en partie définie par la longueur des plis vocaux, l’impact
de l’utilisation des différents muscles laryngaux, à la source de l’abduction et de l’adduc-
tion des plis vocaux reste largement ignoré. Une étude de Kiyoshi Honda et al. (1999) a
cependant montré le rôle de ces muscles dans les modulations de la F0. D’un point de
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vue perceptif, il est également intéressant de noter que, comme le souligne Aron Arnold
(Arnold, 2015, p. 74) la perception de l’oreille humaine étant logarithmique, la mesure de
fréquence fondamentale en Hertz plutôt qu’en demi-tons amène à l’observation de diffé-
rences genrées de modulations de la F0 qui ne se retrouvent pas avec l’utilisation d’une
échelle logarithmique (Henton, 1989).

Des différences sont également observables sur des enfants prépubères, à un âge où les
conduits vocaux ne présentent encore pas de différences morphologiques entre les sexes.
Dans l’étude d’Andrea Meditch, le sexe de l’enfant était reconnu à 79% sur des échantillons
de 2 minutes de parole produits par des enfants âgés de 3 à 5 ans, ce qui amène l’autrice à
conclure que : « At the age studied, children have learned sex-specific markers sufficiently
well to allow their sex to be identified by [the respondents of the perceptual test] solely
on the basis of speech » (1975, p. 424). Des résultats similaires ont été obtenus dans une
étude plus récente avec des enfants âgés de 4 à 12 ans (Perry et al., 2001). Des taux
de reconnaissances à 85% ont été obtenus par Amir et al. (2012) pour des locuteurs et
locutrices âgés de 8 à 18 ans.

Dès lors, on peut supposer que l’indexation du genre dans la voix a également lieu chez
des hommes et des femmes adultes via des pratiques articulatoires. L’étude de Traunmüller
et Eriksson s’est intéressée à la comparaison des fréquences fondamentales rapportées dans
plusieurs études portant sur des communautés linguistiques différentes (voir Tableau 2.1).
Les valeurs rapportées pour l’anglais sont celles de Yukio Takefuta et al. (1972), avec un
F0 moyen de 127Hz pour les hommes et 186Hz pour les femmes. En français, l’étude de
Louis-Jean Boë et al. (1975) rapporte une moyenne de 118Hz pour les hommes et 207Hz
pour les femmes, tandis que celle de Phil Rose (1991) pour le dialecte wù obtient une F0
moyenne de 170Hz pour les hommes et 187Hz pour les femmes. Ce qui est intéressant
dans ce travail et qui avait déjà été souligné par Adrian Simpson (2009), c’est que les
variations de F0 moyennes sont importantes à l’intérieur des catégories de genres, mais
que les écarts femme-homme varient aussi grandement selon la langue, et que ces écarts
ne peuvent pas être uniquement imputés à des différences anatomiques, attestant du
caractère socio-culturel de ces différences.

Ce rôle de la pratique articulatoire a également été montré par l’étude de Keith John-
son (2006) qui s’intéressait aux fréquences de résonances pour des locuteurs et locutrices
de langues différentes (norvégien, anglais de Californie, d’Australie et de Nouvelle-Zélande,
polonais, français, coréen, italien, flamand, hébreu, islandais, suédois, espagnol, néerlan-
dais, allemand, hongrois et danois). Après avoir calculé une différence moyenne entre les
F1, F2 et F3 des locuteurs et des locutrices de chacune de ces langues (voir Figure 4), et
en s’appuyant sur les données démographiques d’une autre étude (Tolonen et al., 2000), il
observe que les différences entre la taille moyenne des populations et leurs fréquences for-
mantiques ne sont pas corrélées. Selon l’auteur, les différences de taille et donc de tractus
vocal n’expliquent que 6% à 40 % des différences observées : « In this data, Danish men
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Étude Langue Nb.
loc. Genre Âge F0

moy. σ

Rappaport (1958) allemand 190 H – 129 2.3
108 F – 238 1.9

Chevrie-Muller et Gremy (1967) français 21 H 20-61 145 2.5
21 F 19-72 226 2.3

Takefuta et al. (1972) anglais 24 H – 127 3.8
24 F – 186 5.4

Chen (1974) chinois 2 H 30-50 108 4.1
mandarin 2 F 30-50 184 3.8

Boë et al. (1975) français 30 H – 118 1.8
30 F – 207 3.0

Kitzing (1979) suédois 51 H 21-70 110 3.0
141 F 21-70 193 2.7

Johns-Lewis (1986) anglais

(conv.) 5 H 24-49 101 3.4
5 F 24-49 182 2.7

(lecture) 5 H 24-49 128 4.35
5 F 24-49 213 4.5

(théâtre) 5 H 24-49 142 4.85
5 F 24-49 239 5.3

Graddol (1986) anglais
(lecture A) 12 H 25-40 119 3.6

15 F 25-40 207 3.05

(lecture B) 12 H 25-40 131 4.55
15 F 25-40 219 3.9

Krook (1988) suédois 198 H 20-79 113 2.65
467 F 20-89 188 2.55

Rose (1991) wù 4 H 25-62 170 4.1
3 F 30-64 187 3.8

Table 2.1 – Valeurs moyennes de F0 en Hz et variation moyenne de F0 (sd) en demi-tons
selon dix recherches qui rapportent les résultats de locuteurs et locutrices adultes. Tiré
de Traunmüller et Eriksson (1994).
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Figure 4 – Différence homme/femme pour les F1, F2 et F3 moyens dans 17 langues. Tiré
de (Johnson, 2006, p.486)

and women’s vowels differ quite a bit less than we would expect given their height diffe-
rence, while the Australian English men and women differ more than the linear regression
line predicts » (Johnson, 2006, p. 487).

Un autre paramètre largement utilisé pour distinguer le sexe dans la voix est celui des
fréquences de résonances. Les différences en termes de longueur de tractus vocal et de
configuration sont à l’origine de ces résonances qui sont en moyenne 20% plus élevés chez
les femmes. Dans son étude de 2012, Aron Arnold postule d’ailleurs que les fréquences de
résonnances sont plus importantes que la fréquence fondamentale lorsqu’il s’agit d’indexer
le genre.

Les rôles respectifs de la fréquence fondamentale et des fréquences de résonances dans
la perception du genre ne sont pas complètement définis. Dans son étude de 2012 sur
des locuteurs francophones, Aron Arnold montrait que pour les voix de femmes, seules les
fréquences de résonances jouaient un rôle, alors que pour les voix d’hommes, les fréquences
de résonances et la fréquence fondamentale jouaient un rôle dans la perception de la
masculinité (Arnold, 2012). Dans sa thèse de doctorat portant sur l’identification du
genre chez des locuteurs bilingues, Erwan Pépiot a également montré que « les différences
acoustiques inter-genres tout comme le processus d’identification du genre par la voix sont
fortement dépendants de la langue et donc construits socialement » (Pépiot, 2013, p. 5)

D’une manière générale donc, si des facteurs anatomiques comme la longueur des plis
vocaux ou la taille du tractus vocal participent à la production des indices acoustiques
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du genre, il semble que les locuteurs et locutrices mobilisent également tout un ensemble
de pratiques articulatoires pour se conformer à leurs représentations du genre.

2.3 Voix féminine et technologie : une histoire d’in-
adaptation

Notre intérêt pour la question de l’existence de disparités de performances des systèmes
de reconnaissance automatique de la parole en fonction du genre vient de l’existence
historique d’une remise en question de la voix et par extension de la parole des femmes.

Comme expliqué dans le Chapitre 1, toute connaissance est située et le développement
des technologies de la parole s’est fait dans un cadre purement masculin, où la question
de la variation de genre ne se posait pas. Par la suite, la pensée universaliste majoritaire a
laissé impensée l’utilisation de technologies censées convenir à l’ensemble de la population
et n’étant adaptée en réalité qu’au groupe socio-démographique à son initiative. On peut
d’ailleurs citer l’exemple des films photographiques qui ont été développés pour faire
ressortir les visages et les corps blancs, étant de fait inadaptés pour la prise de photos de
personnes à la peau noire (Lewis, 2019). Cet impensé se retrouve encore aujourd’hui dans
les systèmes de reconnaissance faciale, comme l’ont démontré Joy Buolamwini et Timnit
Gebru dans leur étude Gendershades (Buolamwini et Gebru, 2018).

La création d’une technologie reste imprégnée de la perception du monde de ses concep-
teurs et conceptrices et les technologies de la voix n’en sont qu’un exemple supplémentaire.
Comme l’écrit Shaye Lynn DiPasquale :

« The first audio-technology was designed by male inventors to record the
male voice. The equipment designers likely did not foresee a time when a
female voice would be broadcasted on-air and thus, the equipment was not
tested to see if female voices were able to be reproduced clearly. This technical
limitation turned into a commonly used excuse for why female voices were
unfit for broadcasting. Poor transmission was blamed on the woman and her
voice, rather than on the equipment being used. Critics claimed female voices
were “unmodulated” and too harsh for radio commentary (Ehrick, 2010, p. 75).
Even after the resolution of the reproduction of women’s voices by radio equip-
ment in the 1930s, a general dislike for women’s voices on-air continued to be
blamed on technical deficiencies. » (DiPasquale, 2019, p. 15)

En effet, comme expliqué dans un article du New Yorker, la prolifération des stations
radio AM a conduit à la réduction de la bande passante dans les années 1900, pour
réduire les interférences de signal. Cette contrainte a conduit les industriels de la radio
et du téléphone à limiter leurs appareils pour ne conserver que des signaux compris en
300 et 3400Hz, plage considérée comme minimum pour une bonne retransmission de la
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parole. Mais les voix aigues étaient souvent déformées lors de la conversion des ondes
sonores en signal (Lacey, 2013). En 1928, John Steinberg de Bell Laboratories est cité
par John Rider dans un article expliquant pourquoi les voix de soprano n’étaient pas
retransmises correctement à la radio (Rider, 1928). John Steinberg avance que « women
are found to talk less distinclty than men », il ajoutera dans un second article intitulé
“ Understanding women” que : nature has so designed woman’s speech that it is always
most effective when it is of soft and well modulated tone. Cette incapacité des premiers
systèmes radiophoniques et téléphoniques à transmettre les voix féminines n’est pas perçu
comme une limite des systèmes, mais bien comme une caractéristique féminine :

« ...the speech characteristics of women, when changed to electrical impulses,
do not blend with the electrical characteristics of our present day radio equip-
ment. » (Rider, 1928, p. 334)

En 1933, Harvey Fletcher and Wilden Munson proposent ce que l’on appelle de nos
jours les courbes de Fletcher Munson, qui servent aujourd’hui à l’équalisation des sons :
ils découvrent que le niveau d’intensité perçu pour un son émis avec la même puissance
dépend de sa fréquence. De leur découverte découle l’observation que l’appareil auditif
humain est plus sensible aux fréquences contenues en 1000 et 7000Hz (ce qui représente
plus ou moins la zone conversationnelle) et qu’ils sont perçus comme ayant une intensité
plus forte que des sons ayant la même puissance mais émis à des fréquences en dessous
de 1000Hz (voir Figure 5). Cette sensibilité nous aide dans la perception des consonnes,
notamment les fricatives, mais aussi les plosives dont le burst (perturbation acoustique
de courte durée suite au relâchement de l’occlusion) se situe généralement entre 5000 et
7000Hz. Les choix techniques de plafonner les signaux à 3400Hz ont entraîné une perte
plus conséquente d’informations pour les voix féminines que masculines (pour lesquelles la
majorité de l’information se situe en dessous de 5000Hz). À cela s’ajoute la croyance selon
laquelle les femmes parlent plus doucement que les hommes, ce qui incitait les ingénieurs
à augmenter le volume lorsqu’une femme prenait place derrière le micro, rendant la voix
des femmes stridente ou dure.

Si l’arrivée des stations FM dans les années 1930 permettait une bande passante plus
large, celles-ci ne devinrent populaires qu’à partir des années 1970. Les manques des voix
féminines se retrouvent encore aujourd’hui dans des discours comme ceux du vice-président
des technologies de la parole du groupe ATX, Tom Schalk, qui disait en 2011 à propos des
GPS fournis dans les voitures du groupe que : « many issues with women’s voices could
be fixed if female drivers were willing to sit through lengthy training... Women could
be taught to speak louder, and direct their voices towards the microphone » 10 ou encore
avec la polémique plus récente autour des propos de Denis Balbir concernant la possibilité
qu’une femme commente un match de foot. Le journaliste sportif expliquait que : « Dans
10. http://techland.time.com/2011/06/01/its-not-you-its-it-voice-recognition-doesnt-

recognize-women/

44



CHAPITRE 2. LE GENRE 2.4. Le genre en IA

Figure 5 – Diagramme de Fletcher Munson. Inspiré de Fletcher et Munson (1933).

une action de folie, elle va monter dans les aigus, ça va être forcément, peut-être, un peu
plus délicat à supporter [...] Je sais que l’on va me traiter de misogyne et de sexiste parce
que je dis ça, mais ce n’est pas parce que c’est une femme : c’est le timbre de voix qui ne
fonctionnerait pas ». 11 12

2.4 Le genre en IA

Les systèmes de traitement automatique de la parole et plus généralement les systèmes
de TAL au sens large s’inscrivent donc dans un cadre historique de développement qui
n’est pas exempt du sexisme de son époque. La question des biais de genre en TAL en
est de ce fait d’autant plus pertinente. En effet, les femmes sont assez peu représentées
dans ces domaines que ce soit en tant que chercheuses (Wang, 2011) ou dans les données
(voir Chapitre 7) et comme l’écrit Smriti Parsheera : « AI artifacts tend to reflect the
goals, knowledge and experience of their creators » (Parsheera, 2018, p. 1). On peut
donc s’attendre à retrouver dans ces technologies des biais cognitifs et de sélection qui
conduiraient à l’existence de biais prédictifs dans les systèmes. Une quantité de travaux
se sont donc intéressés à mettre en avant les “biais de genre” présents dans différents
systèmes de TAL, nous en présenterons quelques uns dans la section ci-dessous, pour
ensuite réfléchir aux implications de l’utilisation de la variable du genre dans le TAL et
plus largement, dans l’IA.

11. https://www.francetvinfo.fr/sports/foot/elles-vont-monter-dans-les-aigus-le-
commentateur-de-foot-denis-balbir-se-dit-contre-les-femmes-commentatrices_2988841.
html
12. Il est intéressant néanmoins de souligner l’utilisation d’une prolepse par l’intéressé, soulignant ainsi

l’évolution de l’opinion publique et la moindre permissivité quant à l’énonciation de telles “vérités” dans
la sphère publique.
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2.4.1 Des exemples de discrimination de genre dans le TAL

Jusqu’à présent, la majorité des travaux s’étant intéressés à l’existence de “biais de
genre” dans le TAL se sont focalisés sur l’écrit avec notamment les systèmes de traduction
automatique et les modélisations intermédiaires telles que les word embeddings. Comme
nous l’avons déjà vu en section 1.3.2, les données textuelles utilisées pour entraîner les word
embeddings contiennent tout un ensemble d’associations stéréotypiques qui se retrouvent
dans la géométrie de l’espace vectoriel produit. Ainsi Tolga Bolukbasi et al. (2016) ont
montré que le modèle word2vec entraîné sur le corpus de Google News répondait à l’analo-
gie “man is to computer programmer as woman is to x” avec “x = homemaker”. Dans une
autre étude, Aylin Caliskan et al. (2017) observent les mêmes phénomènes d’association
implicite et proposent un test basé sur le IAT pour mesurer le degré de ces associations :
le Word-Embedding Association Test. Ces associations implicites ont également été mises
en avant par le travail de Nikhil Garg et al. (2018) qui montre l’évolution des stéréotypes
sur une période de 100 ans à partir de plongements de mots. Les word embeddings étant
une représentation du vocabulaire, ils ne sont pas utilisés de manière isolée mais consti-
tuent des ressources pour d’autres tâches du TAL comme la traduction automatique.
L’impact de ces disparités de représentations peut donc se retrouver par la suite dans
les performances de ces systèmes. Dans les nouveaux systèmes neuronaux, les modèles
de langues stochastiques ont été remplacés par des pretrained language models (PLMs)
ou contextualized embeddings qui reprennent des architectures similaires aux word em-
beddings décrits plus haut mais modélisent également le contexte (BERT (Devlin et al.,
2019), ELMO (Peters et al., 2018) ou GPT-2 (Radford et al., 2019) en sont les exemples
les plus connus). Kurita et al. (2019) ont montré via des tests d’implications l’existence
de biais d’associations dans ces PLMs.

On peut citer également, dans le domaine de la traduction automatique, le travail de
Marcelo Prates et al. (2020) qui se sont intéressés au biais prédictif de Google Translate.
Les auteurs ont, à partir d’une liste d’emplois de l’US Bureau of Labor Statistics (BLS),
soumis à Google Translate des phrases types constituées de "he/she is [occupation]" dans
12 langues dont les pronoms sont non-genrés (malais, estonien, finnois, hongrois, armé-
nien, bengali, japonais, turc, yoruba, swahili, basque, chinois), pour les traduire en anglais.
Les auteurs ont ensuite observé si le pronom choisi en anglais était féminin, masculin ou
neutre (he, she, it). La majorité du temps, le choix par défaut était celui du pronom
masculin quand bien même cela ne correspondait pas à la distribution réelle de la profes-
sion, estimée d’après les statistiques du BLS. Dans une autre étude, Eva Vanmassenhove
et al. (2018) ont démontré la sur-représentation des énoncés produits par des hommes (et
plus précisément des hommes âgés de 50 à 60 ans) dans le corpus Europarl sur lequel se
base leur travail. Cette sous-représentation des femmes a un impact sur les traductions
proposées par leur système entraîné sur ces données et l’équipe propose donc de four-
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nir aux systèmes des annotations de genre. Apporter au système des informations sur le
genre augmente significativement ses performances sur plusieurs paires de langues, dont
les paires anglais-français, anglais-italien et anglais-danois.

Dans leur étude sur la résolution de co-références, (Rudinger et al., 2018) ont analysé 3
systèmes différents : chaque système présentait une préférence à résoudre les coréférences
en faveur d’un pronom masculin plutôt que féminin. Il faut souligner cependant que la
majorité du temps, ces associations étaient en adéquation avec les statistiques du BLS.

En ce qui concerne l’ASR, peu de travaux ont exploré l’existence d’une différence
de performance genrée au sein des systèmes et aucun consensus n’a été atteint dans la
littérature. Martine Adda-Decker et Lori Lamel (2005) ont constaté que les systèmes de
reconnaissance vocale étaient plus performants sur les voix féminines dans un corpus d’en-
registrements radio et téléphoniques, avec une différence de 2%. Elles ont proposé plusieurs
explications à cette observation, comme la présence plus importante de parole masculine
non professionnelle dans les données, impliquant un discours moins préparé pour ces
locuteurs et donc plus de disfluences (interruption, fillers, etc.) qui peuvent venir compli-
quer la tâche de transcription. Dans une perspective sociolinguistique variationniste, elles
avancent également l’hypothèse d’un langage plus normatif et d’une prononciation plus
standardisée pour les femmes, liés à leur rôle traditionnel dans l’acquisition des langues
et l’éducation. La même tendance a été observée par Sharon Goldwater et al. (2010), qui
se sont intéressés à savoir quels mots étaient difficiles à reconnaître pour les systèmes
d’ASR. Une différence de performance de 2.8% à 3.1% est rapportée dans leur article.
Plus récemment, Rachel Tatman (2017) a découvert un biais prédictif de genre dans le
système de sous-titrage automatique de YouTube, avec de meilleurs résultats sur les voix
d’hommes, mais ce biais n’a pas été observé dans une deuxième étude évaluant le système
Bing Speech et les sous-titres automatiques de YouTube sur un ensemble de données plus
important (Tatman et Kasten, 2017). Si la significativité statistique des différences de
genre a disparu, des différences de performances liées à la race et au dialecte des locu-
teurs et locutrices ont été constatées. Cette étude fournit des preuves supplémentaires
que : « despite dramatic improvements in the technology, automatic speech recognition
systems continue to struggle to maintain high accuracy in the face of well-documented sys-
tematic sociolinguistic variation. »(Tatman et Kasten, 2017, p. 937). Le travail de Siyuan
Feng et al. (2021) s’est intéressé à l’existence de biais de genre (mais également d’âge et
d’accent) dans un système d’ASR pour le néerlandais. Leur système obtient de meilleures
performances pour les femmes que pour les hommes, en adéquation avec les résultats de
Martine Adda-Decker et Lamel (2005) et Sharon Goldwater et al. (2010). La parole d’en-
fant est bien moins reconnue que celle des adolescents et des adultes et les locuteurs et
locutrices natives sont bien mieux reconnues que les non-natives, peu importe leur âge.
L’accent des Flandres est également mal reconnu par le système.
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2.4.2 Perspective critique sur l’utilisation du genre en IA

Le flou autour de la notion de genre, sa démocratisation mais aussi l’hégémonie de
l’anglais dans les sciences "dures", ont fait qu’aujourd’hui de nombreux travaux portant sur
les systèmes d’intelligence artificielle utilisent les notions de gender et gender bias. Le genre
y est d’abord envisagé comme une propriété de l’individu qui apporte une information
sur son comportement et ses caractéristiques (notamment anatomiques et physiologiques,
ou acoustiques dans le cadre de la voix) et est alors utilisé de manière quasi synonymique
au sexe. Les étiquettes du genre remplacent celles du sexe dans les “sciences dures”, sans
forcément faire référence aux travaux des sociologues, anthropologues et féministes qui
sont à l’origine du concept, comme le dénonçaient déjà les sociologues Judith Stacey et
Barrie Thorne, en parlant de cooptation du terme de genre tel qu’utilisé dans le cadre des
travaux en sociologie (Stacey et Thorne, 1985).

Si la section précédente présente donc tout un ensemble d’études mettant en avant
l’existence de biais prédictifs en fonction du genre dans les systèmes de TAL, plusieurs
auteurs et autrices ont questionné l’utilisation même de la catégorisation de genre dans
les systèmes. Si celle-ci peut se justifier dans une volonté de contrôle des biais cognitifs et
face à une histoire de l’invisibilisation des femmes dans les données (voir Chapitre 7) et
de la problématisation des voix féminines (voir Section 2.3), elle pose cependant d’autres
questions éthiques : comme souligné par Brian Larson (2017), l’utilisation des catégories de
genre en TAL se fait souvent indépendamment de toute pensée critique ou explicitation de
la conception théorique du genre adoptée. Or, la technologie, en matérialisant un système
de catégorisation, est également le reflet des rapports sociaux de pouvoir et implémente
comme expliqué au chapitre précédent, une vision et un point de vue, qui est souvent celui
du dominant. Les systèmes d’IA contribuent alors à l’entretien du système de pouvoir
décrit par les féministes, et ce dans le sens où il réactualise et légitimise l’existence de
ces catégories. En effet, comme l’écrivaient David Bamman et al. (2014b) dans leur étude
s’intéressant à la variation lexicale en fonction du genre sur Twitter :

« If we start with the assumption that ’female’ and ’male’ are the relevant
categories, then our analyses are incapable of revealing violations of this as-
sumption... [W]hen we turn to a descriptive account of the interaction between
language and gender, this analysis becomes a house of mirrors, which by de-
sign can only find evidence to support the underlying assumption of a binary
gender opposition. » (Bamman et al., 2014b, p. 148)

Si les catégories utilisées contribuent à pérenniser des systèmes hiérarchiques et des
normes de pensée, il est donc nécessaire de réfléchir à l’utilisation de la variable du genre
dans les systèmes. C’est également le propos de Catherine D’Ignazio et Lauren Klein,
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dans leur chapitre intitulé What gets counted counts. 13 En s’appuyant sur les travaux de
Bowker et Star sur les systèmes de classifications, les autrices notent que :

« When a system is in place it becomes naturalized as “the way things are.”
This means we don’t question how our classification systems are constructed,
what values or judgments might be encoded into them, or why they were
thought up in the first place. » (D’Ignazio et Klein, 2020, p. 104)

Le risque, en utilisant les catégories binaires du genre dans les systèmes de TAL, par
exemple dans des systèmes de reconnaissance automatique du genre pour des auteurs et
autrices de texte, c’est de cristalliser les stéréotypes autour des représentations de com-
ment les femmes et les hommes écrivent (Koolen et van Cranenburgh, 2017). On retombe
dans le paradigme de la différence des premières études sociolinguistiques variationnistes
initié par Labov.

En effet, en linguistique dans les années 1970, on commence à questionner la variation
de genre pour tenter de définir un parler des femmes en opposition avec celui des hommes.
On a cherché à distinguer d’un point de vue lexical et syntaxique les parlers “masculin”
et “féminin”, émettant l’hypothèse que l’utilisation des variétés standard et de prestige,
plus présente chez les femmes, témoignait d’une volonté d’ascension sociale (Trudgill,
1972) ou d’une plus forte insécurité linguistique (Labov, 1966, 1976). Ces études visaient à
dresser un parallèle entre une conception hiérarchisée de la société sexuée et les réalisations
langagières de ses groupes constitutifs à savoir les hommes d’un côté et les femmes de
l’autre. En pré-imposant la grille de lecture de la binarité du genre, les stéréotypes genrés
s’en sont trouvés soulignés et renforcés (Aebischer, 1985). Comme l’écrit Louise Mullany :

« The majority of these studies founds that women were more indirect, co-
operative and collaborative than men in their interactional speech styles [...].
Instead of simply dismissing these findings as overgeneralisations, we can rein-
terpret them as ideological expectations governed by the ‘rigid regulatory fra-
me’ of the gender differences discourse. Early work thus provides an ‘analytic
window that constructed and constrained women’s linguistic stage, offering
a set of features that operated stereotypically and en masse to help index
“woman”’ (Queen, 2004 :291–2) » (Mullany, 2009, p. 182)

Si l’on considère que l’utilisation de catégories de genre comme catégories d’analyses
révèle le cadre normatif de ce qui est attendu comme “féminin” et “masculin” alors l’utili-
sation de variable de genre dans les technologies ne peut être considérée comme anodine.
C’est également le propos de Blodgett et al. (2020), qui, au-delà d’une critique portant
sur l’absence de définition claire des biais adressés par ces études, soulignent la relative
absence de réflexivité des chercheurs et chercheuses sur les structures sociales à l’origine
des objets technologiques qu’ils et elles utilisent et évaluent :

13. La formule, empruntée à la géographe féministe, Joni Seager
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« How are social hierarchies, language ideologies, and NLP systems copro-
duced ? This question mirrors Benjamin’s (2020) call to examine how “race
and technology are coproduced” —i.e., how racial hierarchies, and the ideo-
logies and discourses that maintain them, create and are re-created by tech-
nology. We recommend that researchers and practitioners similarly ask how
existing social hierarchies and language ideologies drive the development and
deployment of NLP systems, and how these systems therefore reproduce these
hierarchies and ideologies. » (Blodgett et al., 2020)

Cristalliser ces distinctions dans des systèmes automatiques qui serviront par la suite
à "prédire" vient donc essentialiser les distinctions homme/femme, à un moment où la
binarité et le système hiérarchique qu’elle tend à légitimer sont questionnés. À l’inverse,
ne plus prendre en considération le genre ne permettrait pas, dans le cas de l’ASR par
exemple, de mettre en avant comment les femmes ont été longtemps mises de côté et
comment le discours scientifique a contribué à construire le mythe de la complexité du
traitement des voix féminines. On se retrouve donc à un point de tension, entre la nécessité
de se reposer sur des systèmes de classifications, car ce sont ces catégories sur lesquelles
se basent les systèmes et le risque de contribuer à pérenniser des discours essentialisants
sur les différences hommes/femmes.

Conclusion

Pour attester de l’existence de biais prédictifs genrés au sein d’un système d’ASR, en-
core faut-il savoir ce que l’on entend par genre. Dans ce chapitre, nous avons donc retracé
l’histoire du concept de genre, montrant son hétérogénéité et ses tensions théoriques, no-
tamment à travers les oppositions entre féminisme marxiste et théorie queer. Quelle que
soit la tradition adoptée, le concept de genre permet de mettre en avant la construction
des catégories binaires hégémoniques “homme” et “femme” et questionne leur utilisation
aussi bien dans la voix que dans les systèmes. Dans la voix, car le discours sur la binarité
a contribué à la perception de deux catégories exclusives, là où les réalités acoustiques se
recouvrent largement (ce qu’on observe sur les distributions de F0 par exemple). Cette
dichotomie voix d’homme/voix de femme a aussi été construite par la technologie, notam-
ment avec l’émergence de la radio, ce qui a permis le développement d’un discours sur
la supposée difficulté attachée à la voix des femmes. Mais l’utilisation du genre est aussi
questionnée dans les systèmes, car en choisissant certaines catégories d’analyses plutôt
que d’autres, on peut à la fois mettre en lumière des inégalités structurelles entre hommes
et femmes dans nos sociétés qui se retrouvent dans nos données et dans nos systèmes de
TAL, mais on contribue également à la réactualisation d’un système catégoriel binaire
aujourd’hui questionné. Ainsi nous sommes amenée à préciser notre question de recherche
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qui peut s’en trouver dédoublée : Existe-t-il des biais prédictifs selon les catégories de
genre dans les systèmes d’ASR ? Et quelles sont ces catégories ?
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Chapitre 3

Données et technologies en
reconnaissance automatique de la

parole

Dans ce chapitre, après avoir présenté la tâche de reconnaissance automatique de la
parole, nous présenterons les systèmes actuellement utilisés pour résoudre cette tâche.
Dans un second temps, après une brève description de la genèse des technologies de
l’ASR, nous regarderons comment, le développement historique des technologies a défini
la place accordée à la variation due au locuteur ou à la locutrice dans le développement
des systèmes, pour éclairer notre questionnement sur les biais de genre, à la lumière de la
conception de l’individu dans les systèmes. Puis nous nous attarderons sur l’impact des
données et des campagnes d’évaluation sur l’évolution des technologies de reconnaissance
de la parole.

3.1 La reconnaissance automatique de la parole (ASR)

3.1.1 Principe de la reconnaissance automatique de la parole

L’objectif de la recherche en reconnaissance automatique de la parole est le développe-
ment d’un système qui transcrit automatiquement la parole naturelle. On peut distinguer
trois domaines différents en reconnaissance de la parole, avec des objectifs distincts : la
reconnaissance de mots isolés, où les mots sont séparés par des pauses distinctes a été le
premier objectif de la recherche et est à la base des systèmes de types serveurs vocaux,
utilisés notamment pour les répondeurs téléphoniques. La reconnaissance de la parole
continue vise à reconnaître des énoncés produits de façon continue, sans segmentation
préalable des mots. Ce type de système peut servir à des tâches de dictée vocale, de
sous-titrage, etc. Enfin la compréhension de la parole, où l’objectif n’est pas uniquement
la transcription, mais la compréhension du sens, pour des applications comme les assis-
tants virtuels (Siri chez Apple, Alexa chez Amazon ou encore Cortana chez Microsoft
et l’assistant Google). Dans ces systèmes la tâche d’ASR est une première brique d’un
pipeline de NLU (Natural Language Undersanding). L’intérêt porté à la transcription et
la compréhension du langage naturel s’inscrit dans une conception plus large de la parole
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Algorithmes de reconnaissance

Modèles acoustiques

Parole Hypothèse

Lexique Modèle de langage

Figure 6 – Architecture d’un système de reconnaissance automatique de la parole. Tiré
de (Haton et al., 2006, p.4).

comme interface ergonomique pour les interactions homme/machine (car nécessitant un
apprentissage moindre, laissant les mains libres, etc.) Dans le cadre de ce travail nous
nous intéressons à la reconnaissance automatique de la parole continue.

Trois approches différentes ont amené à la création de modèles d’ASR : initialement,
les modèles utilisés étaient principalement des modèles experts, basés sur un ensemble
de connaissances phonétiques préalables. Puis, se sont développées les approches sto-
chastiques ou probabilistes, fortement appuyées par des modèles statistiques comme les
mixtures de gaussiennes et les chaînes de Markov. Plus récemment, l’approche neuronale
a été réinvestie, notamment avec les succès des réseaux de neurones dans les tâches de
reconnaissance visuelle. Hormis les premiers systèmes experts, la majorité des modèles
d’ASR a été pendant longtemps des modèles probabilistes (Jelinek, 1976). Un tel système
peut se représenter comme décrit sur la Figure 6. Le système est découpé en modules : les
paramètres acoustiques extraits de la parole sont reconnus grâce au modèle acoustique qui
définit l’unité acoustique la plus probablement produite (phonèmes, diphones, syllabes).
Cette forme acoustique est mise en lien avec des formes lexicales via le lexique et le modèle
de langue. Le lexique recense toutes les prononciations possibles du vocabulaire et le mo-
dèle de langue décrit les structures de phrases probables, i.e. les suites de mots possibles
à priori. Ainsi, à partir d’un signal de parole, le système de reconnaissance propose une
hypothèse de transcription de l’énoncé présenté en entrée.

D’un point de vue mathématique, on décrit le problème de la reconnaissance automa-
tique de la parole comme la transcription d’un signal X en une séquence de mots Ŵ la
plus probable (Bahl et al., 1983, p. 180). Le signal est représenté par une suite d’éléments
X = x1, x2, ..., xy et le système de reconnaissance, à l’aide d’un modèle acoustique et d’un
modèle de langue cherche à définir la suite de mots Ŵ la plus probable, en maximisant
l’expression suivante :
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Ŵ = argmax
W

P (W |X) (3.1)

La formule de Bayes permet de transformer l’équation (3.1) en :

Ŵ = argmax
W

P (X|W )P (W )
P (X) (3.2)

où P (W ) est la probabilité à priori, donnée par le modèle de langue, d’obtenir la suite
de mots W . Le modèle acoustique permet quant à lui d’estimer la probabilité P (X|W ),
soit la probabilité d’observer ces paramètres acoustiques sachant la suite de mots W .
Comme P (X) ne dépend pas de W , maximiser l’équation (3.2) est équivalent à :

Ŵ ≈ argmax
W

P (X|W )P (W ) (3.3)

La quantité P (X|W ) représente donc le modèle acoustique et la quantité P (W ) le mo-
dèle de langue, qui est indépendant du signal. Dans le cas des systèmes avec un grand vo-
cabulaire le modèle acoustique est une combinaison d’un modèle acoustique de phonèmes
et d’un dictionnaire de prononciation ou lexique. P (X|W ) peut donc se décomposer pour
obtenir l’équation suivante :

Ŵ ≈ argmax
W

P (X|U)P (U |W )P (W ) (3.4)

où P (U |W ) représente le modèle de prononciation ou lexique et P (X|U) le modèle
acoustique phonémique.

Un modèle stochastique peut donc être illustré par la Figure 7. La suite de la section
s’intéressera aux différents composants de ce schéma à savoir : les paramètres acoustiques,
le modèle acoustique, le lexique et le modèle de langue.

3.1.2 Les systèmes stochastiques

3.1.2.1 Paramètres acoustiques

La première étape consiste donc à extraire les paramètres acoustiques du signal de
parole. Pour pouvoir considérer le signal comme stationnaire, on extrait des trames de 20
à 40 ms (usuellement une fenêtre glissante, de type fenêtre de Hamming de 25ms, avec
un recouvrement de 10ms). Le signal est donc transformé en une suite de trames et il
s’agit ensuite d’extraire les paramètres pour chaque trame. Différentes techniques ont été
proposées dans la littérature : Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), Linear Pre-
dictive Coding (LPC), Linear Prediction Cepstral Coefficients (LPCC), Perceptual Linear
Prediction (PLP) ou encore avec les nouveaux systèmes neuronaux les sorties de bancs de
filtres (filterbanks). Chaque type de paramètres se base sur différentes propriétés du signal
de parole : par exemple les coefficients LPC (Makhoul, 1975), analogues à l’analyse de

54



CHAPITRE 3. DONNÉES ET ASR 3.1. La reconnaissance automatique de la parole (ASR)

Figure 7 – Modèle de reconnaissance automatique de la parole sctochastique. Tiré de
(Kamath et al., 2019, p. 380)

Prony, supposent une conception de la production de la parole comme celle proposée par
Fant dans sa théorie source/filtre (Fant, 1960). La méthode de LPC modélise l’enveloppe
spectrale dans son ensemble.

Les MFCCs eux se basent sur une approche perceptive s’inspirant de la perception
non-linéaire de l’oreille (Davis et al., 1952). En effet, ils utilisent l’échelle de percep-
tion Mel qui s’appuie les travaux de Stevens (Stevens et Volkmann, 1940). Les MFCCs
présentent également l’avantage d’être des coefficients décorrélés. Ils font partie de l’en-
semble des méthodes qui utilisent des coefficients cepstraux, obtenus après transposition
d’un sonagramme dans le domaine fréquentiel puis dans le domaine des quéfrences (in-
verse des fréquences), du fait de l’application successive de transformées de Fourier. Les
LPCC sont également la transposition dans le domaine cepstral des coefficients obtenus
par LPC. La méthode de PLP (Hermansky, 1990) a eu pour but de prendre en compte
la perception logarithmique de l’oreille humaine dans l’utilisation de prédiction linéaire
en se basant cette fois non pas sur l’échelle des Mel mais sur celle des Bark, plus utili-
sée en psycho-acoustique. Les coefficients PLP et les MFCCs sont les méthodes les plus
largement utilisées dans les systèmes probabilistes.

Il est également d’usage de calculer les dérivées première et seconde des différents
paramètres pour représenter la variation ainsi que l’accélération de chacun des paramètres.

3.1.2.2 Modèle acoustique

Les différentes modélisations acoustiques sont aussi dépendantes des théories qui les
sous-tendent. Les modélisations basées sur les modèles de Markov cachés 1 (en anglais
Hidden Markov Model - HMM) ont été et sont encore aujourd’hui largement utilisées. Ce

1. Pour une description approfondie des HMM voir Jelinek (1976) et Rabiner et Juang (1986).
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Figure 8 – Modèle HMM monophone, biphone et triphone pour le mot “bat” en anglais.
sil représente un silence et marque le début et la fin de l’énoncé, il est modélisé comme
un phone à part entière. Extrait de (Resch, 2003, p.4)

sont des automates stochastiques qui permettent de déterminer la probabilité d’une suite
d’observations. Comme expliqué par Haton et al. :

« Un HMM est caractérisé par un double processus stochastique : un processus
interne, non observableX(t) et un processus externe observable Y (t). Ces deux
chaînes se combinent pour former le processus stochastique. Dans le cas de la
parole, la chaîne interne X(t) est une chaîne de Markov qui est supposée être à
chaque instant dans un état où la fonction aléatoire correspondante engendre
un segment élémentaire (de l’ordre de 10ms ou plus) de l’onde acoustique
observée représenté par un vecteur de paramètres. Un observateur extérieur
ne peut voir que les sorties de ces fonctions aléatoires, sans avoir accès aux
états de la chaîne sous-jacente, d’où le nom de modèle caché. » (Haton et al.,
2006, p. 85)

En ASR, le signal est l’observation et le phonème (ou partie de phonème) est l’état
caché. En adoptant l’hypothèse de Markov d’ordre 1, qui suppose que les états futurs
ne dépendent que de l’état présent, on peut alors représenter chaque phonème par un
HMM. Il s’agira ensuite de savoir quel HMM a la plus grande probabilité d’avoir émis le
signal en entrée. Pour modéliser les phénomènes de coarticulation, des modèles triphones
ont été proposés (voir Figure 8) ou un phonème donné est modélisé par 3 états, prenant
en compte son contexte. Les fonctions aléatoires utilisées pour estimer les densités de
probabilités d’émission des états des HMM sont soit des mixtures de gaussiennes (GMM),
soit des réseaux de neurones profonds (DNN).
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3.1.2.3 Modèle de langue

Les modèles de langue ont été introduits dans le but d’apporter des informations
syntaxiques et sémantiques dans la tâche de reconnaissance automatique de la parole. Les
modèles de langues permettent d’obtenir la probabilité d’une suite de mots dans un langue
donnée, quantité représentée par P (W ), à partir d’un corpus d’apprentissage. En utilisant
la règle de probabilité en chaîne, on peut approximer P (W ) composée de N éléments par :

P (W ) ≈
N∏

n=1
P (wn|w0, ..., wn−1) (3.5)

On simplifiera l’équation obtenue grâce à l’hypothèse de Markov, qui nous permet
d’estimer la probabilité d’occurrence d’un mot non plus en fonction de la totalité de la
séquence précédente, mais uniquement de la probabilité d’une sous-séquence de n mots
(définie par l’ordre de l’hypothèse de Markov choisi, la plupart du temps 2), d’où leur
nom de modèles n-grammes (Jelinek et Mercer, 1980). Ainsi pour un modèle tri-gramme
(d’ordre 2), on obtient la formulation suivante :

P (wn|w0, ..., wn−1) ≈ P (wn|wn−2wn−1) (3.6)

Cependant le corpus d’apprentissage ne contient pas forcément l’ensemble de mots
et de n-grammes associés, que le système peut être amené à transcrire. Ces évènements
inconnus sont pris en compte par des techniques de lissage (Witten et Bell, 1991; Kneser
et Ney, 1995). Les modèles de langues sont évalués à l’aide de deux mesures, la perplexité
et l’entropie. L’entropie représente le degré d’aléatoire présent dans le modèle, pour avoir
un bon pouvoir descriptif des constructions syntaxiques et sémantiques possibles dans une
langue. Elle doit être la plus faible possible. La perplexité, quant à elle, estime la qualité
de prédiction du modèle sur un corpus de test. Plus la perplexité est faible, meilleur est le
modèle de langue. Pour une description de ces mesures se référer à Jelinek et al. (1977).

3.1.2.4 Lexique et modèle de prononciation

Le lexique ou dictionnaire phonétisé contient l’ensemble des transcriptions phonétiques
possibles pour un mot, prenant ainsi en compte les variations de prononciations et les
phénomènes de liaisons. Il contient l’ensemble du vocabulaire d’un système, soit l’ensemble
des mots que le système est capable de reconnaitre. Dans le cas des systèmes à grand
vocabulaire, soit la majorité des systèmes de reconnaissance de la parole continue, les
entrées du lexique ne sont pas directement des mots mais des sous-mots. L’utilisation
de lexique aide à l’apprentissage du modèle de prononciation, sous-composant de notre
modèle acoustique (voir Équation 3.4) qui permet l’interface entre une séquence de phones
et un mot.

57



CHAPITRE 3. DONNÉES ET ASR 3.1. La reconnaissance automatique de la parole (ASR)

3.1.3 L’approche neuronale

Les réseaux de neurones ont été introduits dans les années 1980-1990, mais leurs résul-
tats étaient bien en dessous des modèles HMM-GMM standards. Mais avec l’augmentation
des capacités de calcul (notamment grâce aux GPU 2) et la disponibilité de grands corpus
de données comme Librispeech (Panayotov et al., 2015), ils ont été de plus en plus utilisés
jusqu’à constituer la majorité des systèmes états de l’art. Cette section s’intéressera à une
description basique des principes qui sous-tendent ces réseaux de neurones. 3

3.1.3.1 Principes des réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels sont une modélisation inspirée du traitement de l’in-
formation par le cerveau humain. Un réseau de neurones se pense donc comme un réseau
de noeuds de calculs reliés entre eux. Chaque noeud de calcul représente un “neurone”
et les liens qui les relient représentent les connexions synaptiques. Un neurone reçoit
des informations, via les synapses qui mènent à lui, et ces informations sont addition-
nées à l’aide d’une somme pondérée, qui sera ensuite transmise à la fonction d’activation
du neurone. L’information transite ainsi à travers le réseau jusqu’à fournir une “sortie”.
Cette proposition du neurone formel date de 1957 avec le perceptron de Frank Rosenblatt
(Rosenblatt, 1957). Schématiquement, un neurone peut se représenter comme dans la Fi-
gure 9. Les fonctions d’activation utilisées sont des fonctions non-linéaires : la plupart du
temps on utilisera les fonctions sigmoïde, ReLU ou tangente hyperbolique. Si le graphe
de connexion contient au moins un cycle, on parlera de réseau récurrent (Recurrent Neu-
ral Network - RNN) et dans le cas contraire de réseau acyclique (Feed-Forward Neural
Network - FFNN).

Pour apprendre, le réseau va, de manière itérative, modifier les poids de calcul de la
somme pondérée de chaque neurone, en fonction de leur contribution à l’erreur (à savoir
l’écart entre la sortie du réseau et la sortie attendue). La mesure de l’erreur est définie par
une fonction de coût qui peut varier selon les implémentations. La correction des poids se
fait ensuite via ce qu’on appelle la rétropropagation du gradient. En réajustant les poids
du modèle à chaque itération, le réseau va converger pour atteindre le minimum de la
fonction de coût (mais il arrive parfois que celui-ci se bloque sur des minima locaux).

Le modèle initial de Frank Rosenblatt n’avait qu’une seule couche de neurones, par la
suite Paul Werbos proposa en 1974 l’utilisation de réseaux multi-couches (ou MLP pour
Multi-Layer Perceptron), dont la première implémentation sera réalisée en 1986 par David
Rumelhart et al. (1986). On appelle “réseau de neurones profond” (Deep Neural Network

2. Un GPU pour Graphics Processing Unit, ou processeur graphique, est une unité de calcul très
puissante, du fait d’un structure hautement parallèle, ce qui la rend particulièrement utile pour les
fonctions de calcul d’images, le traitement du signal vidéo, etc. Les GPU sont aujourd’hui largement
utilisés pour l’entrainement des réseaux de neurones.

3. Pour une revue exhaustive de l’approche neuronale en TAL et des descriptions mathématiques des
modèles voir Uday Kamath et al. (2019).
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Figure 9 – Représentation d’un neurone artificiel. La somme pondérée est calculée après
multiplication des entrées avec la matrice de poids. La sortie de cette somme pondérée est
alors passée à une fonction d’activation non-linéaire qui produira une sortie. Celle-ci sera
ensuite utilisée comme entrée par les neurones suivants si le neurone ne fait pas partie de
la couche de sortie.

- DNN), un MLP contenant au moins 3 couches cachées (voir Figure 10). Ce type de
réseau de neurones est utilisé dans les approches hybrides. Pour l’entraînement du modèle
acoustique, on utilise un DNN acyclique pour estimer les probabilités d’un état HMM et
ce sont ces probabilités qui seront utilisées comme entrées du modèle HMM-GMM.

Cependant avec l’arrivée de réseaux de neurones à plusieurs couches, le problème de
l’explosion ou de la disparition du gradient apparaît (exploding or vanishing gradient).
Cela vient du fait que dans l’étape de rétropropagation, le gradient est multiplié par la
sortie de chaque couche successive, dans l’optique de rétropropager l’erreur et d’adapter
les poids. Mais ces multiplications successives peuvent conduire à un gradient de plus
en plus grand (si multiplié par une valeur absolue supérieure à 1) ce qui conduira à
un réajustement des poids inadéquats et empêchera l’apprentissage. En revanche, si le
gradient est multiplié par un nombre compris entre 0 et 1, il diminuera au fur et à mesure
des couches et l’erreur ne sera propagée qu’en très faible partie vers les premières couches
du réseau, ce qui rendra l’apprentissage très long voire inexistant. Ces problématiques
sont traitées par exemple par l’utilisation de mécanismes d’attention dans le cas de la
disparition du gradient ou de “clipping” dans le cas de son explosion.

3.1.3.2 Les réseaux récurrents

Les réseaux acycliques présentent cependant un ensemble de limites, notamment dues
à leur incapacité à gérer des entrées de taille variable, ce qui est souvent le cas avec
la parole. Pour gérer ces spécificités du signal de parole, on peut soit, comme dans le
cas des modèles acoustiques, coupler le réseau avec un HMM, soit utiliser des RNN qui
sont plus adaptés à la gestion des séries temporelles. En effet, la majorité des tâches de
TAL manipulant des séquences (de paramètres acoustiques, de phones, de caractères, de
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Figure 10 – Réseau de neurones profonds avec 3 couches cachées.

Figure 11 – Réseau de neurones récurrent déplié.

mots, etc.), l’approche adoptée est une approche séquence à séquence (souvent abrégée
seq2seq). L’idée est de venir modéliser la séquence d’entrée via un encodeur sous forme
d’états cachés, puis de produire une séquence de sortie à partir de cette modélisation via
un décodeur. La présence de cycles dans les RNN permet d’introduire un mécanisme de
mémoire des entrées précédentes, mais ils sont plus difficiles à entraîner que les réseaux
acycliques (voir Figure 11).

Plusieurs variations des RNN existent pour conserver plus ou moins d’informations en
"mémoire", parmi elles les cellules LSTMs (pour Long Short Term Memory) qui conservent
une partie de la mémoire dans la cellule elle-même et non pas uniquement via la sortie
de l’itération précédente et les cellules GRU (pour Gate Recurrent Unit) qui sont une
autre variation des LSTM. On utilise également des RNN bidirectionnels, qui permettent
de parcourir la séquence d’entrée dans les deux sens, prenant ainsi en compte le contexte
antérieur mais également ultérieur, ce qui est particulièrement utile dans des tâches no-
tamment de traduction.
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3.1.3.3 Attention

En considérant que la mémoire est contenue dans un seul vecteur, les RNN perdent une
partie de l’information, notamment du fait de l’aspect séquentiel de la parole ou du texte
dans lesquelles certaines informations se retrouvent souvent à des endroits particuliers
de la séquence (début ou fin de phrases, par exemple). Ainsi le mécanisme d’attention
permet de donner plus de poids à certaines parties de la séquence pour ainsi garder des
informations plus “pertinentes” mais aussi réduire le coût computationnel de la mémoire à
l’aide d’un vecteur de contexte. Les modèles RNN avec attention ont d’abord été appliqués
à la traduction automatique (Bahdanau et al., 2014) avant d’être utilisés en ASR, avec
notamment le travail de Jan Chorowski et al. (2015) et de Dzmitry Bahdanau et al. (2016).
Il existe différents types d’attention, selon que le vecteur de contexte est calculé comme
la somme pondérée des états cachés de l’encodeur (soft attention) ou si un seul état caché
est sélectionné via les scores d’attention (hard attention). L’attention peut également être
calculée à partir de l’ensemble des états cachés ou seulement ceux se trouvant dans une
fenêtre plus petite, on parlera alors de local vs global attention.

3.1.3.4 La classification temporelle connexionniste (CTC)

Une autre manière de gérer l’aspect séquentiel des données est d’utiliser la classifica-
tion temporelle connexionniste (CTC). Pour entraîner un système, un modèle acoustique
HMM-DNN par exemple, il est nécessaire d’avoir un alignement préalable des unités
linguistiques (phones, triphones, etc.) avec le signal. Mais ces alignements peuvent être
coûteux à obtenir, particulièrement dans le cas de grands corpus. La classification tem-
porelle connexionniste permet de se passer de cet alignement préalable (Graves et al.,
2006). Si nous ne rentrerons pas dans les détails de la formulation mathématique de la
CTC, cette approche permet d’obtenir les probabilités d’une séquence de sortie sachant
la séquence d’entrées en sommant sur l’ensemble des alignements possibles. 4 Initialement
utilisée pour la reconnaissance de phonèmes, la CTC est aujourd’hui également utilisée
pour les modèles de langues. Avec l’attention, elles constituent les deux mécanismes qui
ont permis le passage de modèles hybrides reposant encore sur des HMM à des systèmes
complètement neuronaux.

3.1.3.5 CNN

Les réseaux de neurones convolutifs (Convolutionnal Neural Network - CNN) sont un
autre type de réseaux de neurones initialement utilisés pour traiter des données sous forme
de matrices et sont donc particulièrement utilisés en traitement de l’image (LeCun et al.,
1995; Lecun et al., 1998). Les CNN reposent sur l’utilisation de convolutions, une opération
mathématique qui peut s’apparenter à un filtrage, chaque filtre permettant de reconnaitre

4. Pour une description détaillée de la modélisation des séquences avec la CTC, voir Hannun (2017)
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une caractéristique particulière des données d’entrées, et l’ensemble des filtres constituant
le noyau (kernel). En plus des couches de convolution, un CNN contient des couches
de pooling qui permettent de remplacer une valeur de la matrice par le résultat d’une
opération sur les valeurs voisines (on utilise souvent le max pooling (Zhou et Chellappa,
1988). Le pooling permet d’éviter les risques de sur-apprentissage et garantit également
une bonne robustesse au bruit. Plusieurs systèmes d’ASR à base de CNN ont donc été
proposés (Sainath et al., 2013b,a; Qian et al., 2016).

3.1.3.6 Transformer

Si nous ne rentrerons pas de le détail de son architecture, il nous faut également citer
le modèle Transformer proposé par Ashish Vaswani et al. (2017). Cette architecture a
la particularité de n’utiliser aucun réseau récurrent ou convolutionnel, réduisant ainsi le
temps de calcul, notamment grâce à un mécanisme d’attention appelé “multi-tête". Si
son utilisation est majoritaire en traduction automatique, il a donné lieu à de multiples
travaux en ASR, comme ceux de Linhao Dong et al. (2018), Sheng Li et al. (2019) et Hang
Le et al. (2020) mais est également à l’origine des modèles de langues pré-entrainés BERT
(Devlin et al., 2019) et GPT-2 (Radford et al., 2019) très largement utilisés aujourd’hui
en TAL.

3.1.4 Systèmes end-to-end

Comme nous l’avons vu précédemment, les approches stochastiques décomposent la
tâche de reconnaissance automatique de la parole en modèle acoustique, modèle de langue
et lexique. Ce découpage présente l’inconvénient de devoir entraîner chaque modèle sé-
parément. Des approches bout-en-bout ou end-to-end (E2E), qui avaient déjà fait leurs
preuves sur des tâches de traduction automatique, ont alors été proposées pour estimer
directement P (W |X) dans l’équation (3.1), à l’aide de réseaux de neurones.

Dans ces nouvelles architectures end-to-end, le signal de parole est d’abord traité par
un encodeur qui remplace la paramétrisation du signal. Puis le décodeur permet d’obtenir
une transcription de la séquence audio fournie en entrée. Encodeurs et décodeurs sont des
réseaux neuronaux composés de différentes couches combinants LSTM, GRU, CNN, etc.
en fonction des architectures.

L’utilisation de l’attention ou de la CTC ayant chacune des inconvénients ont amené
à l’utilisation d’apprentissage multi-tâches utilisant les deux techniques. L’attention avait
déjà démontré son efficacité dans des approches end-to-end sur de la traduction auto-
matique mais ces modèles avaient parfois du mal à converger. L’utilisation de la CTC
en revanche permettait un apprentissage plus stable, mais était limitée par l’hypothèse
d’indépendance conditionnelle. Le modèle utilisé dans la boîte à outils ESPnet (Watanabe
et al., 2018) que nous avons utilisé est un exemple d’une utilisation conjointe de ces deux
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méthodes : ainsi l’attention et la CTC sont toutes les deux utilisées pour optimiser le
modèle encodeur/décodeur et le décodage est également fait en utilisant une fusion de la
CTC et d’un mécanisme d’attention.

Dans les approches E2E, la modélisation linguistique est assez faible. Si cela n’est pas
nécessaire, il est d’usage d’utiliser à l’étape du décodage, des ressources externes dans le
but d’augmenter le pouvoir prédictif du modèle. Le décodage est donc souvent fait en
utilisant un modèle de langue externe (souvent sous forme de RNN), appris sur de très
grands corpus de texte. Si les modèles E2E sont aujourd’hui état de l’art et ont permis
un saut dans les performances, ils sont cependant particulièrement gourmands en données
d’apprentissage et ont l’inconvénient d’être assez opaques dans leurs modélisations.

3.2 Métrique et campagnes d’évaluation

3.2.1 Les campagnes d’évaluation : tâches structurantes de la
recherche

La recherche en ASR et en TAL a été largement conditionnée par de grandes cam-
pagnes d’évaluation. Les premiers progrès ont été réalisés lorsque, en plein contexte de
guerre froide, la DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) a imposé un
agenda de recherche en finançant largement la recherche nord-américaine en traitement
automatique de la parole. Ces financements ont permis de grands développements dans
la recherche tout en pérennisant en parallèle, l’organisation de campagnes d’évaluation,
pour mesurer les progrès faits par les équipes de recherche et justifier des dépenses. En-
core aujourd’hui NIST (National Institute of Standards and Technology) propose des cam-
pagnes d’évaluation (notamment la campagne OpenSAT). Ces campagnes régulièrement
permettent de visualiser sur le long terme les évolutions dans le domaine (voir Figure 12).
Ce fonctionnement de la recherche en TAL a donné lieu à ce que Gilles Adda et al. (1998)
appelle the Evaluation Paradigm et qui structure la recherche au rythme des campagnes.
Ces campagnes d’évaluation s’organisent selon 4 phases :

— la phase d’entraînement (training phase) : après la diffusion du corpus d’entraîne-
ment aux différentes équipes participantes, les équipes bénéficient d’un temps pour
développer et calibrer leur système ;

— la phase d’essais (dry-run phase), pendant laquelle est réalisée une première éva-
luation, sur une petite quantité de données, souvent de très bonne qualité (gold
standard). Suite à cette phase, des réajustements des systèmes peuvent encore être
réalisés ;

— la phase de test (test phase) : un corpus de test est distribué pour l’évaluation
finale de l’ensemble des systèmes ;
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— la phase d’adjudication (adjudication phase), qui implique la validation des résul-
tats de chacune des équipes. Cette phase donne souvent lieu à l’organisation d’un
workshop durant lequel les différents systèmes seront présentés, et leurs avantages
et limites discutées par la communauté.

Les discussions et échanges suscités autour de ces campagnes a permis de mutualiser
les efforts pour développer des technologies performantes sur une courte durée. Mais au-
delà de l’émulation scientifique créée autour de ces campagnes d’évaluations, celles-ci ont
également permis de la mise en commun de ressources et de données : on citera par exemple
Sphinx de l’Université Carnegie Mellon (CMU) (Lee et al., 1990), Julius de l’Université de
Kyoto University (Lee et al., 2001) et Kaldi de l’Université Johns Hopkins (Povey et al.,
2011). La constitution de nombreux corpus dans le cadre de ces campagnes d’évaluation,
dont le corpus TIMIT (résultant d’un partenariat entre Texas Instrument et le MIT)
(Garofolo et al., 1993), le corpus DARPA Resource Management (RM) (Price et al.,
1988), les données du Air Travel Information Service (ATIS) (Hemphill et al., 1990), mais
aussi les corpus téléphoniques Switchboard (Godfrey et al., 1992) et Fisher (Cieri et al.,
2004), a mené à la création du Linguistic Data Consortium (LDC) en 1992 pour gérer la
distribution des ressources langagières nécessaires pour le support et le développement de
la recherche en TAL (Liberman et Cieri, 1998).

Comme le souligne Patrick Paroubek et al. (2007), la France et l’Europe ne disposent
pas de structures similaires au partenariat DARPA/NIST. En 1995, l’association ELRA
(European Language Resources Association) est créée (Choukri et Nilsson, 1998), dans
le but de combler ce manque, puis celle-ci se transformera en ELDA (Evaluation and
Language Resources Distribution Agency). ELRA/ELDA sera à l’initiative de l’organisa-
tion des conférences LREC (Language Resources and Evaluation Conference), avec une
première édition en 1998 et qui continue aujourd’hui de rassembler les chercheurs et cher-
cheuses autour de la question des données, ressources et évaluations des technologies
du TAL. La publication du journal Language Resources and Evaluation Journal débuta
également en 2005. Mais si des campagnes ont été organisées à l’échelle française et/ou
européenne, elles n’ont pas le caractère permanent des campagnes NIST (Mariani, 2005).
On peut néanmoins citer le programme TECHNOLANGUE 5 en France, qui a donné lieu
aux campagnes ESTER décrites en section 5.1.1

Le paradigme d’évaluation a donc imposé un certain rythme dans la recherche, orien-
tant les tâches traîtées mais a également contribué à une certaine harmonisation des
pratiques. Pour citer Patrick Paroubek et al. (2007, p. 21) : « Since evaluation aims at
providing a common ground to compare systems and approaches, it is by its nature an
activity that is both a source and a user of standards ». Ainsi le corpus TIMIT sera à l’ori-
gine de la standardisation du taux d’échantillonnage de 16kHz et de la quantization 16 bits
(Pallett, 2003). Les campagnes NIST ont également été à l’origine du script d’évaluation

5. http://technolangue.net/
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Figure 12 – Évolution des résultats obtenus par les campagnes de Rich Transcription
de NIST jusqu’à mai 2009. La campagne Rich Transcription a depuis été intégrée dans le
programme OpenSAT qui continue de travailler sur des tâches d’ASR.
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SCLITE, aujourd’hui implémenté dans le package SCTK 6 (Speech Recognition Scoring
Toolkit) librement distribué et largement utilisé par la communauté. Le paradigme d’éva-
luation a également trouvé toute sa place dans les grandes conférences du domaine avec
l’organisation de shared tasks dans des sessions spéciales, chacune permettant d’adresser
collectivement des complexités du domaine, avec par exemple la reconnaissance automa-
tique de la parole d’enfants non-natifs et non-natives durant INTERSPEECH 2020 7 ou
la reconnaissance de parole “atypique” de l’édition 2021. 8

3.2.2 Le WER

Lors des campagnes d’évaluation et plus généralement pour évaluer un système d’ASR,
on utilise la métrique du WER (Word Error Rate) ou taux d’erreur-mot. Le WER est basé
sur la distance de Levenshtein et se calcule comme la somme des erreurs (insertion, délétion
et substitution) de l’hypothèse divisée par le nombre de mots total dans la référence. Il se
calcule, après alignement dynamique de l’hypothèse de transcription et de sa référence,
selon la formule suivante :

WER = 100 ∗ I +D + S

N
(3.7)

où I représente le nombre d’insertions, D le nombre de suppressions, S le nombre de
substitutions et N le nombre de mots total de la transcription de référence. Sa valeur peut
être supérieure à 100% du fait de la présence d’insertions. D’autres mesures utilisées sont
celles du CER (character error rate) et du PER (phone error rate). Lorsque l’on rapporte
les performances d’un système, il est d’usage de calculer le WER à l’échelle du corpus de
test.

3.3 Genèse de la tâche et variation individuelle

3.3.1 Bref historique de l’ASR 9

Les premiers travaux reliés directement à la reconnaissance automatique de la pa-
role sont ceux de Jean Dreyfus-Graf, inventeur du premier phonétographe et créateur du
“Phonétographe III” en 1961, qui était capable d’écrire, sous dictée de Jean Dreyfus-Graf,
toutes les lettres de l’alphabet (Dreyfus-Graf, 1961). Les années 1950 ont vu émerger les
premiers systèmes analogiques : aux États-Unis, Ken Davis, R. Biddulph et Stephen Ba-
lashek au Bell Labs réalisent le premier reconnaisseur de chiffres, “Audrey” permettait

6. https://github.com/usnistgov/SCTK
7. https://sites.google.com/view/wocci/home/interspeech-2020-special-session
8. https://sites.google.com/view/atypicalspeech-interspeech2021
9. Cette sous-partie est largement inspirée du chapitre XVII de Calliope (1989) et du chapitre 1 de

Kamath et al. (2019).
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de reconnaître les dix chiffres isolément pour un locuteur donné à l’aide d’un dispositif
câblé (Davis et al., 1952). Parallèlement ,la première “machine à écrire phonétique” est
présentée en 1956 par Harry Olson et Herbert Belar du RCA Laboratories et permettait
de reconnaitre dix syllabes isolément, prononcées par un même locuteur (Olson et Be-
lar, 1956). Durant les années 1960, les tâches adressées se sont donc concentrées sur la
reconnaissance de petits vocabulaires ou de voyelles. L’utilisation de l’ordinateur a été
introduite par James Forgie et Carma Forgie au Lincoln Laboratory, en 1959. L’échan-
tillonnage des sorties d’un banc de trente-cinq filtres était analysé par leur programme
pour permettre la reconnaissance de dix voyelles différentes, grâce à la valeur des deux
premiers formants et sans adaptation au locuteur (Forgie et Forgie, 1959). Les années
1960 ont vu s’imposer l’utilisation de l’ordinateur pour la reconnaissance de la parole
mais également le traitement du signal (Sholtz et Bakis, 1962). La taille du vocabulaire
reconnu augmenta progressivement et on commença à intégrer des informations de plus
haut niveau pour aider à la reconnaissance : en 1965, à l’université de Kyoto, Shuji Do-
shita présente un système de reconnaissance de parole continue pour le japonais, basé
sur l’utilisation de tri-phones pour modéliser les phénomènes de coarticulation présents
dans la parole continue (Doshita, 1965). Puis des informations syntaxiques ont également
été prises en compte avec notamment les travaux de Jean-Pierre Tubach, qui a utilisé les
niveaux syntaxiques et sémantiques pour lever des ambiguïtés et corriger des erreurs sur
les mots reconnus. Cela était possible grâce à l’utilisation d’une grammaire hors contexte,
qui prédisait les mots suivants possibles respectant la syntaxe définie, pour en favoriser
la probabilité (Tubach, 1970), introduisant ainsi les modèles de langues.

Les années 1970 ont vu l’émergence des premiers systèmes de reconnaissance de pa-
role continue, notamment aux États-Unis, où le département de la Défense finança un
vaste projet, ARPA/SUR (Advanced Research Projects Agency/Speech Understanding Re-
search), de 1971 à 1976. Il donnera naissance aux systèmes HARPY, HEARSAY I et II, et
HWIM. Parallèlement en France, plusieurs systèmes virent également le jour : Myrtille I
et II au CRIN de Nancy, Keal au CNET de Lannion, Esope au LIMSI à Orsay, le système
de Groc et Tufelli à l’ICP Grenoble et Arial au CERFIA de Toulouse. Mais face à la
complexité de la tâche, et motivés par l’objectif de produire des systèmes industriels, la
majorité des travaux se sont focalisés sur la reconnaissance de mots isolés prononcés par
un seul locuteur. Le premier système de reconnaissance de mots isolés est commercialisé
en 1972 par Threshold ; le VP100 était capable de reconnaître 32 mots prononcés par un
locuteur unique. Puis les travaux se sont intéressés à la reconnaissance de mots isolés pour
plusieurs locuteurs et locutrices, notamment via des techniques d’adaptation des modèles
(évoquées en section 3.3.2).

L’insertion des HMM pour traiter les aspects temporels du signal de parole vers la fin
des années 1970 par Leonard Baum, a fait basculer le domaine dans des approches statis-
tiques (comme décrites en section 3.1.2) à partir des années 1980. Les réseaux de neurones
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ont également été introduits à cette période pour estimer les probabilités d’émissions des
modèles acoustiques HMM, mais les modèles HMM-GMM sont restés le standard jusqu’au
début des années 2000. Les financements de la DARPA et les campagnes d’évaluation
NIST ont amené à la réalisation de divers outils pour soutenir l’ASR : comme Sphinx de
la Carnegie Mellon University et Decipher du Standford Research Institute (aujourd’hui
SRI), ou HTK de Cambridge. Les années 1990 ont été marquées par l’utilisation d’appren-
tissage automatique amenant à la commercialisation de systèmes de dictée vocale comme
Dragon, qui était adapté à la voix de l’utilisateur ou utilisatrice. Après un retour en force
des réseaux neuronaux dans les modèles acoustiques, les réseaux de neurones sont utilisés
pour l’ensemble des systèmes depuis 2012.

Il est intéressant au regard de ce bref résumé de l’histoire de l’ASR de noter la place
qu’ont joué les gouvernements dans le développement de la technologie. Jacqueline Léon
(2015), dans son histoire de l’automatisation des sciences du langage (principalement
focalisée sur la traduction automatique), insiste sur cette interpénétration entre sciences
et ingénierie, amenée par les enjeux politiques sécuritaires derrière le développement des
technologies du TAL. Si elle écrit que « [d]ans le cadre de la culture scientifique de guerre,
la linguistique n’a pas de place » (Léon, 2015, p .12), il est intéressant de retirer de son
propos que ce contexte a amené à une conception du langage comme donnée, et la parole
comme contenant du message, entrant ainsi en tension avec une approche plus linguistique
dans laquelle la parole est un objet d’étude et un système en soi.

3.3.2 La place du locuteur (et de la locutrice)

L’objectif final de la reconnaissance automatique de la parole est d’accéder au message
et donc au contenu lexical et sémantique d’un signal de parole. De fait, l’idée a donc
d’abord été de chercher les invariants de la parole. Tout ce qui relevait de la variation,
qu’elle soit acoustique (changement de canal, d’environnement sonore) ou phonostylistique
a été considéré comme du bruit. On a donc cherché à proposer des méthodes paramétriques
ainsi que des techniques de normalisation pour gommer la variation due à l’environnement
(téléphone, radio, variabilité des microphones, etc.) mais également celle due au locuteur
ou à la locutrice (Ono et al., 1993; Lee et Rose, 1996; Wegmann et al., 1996; Garcia et al.,
2011). Les premières recherches s’étant intéressées à la parole mono-locuteur dans un
contexte masculin (l’armée), l’évolution à de la reconnaissance de la parole multi-locuteur
a donc cherché à retrouver une unicité de modèle face à la variation inter-individuelle.
Plusieurs techniques de normalisation ont donc été proposées pour adapter les systèmes
aux locuteurs et locutrices.

La technique de VTLN (vocal tract length normalization) se base sur le postulat que
la variation inter-individuelle est en partie due à des variations de taille du tractus vocal,
particulièrement pour les variations de genre, différence que l’on va chercher à gommer
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via un coefficient de normalisation. En parallèle de ces opérations de normalisations, plu-
sieurs méthodes ont été proposées pour adapter les modèles et passer d’une modélisation
indépendante du locuteur ou de la locutrice à une modélisation adaptée ou dépendante de
l’individu. Ces méthodes se classent en trois catégories : MAP (maximum a posteriori),
MLLR (maximum likelihood ratio) et les méthodes basées sur le clustering ou les speaker
spaces (Woodland, 2001).

Dans le cas des modèles HMM-GMM, il était courant d’entraîner un modèle acoustique
différent pour les hommes et pour les femmes, comme écrit par Dan Jurafsky et Martin
(2009) :

« Since women and men have different vocal tracts and other acoustic and
phonetic characteristics, we can split the training data by gender and train
separate acoustic models for men and women. Then, when a test sentence
comes in, we use a gender detector to decide which of the two acoustic models
to use. Gender detectors can be built out of binary GMM classifiers based on
cepstral features. Such gender-dependent acoustic modeling is used in most
LVCSR systems. »(Jurafsky et Martin, 2009, p.387)

On constate donc que la variation de genre est donc conçue soit via un prisme bio-
logique (VTLN), soit évacuée par la recherche de modèles indépendants du locuteur et
de la locutrice. Si la conception du genre en ASR mérite d’être réfléchie à la lumière de
travaux en phonétique et socio-phonétique, il est intéressant de souligner que l’absence de
réflexion à ce sujet et la quête d’invariants et d’indépendance des systèmes vis-à-vis de la
variation individuelle a amené à l’absence d’évaluation en fonction du genre, alors même
qu’il existait en parallèle un discours sur la complexité des voix des femmes.

Dans les grandes campagnes d’évaluations, l’objet de l’évaluation étant le système,
face à une tâche commune, il est de coutume de reporter les résultats à l’échelle du corpus
de test. Dans le cas de certaines tâches, les résultats peuvent être présentés en fonction de
certains types de variations considérées comme posant des problèmes techniques (environ-
nement sonore, phonostyle) comme dans les campagnes CHiME 10 (Barker et al., 2015) et
MGB 11 (Bell et al., 2015). Mais peu d’études se consacrent à la variation des performances
en fonction des caractéristiques des individus. Le sexe, l’âge, l’appartenance ethnique, qui
sont pourtant des variables protégées aux yeux de la loi française, ne sont pas prises en
compte explicitement comme facteurs de variation des performances des systèmes, ce qui
est justifié par l’aspect fortement international (voire universel) du paradigme d’évalua-
tion. Pour autant les campagnes d’évaluation ayant amené à la cristallisation de pratiques
dans le domaine, certains aspects concernant l’évaluation sont donc restés à l’échelle du
système, dans une vision “ingénieriste” de la parole comme donnée, décontextualisée de
l’individu et du contexte à l’origine de sa production.
10. https://chimechallenge.github.io/chime6/
11. http://www.mgb-challenge.org/
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Conclusion

Après avoir défini la tâche de reconnaissance automatique de la parole à travers ses
principes et ses approches, nous avons réinscrit les systèmes dans une histoire à travers
la description des grandes campagnes d’évaluation francophones et anglophones, qui sont
à l’origine de nombreuses pratiques en usage encore aujourd’hui. Parmi ces pratiques, on
retrouve la métrique d’évaluation qu’est le word-error rate ou WER et les habitudes de
report de performances globales, gommant la variabilité des contextes de production de
la parole en situation écologique.

Si nous posons la question de l’existence de biais prédictif genré dans les systèmes,
c’est au regard des impacts que peuvent avoir ces technologies sur les personnes. Or,
en retraçant l’histoire du développement de la technologie, on observe que les variations
individuelles dans la parole se sont souvent retrouvées décrites et comprises comme des
écarts à normaliser, pour accéder au contenu stable, à savoir le message. Ce choix d’une
tâche restreinte et contrôlée, du fait des limites techniques de la technologie de l’époque,
contribue encore aujourd’hui à concevoir l’ASR via une configuration canonique de recon-
naissance de la parole (lue) d’un homme et tout écart à ce standard constitue un ajout de
difficulté. Cette perspective nous conforte dans l’idée que poser la question de l’existence
de biais prédictifs en ASR est une question importante pour le domaine, car elle pose
également la question de quelle vision du monde et de la parole ces systèmes modélisent ?

70



Chapitre 4

Problématique de recherche

La question à la base de ce travail était de savoir s’il existait un biais de genre dans les
systèmes d’ASR. Cette question est partie de l’émulation autour des “biais de l’intelligence
artificielle” et notamment du travail de Joy Buolamwini et Timnit Gebru dans leur étude
GenderShades (2018). Si les systèmes d’IA reproduisent les déséquilibres de nos sociétés
alors certainement que les disparités de genre devaient se retrouver en ASR. Mais de cette
question a émergé une problématique de recherche plus large qui mérite d’être précisée.
Qu’est-ce que nous entendons par biais ? Par genre ? Comment des disparités sociales
trouvent leur place, s’immiscent dans des systèmes technologiques ?

La notion de biais, comme nous l’avons vu en chapitre 1 est complexe et polysémique.
Le biais que nous adresserons dans ce travail est le biais prédictif, qui suppose une disparité
de traitement par le système d’ASR, entre les catégories genrées binaires homme/femme 1.

Le concept de genre, étant le produit d’une évolution historique et ayant des accep-
tions différentes selon les approches théoriques, est adopté ici selon une définition hybride :
on considère le système binaire basé sur les catégories sexuées homme/femme dont dé-
coulent des différentiels de pouvoir, de représentation ainsi que des attributs, valeurs et
comportements considérés comme normaux, et donc normés, pour chaque catégorie. Cette
conception du genre nous permet de nous intéresser à l’invisibilisation des femmes dans
la technologie, à la construction du discours sur la difficulté représentée par la voix des
femmes, et donc à la reproduction de ces rapports de pouvoir dans les systèmes d’ASR.
Mais en questionnant les discours essentialisants, notamment en nous appuyant sur les
travaux en sociophonétique oeuvrant à déconstruire cette conception binaire du genre
dans la voix, et en montrant comment la technologie contribue également au maintien
de ces catégories, nous cherchons également à penser la non-binarité de la voix genrée,
du genre et comment cette dernière peut s’articuler avec les technologies d’ASR. En po-
sant ces questions, nous retombons donc à la fois sur une vision performative du genre,
par l’individu en contexte, ce qui nous ramène à la question de la prise en compte de la
variation individuelle dans les systèmes d’ASR.

Dans leur article sur les biais dans le TAL, Su Lin Blodgett et al. (2020) soulignaient
un ensemble de questions particulièrement pertinentes et qui entrent en écho avec la vo-
lonté derrière le présent travail. Cette volonté était celle de mettre en discussion plusieurs

1. Le choix de ces catégories fait l’objet d’une discussion dans le chapitre 5.

71



CHAPITRE 4. PROBLÉMATIQUE DE RECHERCHE

disciplines, à savoir la sociolinguistique, les études de genre et le TAL, pour dépasser la
simple question du "existe-t-il des biais dans les systèmes d’ASR" et aller tenter de rendre
compte des mécanismes à l’oeuvre dans les systèmes, dans une approche peut-être moins
technique que socio-technique. Pour éviter de se perdre dans des débats flous aux termes
polysémiques et aux objectifs vagues, Su Lin Blodgett et al. (2020) proposent aux cher-
cheurs et chercheuses de garder à l’esprit un ensemble de questions sur l’interaction entre
langages, langues et hiérarchies sociales. Nous reprenons ici ces différentes interrogations
comme autant de points de départ à la réflexion derrière notre travail sur l’ASR et les
biais prédictifs genrés.

La question générale interroge comment les hiérarchies sociales et les idéologies de
langage influencent les décisions pendant le développement et le cycle de vie d’une tech-
nologie. Quels types de systèmes en résultent ? Comment la définition de la tâche rend
compte de cette conception sociale ? Quelles normes linguistiques pérennisent et légiti-
ment ces systèmes, quelles pratiques sont considérées comme standards ? Mais également
pour qui les systèmes sont-ils développés ? Et comment l’implémentation d’un système
discrétise le monde à travers des attributs démographiques pré-définis ? Comment sont
conceptualisées les catégories de genre ? Quel impact cette conception a-t-elle sur les
systèmes ? Comment sont constitués les corpus, comment sont-ils annotés, pré-traités et
quelle est l’influence de ces annotations et pré-traitements ? Comment les systèmes sont-
ils ensuite évalués ? Que représentent ces métriques ? Que permettent-elles de mesurer ?
Que ne considèrent-elles pas ? Nous n’avons pas prétention à répondre à la totalité de ces
questions, néanmoins, ces dernières ont guidé l’ensemble de ce travail.

Le travail de thèse ne pouvant se focaliser que sur un petit objet et un petit contexte,
nous avons choisi d’essayer de tracer la génétique d’un système d’ASR à l’aune du genre.
Il nous semble donc pertinent de se poser la question de la représentation du genre dans
nos données. Si les biais prédictifs peuvent émerger du fait de biais de sélection, alors la
première étape est d’essayer de décrire les pratiques actuelles concernant l’annotation du
genre dans les données. La sous-représentation historique des femmes dans la majorité des
espaces de parole publics et notamment des médias, nous laissent poser l’hypothèse que
les femmes seront également sous-représentées dans les données disponibles pour l’ASR.
Nous explorerons ces relations entre données et représentations des catégories genrées
dans le chapitre 7.

Ce lien entre données et performance est ensuite creusé de manière plus technique à
l’aide d’expériences mobilisant deux types de systèmes différents : un système hybride et
un système E2E. À la question existe-t-il des biais prédictifs dans les systèmes d’IA, nous
ajoutons celle de savoir si les systèmes E2E, en diminuant la part de modélisation et donc
de contrôle, extrapolent ces disparités. Les apprentissages E2E accordent encore plus de
poids aux données. La question se pose également de savoir si la variation de la représen-
tation du genre amène un problème de robustesse dans les systèmes. Ou pour reformuler :
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est-ce que les performances du système d’ASR sur les catégories de genre sont directe-
ment conditionnées par la représentation des catégories dans les données d’apprentissage ?
(Chapitres 6 et 8)

Enfin, la dernière question que nous essayerons de traiter est celle d’une sortie de
la binarité. Si la variable du genre a été utilisée pour développer les systèmes et si son
utilisation est aujourd’hui peu questionnée, nous souhaitions explorer la possibilité de
sortir d’une catégorisation genrée (chapitre 9). Est-il possible de décrire nos corpus d’une
autre manière, pour garantir les performances du système, tout en sortant d’une vision
binaire de la voix genrée, à l’instar des travaux en sociophonétique ?
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Méthodologie
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Chapitre 5

Cadre méthodologique

Ce chapitre présentera l’articulation faite entre les questions générales posées par notre
approche théorique et les réalisations techniques de nos contributions. Dans une première
partie nous présenterons l’ensemble des données sur lesquelles nous avons travaillé, à
savoir les grands corpus médiatiques du français, le corpus Librispeech et la plateforme de
dépôt OpenSLR. Dans un second temps, nous présenterons les architectures des systèmes
que nous avons utilisés, ainsi que les métriques choisies pour l’évaluation. Enfin, nous
reprendrons chaque question de recherche pour présenter nos différents plans d’expérience.

5.1 Données

Un des principes que nous posons dans notre travail est celui de l’importance des
données. Si ce postulat n’a en soi rien de novateur, il s’inscrit dans une démarche de
science ouverte et il nous semblait important de ne pas considérer comme anodins les
différents facteurs nous ayant conduits à travailler sur nos corpus. Le présent chapitre
consistera donc en une description détaillée des choix de données que nous avons faits au
cours de la thèse.

Nous avons travaillé sur deux langues : le français et l’anglais, dans deux types d’in-
teractions bien définies, à savoir la parole médiatique (enregistrements radiophoniques et
télévisuels) et les livres audio (ou audiobooks). Le choix de ces données trouve une jus-
tification double : nous avons d’abord rencontré une limite de disponibilité, en effet, les
systèmes d’apprentissage automatique de reconnaissance automatique de la parole sont
gourmands et nécessitent de grandes collections de données d’apprentissage. Les corpus
médiatiques francophones que sont ESTER1, ESTER2, ETAPE et REPERE ainsi que le
corpus anglophone de Librispeech remplissaient donc cette contrainte quantitative. Plus
récemment des corpus ouverts comme CommonVoice de la fondation Mozilla ont vu le
jour et pourraient être utilisés pour étendre nos analyses à d’autres langues (Ardila et al.,
2020). Une seconde raison à ces choix de données réside dans le type de parole que sont
la parole médiatique et les audiobooks. En effet, ces deux pratiques communicationnelles
sont fortement normées et les prises de parole sont souvent faites par des professionnel·les
ce qui nous permet de poser l’hypothèse que les principales sources de variations seront
le fruit de différences liées aux individus.
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5.1.1 Les grands corpus médiatiques du français

Comme expliqué dans le Chapitre 3, l’utilisation de l’apprentissage machine en trai-
tement automatique de la parole (TAL) a donné une place centrale aux corpus, qui sont
devenus indispensables pour la conception des systèmes. Cependant la production de ces
corpus constitue un coût et un investissement que tous les laboratoires ne peuvent pas
se permettre (Gravier et al., 1998). L’organisation de campagnes d’évaluations mettant
à disposition des corpus de données a permis aux équipes de recherche d’avoir accès à
des données de qualité à moindre coût. De ces campagnes d’évaluations sont nés 4 grands
corpus du français, ESTER1, ESTER2, ETAPE et REPERE utilisés dans le cadre de
la thèse. Un résumé de la constitution de l’ensemble de ces corpus est présenté dans
l’Annexe A. Ces corpus ont été utilisés dans nos travaux sur le français, décrits dans le
Chapitre 6.

La campagne d’Évaluation des Systèmes de Transcription enrichie d’Émissions Radio-
phoniques, appelée ESTER (1 et 2), a eu lieu dans le cadre du projet EVALDA du pro-
gramme TECHNOLANGUE, entre 2003 et 2005. Soutenue par l’Association francophone
de la communication parlée (AFCP), par le Centre d’Expertise Parisien de la Délégation
Générale pour l’Armement (DGA/CEP) et par l’European Language Ressources Associa-
tion (ELRA), elle avait pour but de permettre une évaluation commune des performances
des systèmes du traitement de la parole en France. Deux tâches étaient proposées : une
tâche de transcription orthographique de contenu radiophonique et une tâche de segmen-
tation. En plus de ces deux tâches, une tâche supplémentaire de reconnaissance d’entités
nommées a été rajoutée dans la deuxième phase de la campagne. L’ensemble des catégo-
ries et des métriques d’évaluations sont consultables sur le site de l’AFCP. 1 Le corpus
ESTER a donc été constitué dans le cadre de cette campagne à partir de 4 sources radio-
phoniques francophones : France Inter, France Info, Radio France International (RFI),
Radio Télévision Marocaine (RTM). Le corpus est organisé en deux grandes parties : la
première est constituée d’enregistrements faits entre 1998 et 2003, pour un total de 100h
de parole annotées manuellement (Galliano et al., 2006). La seconde partie, non annotée,
contient 1677h de parole, enregistrées sur les mêmes périodes. Un corpus de test d’une
dizaine d’heures, provenant des mêmes sources, ainsi que de deux sources supplémentaires
(France Culture et Radio Classique) a également été fourni. Les émissions de ce corpus
de test ont été enregistrées en 2004. Dans l’optique d’une observation longitudinale des
progrès réalisés par les systèmes, un deuxième corpus a été constitué : ESTER2. La cam-
pagne d’évaluation associée a eu lieu entre 2007 et 2009 et le corpus contient des émissions
diffusées entre 2006 et 2008 (Galliano et al., 2009). Les tâches adressées étaient les mêmes
que celles d’ESTER1, auxquelles se sont ajoutées la transcription avec données contem-
poraines et la reponctuation. ESTER2 visait aussi à élargir le type de données pris en

1. http://www.afcp-parole.org/category/actions-passees/
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compte avec l’ajout notamment de parole accentuée et de parole spontanée. Les ressources
acoustiques disponibles pour la campagne étaient les ressources d’ESTER1, complétées
par un corpus d’une centaine d’heures contenant des émissions de radio africaines trans-
crites (provenant d’Africa1 et TVME), dans le but d’étudier l’impact de l’accent. Une
partie du corpus EPAC (Estève et al., 2010), transcrite par le Laboratoire Informatique
de l’Université du Mans (LIUM) a également été distribuée. Le corpus EPAC provient
de la partie non-transcrite d’ESTER1 qui contient les transcriptions d’environ 100h de
parole conversationnelle.

Suite aux deux campagnes ESTER, une nouvelle campagne francophone a été lancée
entre 2011 et 2012, tout en continuant d’ajouter des difficultés aux tâches de reconnais-
sance. La campagne ETAPE (Évaluation en Traitement Automatique de la Parole) a donc
intégré, en plus d’émissions radiophoniques, des émissions télévisées. Cette utilisation de
données télévisuelles a permis de se rapprocher de contexte de parole spontanée, les phé-
nomènes de parole superposée y étant particulièrement importants. Là où les campagnes
ESTER s’intéressaient principalement aux émissions de type “nouvelles”, ETAPE a choisi
de proposer des données plus variées pour permettre une évaluation et une amélioration
des systèmes sur un ensemble plus large de contenus médiatiques professionnels (Gravier
et al., 2012). Les tâches étudiées reprenaient celles des campagnes précédentes avec une
attention particulière pour les tâches de segmentation impliquant de la détection de parole
superposée. Le corpus d’ETAPE, de taille plus restreinte que les corpus ESTER, totalise
une quarantaine d’heures de parole divisées en 13,5h de radio et 29h de télévision. Les
émissions sont principalement des émissions d’informations et de débats mais également
des programmes de divertissement, permettant de couvrir ainsi de nombreuses configura-
tions communicationnelles. Les données radiophoniques privilégient les débats favorisant
ainsi l’interaction et la parole superposée, avec parfois des conditions acoustiques difficiles,
comme dans l’émission Un Temps de Pauchon sur France Inter.

La campagne REPERE (Reconnaissance des PERsonne dans des Émissions télévi-
suelles) s’est intéressée uniquement à la reconnaissance de personnes dans les émissions
télévisées (Giraudel et al., 2012). Elle a eu lieu entre 2011 et de 2014, a été financée par
l’Association Nationale pour la Recherche (ANR) et la DGA et a été encadrée par le
Laboratoire National de Métrologie et d’Essai (LNE). Le corpus, distribué par la société
ELDA, est constitué de 60h de parole provenant d’émissions des chaînes BFM TV et LCP.
Comme le corpus ETAPE, il regroupe des émissions de type news, débat mais également
des programmes de divertissement dans lesquels la proportion de parole spontanée est
plus forte. La constitution du premier corpus d’évaluation (corpus de développement et
de test) est reportée dans l’Annexe A, mais la constitution précise du corpus complet
n’est pas renseignée.
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Partitions Livres Loc. Partitions Livres Loc.
Tot. F H Tot. F H

train-clean-100 585 251 125 126 train-other-500 2784 1166 564 602train-clean-360 2097 921 439 482
dev-clean 97 40 20 20 dev-other 91 33 16 17
test-clean 87 40 20 20 test-other 90 33 17 16

Table 5.1 – Récapitulatif du nombre de livres et nombre de locuteurs et locutrices pour
les deux ensembles clean et other du corpus Librispeech.

5.1.2 Un corpus de référence : Librispeech

Pour nos expériences portant sur de l’anglais (présentées dans le Chapitre 8) nous
avons utilisé le jeu de données Librispeech (Panayotov et al., 2015). Diffusé pour la com-
munauté en 2015, le corpus contient des livres audio en anglais, produits dans le cadre du
projet LibriVox 2 débuté en 2005, qui propose à des bénévoles d’enregistrer des lectures
de livres tombés dans le domaine public.

L’ensemble de données d’entraînement original contient un total de 5466 livres lus par
2338 locuteurs et locutrices anglophones résidant aux États-Unis. 2671 livres sont lus par
des femmes et 2795 par des hommes. Le corpus total est divisé en plusieurs partitions d’ap-
prentissage et de test. Les partitions, initialement réalisées pour des questions de tailles
des archives, ont été créées en fonction de critères de “qualité”. Les auteurs ont utilisé
une procédure automatique pour sélectionner les enregistrements de meilleure qualité et
contenant un anglais au plus proche de l’accent standard étatsunien : après avoir entrainé
un modèle acoustique sur le Wall Street Journal corpus, ils ont transcrit les livres audio à
l’aide dudit modèle et d’un modèle de langue à bigrammes. Après avoir trié leur résultat
par WER décroissants, ils ont sélectionné la première moitié de leur données considérée
par la suite comme “propre” ou “‘clean”. Parmi ces données, 20 locuteurs et locutrices ont
été sélectionnées aléatoirement pour la partition de développement et l’opération a été
répétée pour créer une partition de test. Le reste des données “propres” a été séparé en
deux partitions de 100h et 360h respectivement et les 500h restantes constitue la partition
d’entrainement “other”, comme reporté dans le Tableau 5.1.

La séparation des sous-corpus de développement et de test a été faite pour que chaque
locuteur et locutrice cumule environ 8 minutes de paroles. Le test-clean contient 87 livres
lus par 40 locuteurs et locutrices différentes, parmi lesquels 49 livres sont lus par des
femmes et 38 par des hommes. L’ensemble test-other, quant à lui contient 90 livres lus
par 33 locuteurs et locutrices, parmi lesquels 44 livres sont lus par des femmes et 46 par
des hommes.

2. https://librivox.org
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5.1.3 OpenSLR

Open Speech Language Resources 3 (OpenSLR) est une plateforme créée par Daniel
Povey, ayant pour objectif de centraliser des ressources langagières accessibles et téléchar-
geables gratuitement pour aider au développement de systèmes de parole. La plateforme
héberge actuellement 114 ressources. 4 Ces ressources sont constituées d’enregistrements
audio transcrits, de logiciels, ainsi que de lexiques et de données textuelles nécessaires à la
création de modèles de langue. D’autres plateformes comme le LDC ou ELRA/ELDA pro-
posent également ce type de ressources, mais celles-ci sont la plupart du temps payantes.

5.1.4 Corpus et méta-données de genre

Nous avons pu voir que le genre peut s’appréhender soit comme continuum, soit comme
système de catégorisation sous-tendu par un rapport de pouvoir. Si nous questionnons une
approche catégorielle homme/femme (voir Chapitre 9), il est cependant important de sou-
ligner que dans nos données, les informations, lorsque fournies, ne couvraient que ces deux
catégories. Nous avons donc fait le choix dans nos expériences concernant l’équilibrage
des données d’apprentissages de continuer à s’inscrire dans ces catégories binaires.

Pour questionner le rapport de pouvoir intégré dans la technologie, il nous semblait
pertinent de rester dans les catégories utilisées par la communauté. Si la prise en compte
de la non-binarité dans les systèmes fait partie des travaux menés actuellement, il n’en
reste pas moins que la catégorisation homme/femme est historiquement prédominante
car non questionnée et fait donc partie intégrante du contexte socio-culturel dans lequel
ont été produites et récoltées ces données. De plus, le discours public sur la non-binarité
étant relativement récent, nous postulons qu’il a peu de chances de se retrouver dans nos
données, les média et les audio-books constituant, dans la majorité des cas, des lieux de
représentation et de réaffirmation des normes sociales, et donc des normes de genre. Nous
sommes néanmoins consciente des limites qui accompagnent ce choix et qui constituent
donc une limite de notre travail.

5.2 Systèmes d’ASR utilisés

5.2.1 Système hybride : HMM-DNN

Kaldi est un projet open-source qui a débuté en 2009 à l’université John Hopkins aux
États-Unis. Il a donné lieu à la publication et à la diffusion de la boîte à outils Kaldi,
qui permet le développement de systèmes d’ASR (Povey et al., 2011). Le premier système

3. http://www.openslr.org.
4. Dernière consultation au 10 octobre 2021
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utilisé dans ce travail de thèse est un système hybride HMM-DNN développé par Elloumi
et al. (2018) à l’aide de cette boîte à outils.

Les données d’apprentissage regroupent une centaine d’heures d’émissions radiopho-
niques et télévisuelles francophones, issues des corpus ESTER, ETAPE, REPERE et
QUAERO. Une étape d’adaptation au locuteur est faite en appliquant une régression
linéaire à maximum de vraisemblance (fMLLR) aux paramètres acoustiques.

Le modèle de langue utilisé est un modèle 5-grammes entrainé grâce à l’outil SRILM
(Stolcke, 2002) sur plusieurs corpus de français écrits : les sous-corpus français des cor-
pus EUbookshop, GlobalVoices, Europarl-v7, MultiUN, OpenSubtitles2016, DGT, News
Commentary, WMT News Test Sets et Wikipedia distribués via OPUS 5 (Tiedemann,
2012) ainsi que les corpus Gigaword (Graff et al., 2011), TED2013 (Rousseau et al.,
2014), Wit3 (Cettolo et al., 2012), Le Monde (NA, 2016), Trames et les transcriptions
du corpus d’apprentissage du modèle acoustique, pour un total de 3323 millions de mots.
Le modèle étant volumineux, il a été filtré en ne gardant que les n-grammes ayant une
probabilité supérieure à 10−9.

Le modèle de prononciation utilise la ressource BDLEX (De Calmès et Pérennou,
1998) ainsi que la transcription graphème-phonème pour obtenir les différentes variantes
du vocabulaire (limité à 80000 unités).

5.2.2 Modèle end2end : ESPNET

Nous avons entraîné notre système E2E avec l’outil ESPnet (Watanabe et al., 2018),
utilisant une recette déjà existante adaptée au corpus Librispeech : notre modèle est un
modèle encodeur-décodeur avec attention, avec un encodeur VGG-BLSTM à 5 couches
et un décodeur à 2 couches. Les couches de l’encodeur et du décodeur ont 1024 unités
cachées et le vocabulaire de sortie est composé de 5 000 sous-mots générés par byte pair
encoding. Nous avons utilisé le backend PyTorch pour l’entraînement ASR et le décodage
a été effectué en utilisant à la fois un modèle de langage RNN entraîné sur le corpus de
texte Librispeech et les scores attentionnels et CTC du modèle ASR (poids CTC=0,5,
poids LM=0,7).

Avec cette configuration, nous avons obtenu (avec un modèle appris sur l’ensemble
d’entraînement complet) un WER moyen de 4,2% sur l’ensemble de données test-clean
et un WER moyen de 14,3% sur l’ensemble test-other. Les résultats rapportés dans le
dépôt ESPnet 6 étaient de 4,0% sur l’ensemble test-clean et de 12,7% sur l’ensemble test-
other, ce qui nous permet d’affirmer que notre système obtient un ordre de performance
équivalent.

5. https://opus.nlpl.eu
6. https://github.com/espnet/espnet/blob/master/egs/librispeech/asr1/RESULTS.md
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5.2.3 Métriques et évaluation

5.2.3.1 Approche critique du WER

Lorsque sont reportés des résultats de systèmes de reconnaissance automatique de
la parole, la métrique utilisée est le taux d’erreur-mots ou WER (word-error rate). En
pratique, le WER est calculé à l’échelle du corpus de test, lissant ainsi les variations dues
à la longueur des énoncés. Le développement des systèmes d’ASR s’étant principalement
fait à travers des campagnes d’évaluation (voir section 3.2.1), le report d’une mesure
unique permettait la comparaison directe des systèmes entre eux, sur des données de test
communes.

Mais Patrick Paroubek, en 2007, faisait déjà la différence entre technology oriented
evaluation et user oriented evaluation. En évaluant des systèmes les uns par rapport aux
autres, dans le but de faire avancer la recherche et le développement de ces derniers,
on s’ancre dans une conception complètement désincarnée du langage ou l’évaluation
des perfomances est décorrélée du fait que cette parole est produite de manière située,
par un individu, en contexte. Cependant, si la variation individuelle est peu prise en
compte, en revanche, certains types de variation sont considérés dans l’évaluation : le
MGB Challenge 7 en est un exemple, les performances étant reportées en fonction des
différentes émissions, chaque émission étant censée correspondre à un “style” différent,
avec des variations de WER pouvant aller jusqu’à plus de 30 points (Bell et al., 2015).
De même, si les conditions sonores varient, il sera d’usage de reporter les résultats en
fonction de celles-ci. À notre connaissance, en dehors des travaux portant explicitement
sur les différences de performances en fonction du genre, Thomas Pellegrini et al. (2019)
est une des seules études à reporter des WER pour les hommes et pour les femmes.
L’absence de prise en compte de ces variations fait l’objet du travail de Piotr Szymański
et al. (2020). Les auteurs et autrices soulignent que le paradigme d’évaluation et le peu de
corpus disponibles en parole conversationnelle, nous laisse supposer que la technologie est
aujourd’hui bien meilleure qu’elle ne l’est en réalité. Si les systèmes obtiennent de bonnes
performances sur des corpus datant d’une vingtaine d’années, les performances dans des
environnements plus écologiques de parole conversationnelle sont bien moins bonnes, avec
des performances sur le sous-corpus “dinner party” du challenge CHiME5 WER variant
entre 46% et 73%. Ils et elles écrivent donc :

« We need to collect and annotate audio datasets that are much better aligned
with contemporary application domains of ASR systems, work on extended
and more inclusive acoustic models representing a much broader spectrum of
dialects, account for technological advances which influence physical properties
of processed audio signals, and develop language models for multi-domain
conversations. The situation where most available spontaneous conversation

7. http://www.mgb-challenge.org/
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datasets are over 20 years old is both easy to overlook and hard to believe. »
(Szymański et al., 2020, p. 3293)

La prise en compte de la variation passe donc également par des procédures d’évalua-
tions différenciées. Pour estimer correctement la capacité des systèmes actuels, les auteurs
et autrices proposent notamment de construire de nouvelles mesures de qualité des trans-
criptions, mais également d’investir les liens entre académie et industrie pour proposer des
corpus d’apprentissage et de test en adéquation avec les applications visées aujourd’hui et
sortir des contextes très normés des conversations téléphoniques Fisher ou Switchboard ou
de la lecture de Librispeech. Le recours au crowd-sourcing, comme dans le cas du corpus
Common Voices de Mozilla, constitue des étapes dans la construction de jeux de données
plus diversifiés, bien que restant de la lecture. 8

Si dans notre travail, nous continuerons d’utiliser le WER, nous questionnons cepen-
dant le recours aux moyennes. En effet, si une comparaison de moyennes à l’échelle du
corpus de test a du sens dans une évaluation orientée système, en faisant le choix de
nous intéresser aux biais prédictifs et aux discriminations qui en découleraient, nous nous
inscrivons dans un paradigme d’évaluation orientée utilisateurs et utilisatrices. Le recours
à un WER moyen ne nous semble pas refléter suffisamment la manière dont la parole de
différents individus est retranscrite par le système. Nous faisons donc le choix de reporter
des WER médians, en plus des moyennes, ainsi que celui de représenter graphiquement
nos distributions de performances à l’aide de boîtes à moustache (Chapitre 6) ou de
graphiques en violon (Chapitre 8).

5.2.3.2 Tests statistiques

Nos échantillons de test étant petits et les distributions de WER ne suivant pas une
loi normale, nous avons fait le choix de tests non-paramétriques pour évaluer la significa-
tivité des différences de performances observées. Nous utilisons le test des rangs signés de
Wilcoxon ainsi que sa généralisation à un nombre d’échantillons supérieur à 2, le test de
Kruskall-Wallis, pour comparer nos modèles (Wilcoxon et al., 1963).

Nous utilisons également le test de la somme des rangs de Wilcoxon (aussi appelée test
de Mann-Whitney), pour comparer nos distributions de WER en fonction des catégories
de genre (Wilcoxon, 1945; Mann et Whitney, 1947). Ces tests estiment la probabilité des
distributions de WER sur chaque sous-groupe étudié, de provenir de la même population.
Nous fixons notre seuil de confiance à 99% (α = 0.01).

L’ensemble des scripts d’analyse est disponible sur le dépôt GitHub suivant :
https://github.com/mgarnerin/phd_scripts.

8. Il est intéressant de noter que la représentativité est d’ailleurs le coeur de la nouvelle campagne
publicitaire du projet comme en témoigne par exemple ce spot publicitaire : https://www.youtube.com/
watch?v=H_3FdvYJlHQ (dernière consultation le 18/11/21).
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Corpus Émissions Durée Medium Type

Apprentissage

BFM Story 25h 36min TV P
France Info Infos 11h 23min Radio P
France Inter Infos 42h 45min Radio P
LCP Infos 10h 6min TV P
RFI Infos 1h 49min Radio P
Top Questions 7h 59min TV P
Total 99h 38min - P

Test

Africa1 1h 21min Radio P
Comme On Nous parle 2h 14min Radio S
Culture et Vous 1h 16min TV S
La Place du Village 1h 24min TV S
Le Masque et la Plume 4h 12min Radio S
Pile et Face 7h 52min TV P
Planete Showbiz 1h 12min TV S
RFI Infos 24h 14min Radio P
RTM Infos 22h 0min Radio P
Service Public 2h 30min Radio S
TVME Infos 57min Radio P
Un Temps de Pauchon 1h 31min Radio S
Total 70h43min - -

Table 5.2 – Description des corpus d’apprentissage et de test. P correspond à de la parole
préparée et S à de la parole spontanée.

5.3 Plans d’expérience

5.3.1 Évaluer le biais prédictif

Nous nous posons donc la question de l’impact d’une représentation déséquilibrée
dans les données d’apprentissage sur les performances d’un système d’ASR. Pour vérifier
l’existence de biais prédictif, nous avons travaillé sur un système d’ASR hybride HMM-
DNN décrit en section 5.2.1 et entraîné sur les corpus médiatiques du français présentés
en section 5.1.1.

Notre corpus d’apprentissage contient 27 085 énoncés produits par 2 506 locuteurs et
locutrices, pour un total d’environ 100h de parole. Le corpus de test, quant à lui, contient
74 064 énoncés produits par 1 268 locuteurs et locutrices pour un total de 70 heures de
parole. Les données par émissions, type de médium et type de discours sont décrites dans
le Tableau 5.2 pour le corpus d’apprentissage et le corpus de test. Les données d’évaluation
présentent une plus grande variété d’émissions avec des types de discours à la fois préparés
(P) et spontanés (S) (le discours accentué d’une émission de radio africaine est également
inclus dans l’ensemble d’évaluation).

Pour évaluer le lien entre représentations du genre dans les données d’apprentissage
et performances du système, nous décrivons d’abord la représentation du genre dans les
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données d’entraînement. La représentation du genre est mesurée en termes de nombre de
locuteurs et de locutrices, mais également en termes de tours de parole et de longueur des
tours.

Nous introduisons la notion de rôle du locuteur ou de la locutrice pour affiner notre
exploration de la disparité entre les genres, suite à des études qui ont quantifié la présence
des femmes en termes de rôle dans les média (Macharia et al., 2015). Dans notre travail,
nous définissons la notion de rôle par deux critères quantifiant l’expression du locuteur
ou de la locutrice, à savoir le nombre de tours de parole et la durée cumulée de son temps
de parole dans une émission. Ces calculs sont réalisés sur la base des transcriptions de
discours et des méta-données disponibles. Ces deux critères servent à définir le rôle : un
locuteur ou une locutrice est considérée comme parlant souvent (respectivement rarement)
s’il ou elle accumule un nombre d’interventions supérieur (respectivement inférieur) à 1%
du nombre total de tours de parole dans une émission donnée. Le même processus est
appliqué pour identifier les locuteurs et locutrices parlant longtemps ou peu. Ces deux
critères divisent nos locuteurs et locutrices en 4 groupes de rôles. Nous obtenons deux
rôles saillants, appelés Ancres et Ponctuel·les 9 :

— les Ancres (A) sont au-dessus du seuil de 1% pour les deux critères (de durée et
de nombre d’interventions), ce qui signifie qu’ils et elles interviennent souvent et
longtemps et occupent donc une place importante dans l’interaction ;

— les Ponctuel·les (P), au contraire, sont en dessous de ce seuil à la fois pour le
nombre d’interventions et pour le temps de parole total.

Ces rôles sont définis au niveau de l’émission, c’est-à-dire qu’une même personne peut
théoriquement avoir un rôle d’Ancre dans une émission et de Ponctuel·le dans une autre.
Cette personne sera alors considérée comme deux locutrices distinctes. Les rôles peuvent
être assimilés à la catégorisation "hôte/invité·e" des émissions de radio et de télévision.
Les Ancres pourraient être décrites comme des orateurs et oratrices professionnelles, pro-
duisant principalement des discours préparés, tandis que les Ponctuel·les sont plus sus-
ceptibles d’être des “gens ordinaires”. Nous utilisons le terme de rôle pour faire écho à
la notion théâtrale du rôle. Ainsi la fonction de présentateur ou de présentatrice sera
assumée par les Ancres, qui en revêtiront également les caractéristiques, notamment dis-
cursives et acoustiques, la parole médiatique supposant une voix particulière. 10 On peut
faire le lien entre notre notion de rôle et celle d’ethos (Maingueneau, 2002) ou de posture
ou stance (Jaffe, 2009) utilisées en sociolinguistique et qui décrivent, avec leurs différences
théoriques :

9. Nous n’avons pas analysé les résultats pour les deux autres groupes, car les effectifs étaient petits.
10. Si c’est le cas dans une moindre mesure pour les émissions radiophoniques et télévisuelles, on

peut néanmoins penser à la construction de la voix de JT comme développé par Victoire Tuaillon, dans
son documentaire Et là c’est le drame disponible sur Arte Radio. https://www.arteradio.com/son/
61658634/et_la_c_est_le_drame. Si la voix de JT constitue un prototype marqué de voix médiatique,
il nous semble pertinent de considéré que cette "voix" doit également se trouver, se travailler, pour d’autres
types d’émissions.
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« [la] constitution d’un « soi » relativement stable dans et pour une collectivité,
[...] un comportement verbal socialement évalué, qui ne peut être appréhendé
hors d’une situation de communication historiquement déterminée. Chaque
prise de parole engage une construction d’identité à travers les représentations
que se font l’un de l’autre les partenaires de l’énonciation. » (Maingueneau,
2013, p. 2)

Ainsi, une Ancre est plus susceptible d’avoir un temps de parole long de par sa fonction,
mais il ou elle aura aussi probablement une façon professionnelle de parler, doublée d’un
nombre élevé d’énoncés, augmentant la quantité de données disponibles, ainsi que la qua-
lité de l’élocution, peut-être plus adaptée aux capacités des systèmes. Les Ponctuel·les en
revanche, ne bénéficiant pas de représentations prototypiques, sont plus difficiles à définir,
mais on peut s’accorder sur le fait que la parole sera moins préparée, moins professionna-
lisée et peut-être enregistrée dans de moins bonnes conditions (téléphone, micro-trottoirs,
etc.).

Comme nous étudions les liens entre genre et rôle du locuteur ou de la locutrice et
performance du système, nous avons pris le parti de recalculer les WER pour chaque
locuteur et locutrice au niveau de l’épisode (occurrence d’une émission), et non pas au
niveau de l’énoncé. Ce choix de granularité nous permet d’éviter les grandes variations du
WER qui pourraient être observées au niveau de l’énoncé (en particulier pour les tours
de parole courts) mais implique également d’obtenir plusieurs valeurs de WER pour un
locuteur ou une locutrice donnée, il ou elle pouvant intervenir dans plusieurs épisodes. Le
genre du locuteur a été fourni par les méta-données et le rôle a été obtenu en utilisant
les critères définis ci-dessus et calculés pour chaque émission. Nous avons enlevé de notre
échantillon les locuteurs et locutrices ne rentrant pas dans nos deux catégories, ce qui a
réduit la taille de notre échantillon de 2476 WER/loc/émission à 2384. Ces WER, à l’aide
des méta-données, ont ensuite été analysés par catégories de genre et de rôle, à l’aide des
tests de Mann-Whitney ou de la somme des rangs de Wilcoxon, comme défini plus haut.
Les analyses correspondantes se trouvent dans la section 6.2 du Chapitre 6.

5.3.2 Penser le biais de sélection : analyse des meta-données
disponibles

À la base d’un système d’ASR se trouvent donc des données. Si nous postulons que les
biais prédictifs genrés proviennent en partie de biais de sélection, analyser la représentation
de ces catégories genrées dans les données disponibles pour les systèmes nous semble être
un point de départ pertinent pour tenter de comprendre les mécanismes de production de
ces types biais. Nous avons donc fait une analyse des corpus de données disponibles pour
l’apprentissage et l’évaluation des systèmes d’ASR. Nous avons fait le choix de travailler
sur les corpus disponibles sur la plateforme OpenSLR en raison de leur libre accès. Notre
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objectif était d’étudier à grande échelle la représentation du genre dans les corpus de
parole, OpenSLR nous semblait constituer un échantillon intéressant car ne fournissant
pas de format défini et n’ayant pas d’exigences explicites concernant les structures de
données, les ressources présentes peuvent être envisagées comme le reflet des pratiques
des créateurs et créatrices de ressources concernant les méta-données.

Au moment de notre étude (en novembre 2019), 83 ressources étaient disponibles sur la
plateforme. Parmi ces 83 ressources, nous nous sommes focalisée uniquement sur les corpus
de parole. Nous n’avons pris en compte ni les versions multiples d’une même ressource ni
les sous-ensembles de ressources (par exemple LibriTTS, n’a pas été inclus, car ces données
sont comprises dans LibriSpeech). Dans le cas des corpus ayant été publiés en plusieurs
versions, seule la dernière version a été conservée (c’est le cas par exemple du corpus
TED LIUM). Certains corpus étant multilingues ou pluridialectaux, nous avons, pour ces
exemples, étudié chaque langue ou variation séparément. Au total nous avons donc obtenu
66 corpus, dans 33 langues différentes contenant 51 variantes dialectales/accentuelles. Les
types de discours sont également variés : on retrouve de la parole élicitée et lue, des
émissions radiophoniques, des TEDTalks, mais aussi des enregistrements de réunions, des
appels téléphoniques, des livres audio, etc.

Pour évaluer la représentation des catégories genrées dans les corpus, nous nous sommes
appuyée sur les notions de “taux de présence” (nombre d’individus) et de “taux d’expres-
sion” (temps de parole) utilisées par Doukhan et al. (2018).

Après téléchargement, ces informations ont donc été extraites manuellement des cor-
pus, ainsi que l’ensemble des caractéristiques décrites ci-dessous :

— l’identifiant de la ressource (id) tel que défini sur OpenSLR
— la langue (lang)
— le dialecte ou l’accent s’il est spécifié (dial)
— le nombre total de locuteurs et locutrices ainsi que leur nombre dans chaque caté-

gorie de genre (#spk, #spk_m, #spk_f )
— le nombre total d’énoncés ainsi que le nombre total d’énoncés par catégorie de

genre (#utt, #utt_m, #utt_f )
— la durée totale, ou temps de parole (en heures), ainsi que la durée par catégorie de

genre (dur, dur_m, dur_f )
— la taille de la ressource en gigaoctets (sizeGB) ainsi qu’un label qualitatif (size,

prenant sa valeur entre "grand", "moyen", "petit")
— la fréquence d’échantillonnage des fichiers son (sampling)
— la tâche de discours ciblée pour la ressource (task)
— le caractère élicité ou non de la parole (elicited) 11

11. Nous définissons comme données de parole non-élicitées, des données qui auraient existé sans la
création des ressources (par exemple : TedTalks, livres audio, etc.). Les autres données de parole sont
considérées comme élicitées.
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— le statut de la langue (lang_status) : une langue est considérée comme ayant peu
(low-resource) ou beaucoup (high-resource) de ressources. Le statut de la langue
est défini d’un point de vue technologique (c’est-à-dire : y a-t-il des ressources ou
des systèmes de TAL disponibles pour cette langue ?) Il est fixé à la granularité de
la langue (d’où le nom), quel que soit le dialecte ou l’accent (si renseigné)

— l’année de la publication (year)
— les auteurs et autrices de la ressource (producer).
En plus des caractéristiques générales listées ci-dessus, et face à la difficulté que nous

avons rencontrée pour récupérer l’ensemble de ces informations, nous avons ajouté une
variable renseignant si des informations sur le genre étaient fournies en premier lieu (at-
tribut provided) et le cas échéant de quelle manière (attribut found_in). La procédure
de recherche était la suivante : nous avons d’abord examiné le fichier de métadonnées
(si existant) et dans le cas contraire, nous avons cherché si le genre était indexé dans
la structure des données. Si aucune information n’était trouvée, nous avons cherché s’il
existait un article décrivant les données. Après recensement des données disponibles sans
traitement supplémentaire, nous avons complété les données manuellement lorsque cela
était possible, pour maximiser la taille de notre échantillon. Nous avons donc obtenu des
données genrées sur les locuteurs et locutrices pour 47 corpus et des nombres d’énoncés
pour 41 corpus.

La réalisation de ce travail de recensement nous a permis de constater que les informa-
tions sur le temps de parole ne sont pas standardisées. Lorsque des informations de durée
sont fournies, la granularité utilisée varie selon les corpus. Certains auteurs indiquent les
temps de parole en heures (e.g. Panayotov et al. (2015); Hernandez et al. (2018)), d’autres
le nombre d’énoncés ou de phrases (e.g. Juan et al. (2015); Google (2019)), la définition de
ces deux termes n’étant jamais explicite. Nous avons également constaté qu’il n’y avait pas
de cohérence entre la durée de parole et le nombre d’énoncés, ce qui exclut la possibilité
d’approximer l’une par l’autre.

Une version du tableau final est présentée dans l’Annexe C, la version numérique ainsi
que le script R utilisé pour l’analyse sont disponibles sur le GitHub 12 et les résultats
seront présentés dans le Chapitre 7.

5.3.3 Compenser le biais de sélection

Les précédentes expériences ont permis de penser les liens entre représentation des
femmes dans les données et les médias et performances d’un système d’ASR. Nous for-
mulons également l’hypothèse que l’absence de modélisation explicite des systèmes E2E
risque d’extrapoler les disparités. Pour évaluer notre hypothèse, nous avons donc entraîné
un système E2E en faisant varier la représentation homme/femme dans nos données d’ap-

12. https://github.com/mgarnerin/phd_scripts
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prentissage. Les systèmes E2E étant particulièrement gourmands en termes de données
d’apprentissage, cette expérience n’était pas conductible sur les grands corpus du français.
Nous avons donc utilisé le corpus Librispeech décrit en section 5.1.2.

Nous décidons de travailler à la granularité du livre. Notre objectif étant d’évaluer les
performances pour des utilisateurs et utilisatrices, le niveau de l’énoncé nous paraissait
trop petit et décontextualisé. Une évaluation par locuteur ou locutrice en revanche aurait
considérablement réduit la taille de notre échantillon, rendant peu robustes nos analyses
statistiques. La granularité du livre nous semblait pertinente car correspondant à un indi-
vidu, dans un contexte (l’enregistrement d’un livre particulier). Cela signifie que chaque
point de mesure correspond au WER obtenu sur un livre particulier. Ce qui implique éga-
lement que nous pouvons avoir plusieurs valeurs de WER par personne, pour des livres
distincts.

Il n’y a pas de chevauchement de locuteurs et locutrices entre les corpus d’entraînement
et de test. Pour des raisons de lisibilité, lorsque nous présentons les résultats du WER
pour les locuteurs masculins et féminins, nous faisons en fait référence aux résultats du
WER obtenus pour des livres lus par des locuteurs masculins ou féminins.

Librispeech ayant été conçu de manière équilibrée en termes de catégories de genre,
nous avons recréé 3 ensembles de données d’entraînement en faisant varier le pourcentage
de livres lus par des femmes et par des hommes. Nous avons construit 3 sous-corpus, dans
lesquels 30%, 50% ou 70% des livres ont été lus par des femmes, afin d’observer l’impact
de la représentation du genre sur les performances. Nous avons appelé les ensembles d’en-
traînement résultants : wper30, wper50 et wper70. Le Tableau 5.3 récapitule le contenu
de chaque sous-corpus.

Pour assurer la comparabilité, le nombre total de livres (N=3816) est le même pour
chaque ensemble d’entraînement. Ce nombre est choisi pour maximiser l’utilisation des
données, c’est-à-dire que les 70% de femmes du wper70 correspondent à la totalité des
données disponibles pour les femmes. Les données de chaque catégorie de genre sont
sélectionnées à l’aide d’un script Python, qui après avoir défini une graine aléatoire et
un partitionnement (dans notre cas 30/70, 50/50 ou 70/30), sélectionne aléatoirement
des livres pour constituer les deux sous-corpus de voix d’hommes et de voix de femmes.

Corpus Femmes Hommes Total
train original 2671 2795 5466
wper30 1145 2671 3816
wper50 1908 1908 3816
wper70 2671 1145 3816
test-clean 49 38 87
test-other 44 46 90

Table 5.3 – Composition des différents sous-corpus. Les effectifs reportés sont en nombre
de livres lus par des hommes ou par des femmes.
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Variation étudiée Modèle m_seed d_seed Femmes Hommes Total
Référence m1-wper50 1 67 1908 1908 3816

Représentation du genre m1-wper30 1 67 1145 2671 3816
m1-wper70 1 67 2671 1145 3816

Aléatoire du modèle m2 42 67 1908 1908 3816
m3 13 67 1908 1908 3816

Aléatoire des données d2 1 26 1908 1908 3816
d3 1 42 1908 1908 3816

Cas limite (monogenre) féminin 1 - 2671 0 2671
masculin 1 67 0 2671 2671

Table 5.4 – Différentes configurations des systèmes E2E en fonction de la variable obser-
vée. m_seed représente la graine aléatoire du modèle et d_seed la graine aléatoire pour la
sélection des données. Cette dernière n’a pas de valeur dans le modèle féminin, car toutes
les données disponibles sont utilisées.

Réunis, ces deux échantillons mono-genre constituent notre corpus d’apprentissage. La
graine aléatoire n’étant pas modifiée entre les différentes partitions, il y a recouvrement
entre les données des différents systèmes : les 30% de livres lus par des femmes dans
wper30 sont également présents dans les corpus wper50 et wper70, et les 50% du wper50
sont contenus dans le wper70. Il en va de même pour les livres lus par les hommes. Après
avoir obtenu nos 3 corpus d’apprentissage, nous avons ensuite entraîné un système avec
chacun d’entre eux. Nous nous attendons à de meilleures performances sur la catégorie
représentée à 70% et une absence de différence significative pour le système entraîné sur
le corpus wper50.

En plus de ces systèmes, nous avons entraîné des modèles mono-genre, pour observer
les performances du système dans ce cas limite. Comme expliqué plus haut, les corpus
wper30, wper50 et wper70 ayant été constitués pour maximiser la taille des données, les
corpus d’apprentissage mono-genre ne sont pas directement comparables, car de taille
plus petite. En effet le corpus mono-genre de voix de femmes contient l’ensemble de 2671
livres contenu dans le wper70, soit toutes les données disponibles. Le corpus mono-genre
masculin contient également la même quantité de données, soit 2671 livres lus par des
hommes, qui sont les 2671 livres contenus dans le corpus wper30.

Pour nous assurer que les différences observées sont bien uniquement dues à la varia-
tion introduite par nos différents jeux de données d’apprentissage, nous avons également
entraîné deux systèmes avec notre corpus équilibré (wper), en faisant varier la graine
d’apprentissage du modèle, qui définit l’initialisation des poids du réseau de neurones.

Enfin, nous avons entraîné 2 systèmes en faisant varier cette fois la graine aléatoire
de sélection des données, tout en gardant un équilibre de 50-50 dans nos corpus d’ap-
prentissage, pour essayer de mesurer l’impact de la variabilité individuelle. Les graines
aléatoires pour le modèle et pour la sélection des données ont été choisies arbitrairement.
Le Tableau 5.4 récapitule ces différentes configurations.
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5.3.4 Sortir du genre ?

Enfin, le dernier volet de ce travail de thèse s’est intéressé à penser une manière de sortir
des étiquettes du genre. Pour cela, nous avons essayé de regarder s’il existait des mesures
acoustiques particulières qui pourraient permettre de s’affranchir de la catégorisation du
genre dans les données.

À l’aide d’un script Praat (Boersma et Weenink, 2018), nous avons extrait pour nos
corpus d’apprentissage et de test, un ensemble de caractéristiques acoustiques pour chaque
signal. Les caractéristiques extraites sont :

— le nombre de syllabes
— le nombre de pauses
— la durée (en secondes)
— la durée de parole (en secondes)
— le débit (en nombre de syllabes par seconde)
— le débit articulatoire (en nombre de syllabes par seconde)
— la durée moyenne d’une syllabe (en secondes)
— la f0 médiane (en Hertz)
— l’écart interquartile de la f0
— le delta f0 calculé comme le quotient de l’écart interquartile par la médiane
— la f0 médiane en semi-tons (100Hz)
— l’écart interquartile de la f0 en semi-tons
— le delta f0 en semi-tons
Le choix de ces mesures se justifie par le fait que nous considérons la fréquence fon-

damentale comme paramètre saillant dans l’expression de la voix genrée, comme expliqué
dans la section 2.2. Les caractéristiques extraites (débit, nombre de pauses, etc.) sont des
paramètres acoustiques relevant plus largement du type de parole produite et peuvent être
corrélées à des perceptions d’accents et pourraient potentiellement expliquer les variations
de WER observées.
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Chapitre 6

Évaluer le biais prédictif : étude d’un
système d’ASR développé sur de la

parole médiatique française 1

Nous avons montré, dans le Chapitre 3, le rôle que jouent les campagnes d’évaluation
et les corpus dans le développement des systèmes d’ASR. Pour ce qui est du français, les
grands corpus de la parole disponibles sont des corpus médiatiques, constitués dans le
cadre du projet TECHNOLANGUE, à savoir ESTER, ETAPE et REPERE. Mais l’es-
pace médiatique est caractérisé notamment, par un déséquilibre de représentation entre
les femmes et les hommes, ce qui a donné lieu à un ensemble de mesures gouvernemen-
tales visant à promouvoir une représentation plus égalitaire à l’antenne. Après une re-
problématisation de la présence et de la représentation des femmes dans les médias, nous
regarderons comment ces déséquilibres s’expriment dans les données issues d’émissions
radiophoniques et télévisuelles francophones. Nous mesurerons dans un second temps,
l’impact de ces écarts de représentation sur les performances d’un système d’ASR en-
traîné sur ce type de données. Notre analyse se fera également à la lumière de la notion
de “rôle”, qui montre selon nous, une fois de plus, comment le monde social façonne les
données.

6.1 Présentes. Média, données, systèmes... Quelle place
pour les femmes ? 2

6.1.1 Femmes et média

Nous l’avons déjà écrit, mais les données sont à la base du développement des sys-
tèmes. Or celles-ci sont coûteuses, à récupérer ou à produire, et c’est d’ailleurs ce qui
a contribué à rendre les campagnes d’évaluation centrales, dans la mesure où elles per-
mettent un accès à des corpus de données de bonne qualité. Une manière d’alléger le coût

1. Ce travail a donné lieu à un article (Garnerin et al., 2019), dont le présent chapitre est partiellement
inspiré.

2. Ce titre est largement inspiré de celui de l’essai de la journaliste féministe Lauren Bastide, Présentes.
Villes, média, politique... Quelle place pour les femmes ?
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de constitution des corpus réside dans l’utilisation de données produites par ailleurs :
émissions médiatiques, livres audio, etc. L’avantage supplémentaire de ce type de données
tient à leurs conditions d’enregistrement : en effet, des enregistrements de parole visant
à être diffusés publiquement sont souvent de bonne voire très bonne qualité. Mais une
fois les enregistrements récupérés, il faut également transcrire ces données, ce qui rajoute
au coût général : on compte environ 8h de travail pour transcrire une heure de radio
(Bell et al., 2015). Ce coût des données explique l’utilisation des corpus médiatiques, mais
également leur réutilisation : on comprend alors pourquoi les grands corpus du français
datent tous d’il y a plus de 10 ans, date des grandes campagnes d’évaluation financées par
TECHNOLANGUE. À un moment où de nouvelles architectures systèmes sont publiées
tous les ans, les données, elles, ne suivent pas les mêmes évolutions.

Si nous arguons que les données encapsulent des représentations sociales, ce postulat
se trouve largement vérifié dans le cas des données médiatiques. Comme l’écrit Éric Macé :
« Comme tout objet social, la télévision est une forme particulière de traduction des rap-
ports sociaux en représentations culturelles. » (Macé, 2000, p. 248). Ainsi, si la télévision
(et nous considérons, par extension de l’analyse, la radio) n’est pas “le reflet” de la réalité,
mais bien « une forme spécifique de construction des représentations de la réalité sociale »,
il n’en reste pas moins que les inégalités sociales se retrouvent souvent reproduites dans ces
réprésentations, notamment en termes de genre. En 1979, l’étude Image, rôle et condition
sociale de la femme dans les médias, conduite par l’UNESCO questionnait déjà la repré-
sentation et l’image des femmes dans les médias. On y lit que « [par] rapport aux autres
types de programmes, c’est dans les informations que les femmes apparaissent le moins,
à la fois comme journalistes chargés de couvrir les nouvelles et comme sujet d’actualité »
(Ceulemans et Fauconnier, 1979, p. 29). Ce constat était également fait par le rapport
Who Makes the News du Global Monitoring Media Project (GMMP) de 2015, qui mon-
trait à l’échelle mondiale que si l’on comptait 57% de présentatrices télé, elles n’étaient
que 41% à la radio, et uniquement 37% parmi les reporters (Macharia et al., 2015). En
France, force est de constater que la situation est similaire. La loi 2014-873 du 4 août
2014 pour l’égalité réelle entre les femmes et les hommes a donc ajouté aux missions du
Conseil Supérieur de l’Audiovisuel (CSA) de garantir les respects des droits des femmes
dans le domaine de la communication audiovisuelle : veiller “à une juste représentation
des hommes et des femmes dans les programmes des services de communication audiovi-
suelle” 3 devient une des fonctions du Conseil et des rapports annuels sont publiés depuis,
réalisés en partenariat avec l’Institut National de l’Audiovisuel. Le rapport d’exercice 2017
(dernier en date lors de la réalisation de cette étude) rapportait que les femmes repré-

3. Article 3-1 de la loi 86-1067 du 30 septembre 1986 relative à la liberté de communication, modifié
par l’article 56 de la loi 2014-873 du 4 août 2014 pour l’égalité réelle entre les femmes et les hommes.
https://www.legifrance.gouv.fr/jorf/id/JORFTEXT000029330832
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sentent 40% des personnes intervenant dans les média français, ce pourcentage tombant
à 29% pendant les heures à forte audience (créneau 18h-20h).

Pour faciliter la réalisation de ces rapports, David Doukhan et Jean Carrive propo-
saient en 2018 un système permettant de suivre la présence dans les flux télévisuels français
des hommes et des femmes (Doukhan et Carrive, 2018). En utilisant un système neuronal
à base de CNN, les auteurs segmentent le flux audiovisuel entre musique et parole pour
ensuite attribuer automatiquement les extraits de parole à des hommes ou à des femmes.
Ce système permet donc d’avoir accès automatiquement à des mesures de leurs temps
de parole respectifs. En 2021, le dernier rapport portant sur l’exercice 2020 annonce une
présence des femmes en hausse à la télévision entre 18h et 20h (ayant atteint 40%) et
une stabilisation à 41% pour la part des femmes présentes à l’antenne, télévision et radio
confondues (CSA, 2021). Pour autant, le corpus RadioTalk, publié par le MIT et contenant
des enregistrements ayant été diffusés entre octobre 2018 et mars 2019 aux États-Unis,
reportait que les femmes ne représentaient qu’un tiers de leur corpus (27,8%), que celles-
ci étaient plus présentes dans les appels au studio que dans les personnes présentes sur
les plateaux (32,6% contre 27,3%) et que les tours de paroles des hommes étaient 21,9%
plus longs pour les hommes que pour les femmes (Beeferman et al., 2019). On ne peut
donc s’attendre à une amélioration systématique de la représentation des femmes dans
l’ensemble des corpus issus de la radio.

Si les représentations médiatiques évoluent au rythme de la société, les données, elles,
une fois constituées en corpus, restent fixées au temps de leur création. Ainsi, les corpus
ESTER, ETAPE et REPERE cristallisent une représentation de la scène médiatique dans
laquelle les femmes sont sous-représentées. Par conséquent, nous supposons que c’est éga-
lement le cas dans le corpus qui nous a servi de corpus d’apprentissage. Nous avons donc
analysé la représentation des femmes dans ces données, pour mettre en lumière les liens
entre cette représentation des catégories de genre dans nos données et les performances
de notre système.

6.1.2 Femmes et données

Dans leur étude, David Doukhan et Jean Carrive mobilisaient les notions de “taux
de présence” et de “taux d’expression” (Doukhan et Carrive, 2018). Nous avons donc
repris leur terminologie pour décrire la représentation des femmes dans nos données. Le
Tableau 6.1 récapitule cette répartition dans nos données d’apprentissage. Sans surprise,
on observe une représentation majoritaire des hommes qui composent plus de 65% des
personnes présentes (résultat en accord avec les chiffres donnés par le rapport du GMMP
2015) et occupent 75% du temps de parole. Nos observations, bien que portant sur des
données antérieures, sont concordantes avec celles de David Doukhan et Jean Carrive qui
observent un taux d’expression des femmes variant entre 7,73% et 47,44% selon les chaînes
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Femmes Hommes NA

Taux de présence 33,16% 65,32% 1,52%
(831) (1637) (38)

Taux d’expression 22,57% 75,75% 1,68%
(22h 30min) (75h 30min) (1h 40min)

Table 6.1 – Représentation du genre dans les données d’apprentissage.

(2018, p. 499) et pas si éloignées de celles du dernier rapport du CSA qui reporte un taux
de présence de 41% et un taux d’expression de 35% pour les femmes.

6.1.3 Femmes et rôles

Le temps de parole, qui conditionne la quantité de données disponibles pour la consti-
tution de corpus, est largement dépendant du statut de la personne dans l’interaction
médiatique. Ainsi, une présentatrice, un chroniqueur ou une experte invitée cumuleront
plus de temps de parole, qu’un ou une invitée, venue faire une promotion ponctuelle ou
interrogée pour un reportage. Ce point est d’ailleurs important car dans le rapport de
2020, le CSA notait que :

« [l]e temps de parole des femmes à l’antenne - télévision et radio confondues
-, mesuré automatiquement par l’INA, est inférieur au taux de présence et
relativement stable par rapport à 2019 (35%), ce qui laisse supposer qu’à pré-
sence égale, les femmes s’expriment toujours moins que les hommes. » (CSA,
2021, p.5)

La question se pose alors de savoir si les femmes s’expriment moins, ou si ces dernières
ont moins accès à des statuts leur permettant de parler plus longuement. Nous avons
donc tenté d’introduire une notion de rôle dans nos analyses, en considérant que cette
information éclairait à la fois des caractéristiques du type de parole (professionnelle ou
non) mais également une implication vis-à-vis des quantités de données disponibles. Les
rôles sont définis en fonction du nombre d’interventions et du temps de parole total (voir
Chapitre 5). Nous appelons Ancres les locuteurs et locutrices qui parlent longtemps et
souvent (présentatrice, chroniqueur, etc.) et Ponctuel·les, celles et ceux qui interviennent
peu et peu souvent (interviewée de micro-trottoir, auditeur via le standard téléphonique,

Ancres (A) Ponctuel·les (P) Autres (O)

Taux de présence 3,79% 92,78% 3,43%
(95) (2325) (86)

Taux d’expression 35,71% 49,59% 14,70%
(35h 36min) (49h 25min) (14h 39min)

Table 6.2 – Représentation des rôles dans les données d’apprentissage.
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etc.). Le Tableau 6.2 présente la distribution des rôles dans les données d’entraînement et
montre que malgré le faible nombre d’Ancres dans nos données (3,79%), elles concentrent
néanmoins 35,71% du temps de parole total, validant ainsi l’approximation faite par nos
rôles définis automatiquement.

En croisant les deux paramètres, nous pouvons observer que la distribution des rôles
n’est pas homogène parmi les catégories de genre (voir Tableau 6.3). Les femmes repré-
sentent 29,47% des Ancres, moins que chez les Ponctuel·les, où elles représentent 33,68%.
On peut donc observer que ces dernières sont déjà peu représentées dans notre échantillon
global, mais qu’elles le sont encore moins, dans des rôles plus exposés médiatiquement. La
distribution homme/femme globale est équivalente à la distribution homme/femme chez
les Ponctuel·les, ce qui est assez logique, lorsqu’on voit la disparité de taille d’échantillon,
les Ancres représentant moins de 4% de notre échantillon total. En revanche, il est inté-
ressant de noter, que sur nos données, même en tant qu’Ancres, les femmes parlent moins,
avec un taux d’expression à 20,89% contre 74,86% pour les hommes. En calculant le temps
de parole moyen pour les femmes Ancres, on obtient une valeur de 15,9 min contre 25,2
min pour un homme de la même catégorie. La différence de taux d’expression relevée par
David Doukhan et Jean Carrive ne peut donc pas être expliquée uniquement par un diffé-
rentiel de rôle, mais bien une tendance des hommes à parler davantage à rôle équivalent.
Ces disparités dans les données d’apprentissage, au-delà de la description sociologique
qu’elles contiennent, nous laissent supposer que des différences vont être observables dans
les performances de notre système.

Rôle Femmes Hommes NA

Taux de présence
A 29,47% 66,32% 4,21%

(28) (63) (4)

P 33,68% 64,95% 1,37%
(783) (1510) (32)

Taux d’expression
A 20,89% 74,86% 4,25%

(7h26min) (26h 29min) (1h 40min)

P 25,00% 74,86% 0,14%,
(12h 21min) (37h 00min) (4min)

Table 6.3 – Représentation des rôles en fonction des catégories de genre dans les données
d’apprentissage. Les NA correspondent à de la parole superposée ou des locuteurs et
locutrices pour lesquels les méta-données de genre n’étaient pas disponibles.

6.2 Analyse des performances

Après entraînement, nous avons donc évalué notre système sur un ensemble de données
de test. Au sein de ces données, la répartition des rôles en fonction des catégories de
genre est sensiblement la même que celle observée dans nos données d’apprentissage (voir
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Rôle Femmes Hommes

Taux de présence
A 31,82% 68,18%

(70) (150)

P 33,27% 66,73%
(337) (676)

Table 6.4 – Représentation des rôles en fonction des catégories de genre dans les données
de test.

Tableau 6.4). Nous avons reporté nos résultats à la fois par WER moyens (les WER
moyens étant habituellement reportés dans les articles) mais également en termes de
WER médians (Tableau 6.6). Il est intéressant de noter l’écart qui peut exister entre ces
valeurs. Les tests statistiques que nous avons utilisés étant des tests non-paramétriques
se basant sur les médianes, reporter les valeurs médianes est également un bon indicateur
de la significativité statistique des différences de performances observées.

6.2.1 Performances globales

Notre système présente un WER moyen de 38,10% et un WER médian de 26%. On
observe une grande variabilité dans les performances obtenues en fonction des émissions.
En effet, comme décrit dans le Chapitre 5, le corpus d’apprentissage du système utilisé
contenait uniquement de la parole préparée, alors que le corpus de test également de la
parole spontanée, dans le cadre d’émissions de divertissement notamment, comme Planète
Showbiz. Ainsi, on observe de variations allant jusqu’à 36,51 points de pourcentage pour
les WER moyens et 39,50 points pour les WER médians (voir Tableau 6.5).

Émission Effectif WER moy. WER med.
Africa1 Infos 57 33,79% 23,00%
Comme On Nous Parle 80 51,45% 31,50%
Culture et Vous 276 55,58% 52,00%
La Place du Village 30 45,10% 44,50%
Le Masque et la Plume 68 42,57% 30,50%
Pile et Face 123 20,02% 19,00%
Planète Showbiz 312 56,53% 57,50%
RFI Infos 804 31,09% 21,00%
RTM Infos 394 22,04% 18,00%
Service Public 88 50,68% 29,50%
TVME Infos 52 25,44% 22,50%
Un Temps de Pauchon 100 53,28% 48,00%
Total 2384 38,10% 26,00%

Table 6.5 – Effectifs, WER moyen et médian et effectifs par émissions.
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6.2.2 Impact du genre et du rôle sur les performances

Lorsqu’on s’intéresse aux valeurs par catégories de genre, on observe que les valeurs de
WER sont plus élevées pour les femmes avec un WER médian de 30% contre 25% pour
les hommes. Cet écart de performance est significatif avec un W = 731854 et une p-valeur
= 2,34e−6. Les performances sont également bien meilleures sur les Ancres (22%) que sur
les Ponctuel·les (31%) avec un écart de presque 10 points de pourcentage de WER. Cet
écart est également significatif (W = 588683 ; p-valeur = 5,32e−11)

Lorsqu’on regarde l’interaction de ces deux facteurs, la différence de rôle se retrouve
dans la valeur des WER obtenus, qui sont bien meilleures pour les Ancres que pour les
Ponctuel·les. Le WER médian se situe à 22% pour les hommes Ancres et 24% pour les
femmes Ancres, alors qu’il monte à 29% pour les locuteurs ponctuels et atteint la valeur
maximale de 38% pour les locutrices ponctuelles. Il est intéressant de noter que mal-
gré une quantité de données plus importantes et une parole plus professionnelle pour les
Ancres, une différence de genre est toujours observée avec un écart de WER moyen de 10
points de pourcentage (W = 143286 ; p-valeur = 0.0022). D’un point de vue graphique,
on observe une queue de distribution plus longue pour les femmes (voir Figure 13), mar-
quant cette différence de performance avec des WER relativement élevés pour certaines
locutrices. Concernant les Ponctuel·les, l’écart entre catégories de genre est également
significatif (W = 228508 ; p-valeur = 3,43e−5) et va dans le sens attendu, à savoir de
meilleures performances pour les hommes, largement plus représentés dans nos données
d’apprentissage.

Rôles WER Femmes Hommes Tous·tes

Ancres médian 24,00 % 22,00% 22,00%
moyen 38,02 % 28,20% 32,18%

Ponctuelles médian 38,00 % 29,00% 31,00%
moyen 48,86 % 39,60% 42,63%

Tous·tes médian 30,00% 25,00% 26,00%
moyen 43,58% 35,00% 38,10%

Table 6.6 – WER médian et moyen par rôle et par catégorie de genre.

6.2.3 Effet de l’émission et du type de parole

Pour autant, les variations de genre ne sont pas les plus importantes en termes d’effet.
Le système utilisé pour cette expérience est un système développé par Zied Elloumi (2018)
dont l’objectif était, à terme, de construire un système de prédiction du WER. Comme
expliqué plus haut, les données d’apprentissage contiennent donc uniquement de la parole
préparée, alors que le corpus de test contient presque autant de parole préparée que de
parole spontanée, permettant ainsi de tester la précision de la prédiction du WER (voir
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Figure 13 – Distribution des WER en fonction du rôle par catégorie de genre.

section 5.3.1). On s’attend effectivement à un WER plus important sur de la parole
spontanée, où les disfluences sont nombreuses, que sur de la parole préparée sur laquelle
la majorité des travaux a porté jusqu’alors. Au sein des émissions, les distributions de
WER varient grandement comme en témoigne la Figure 14, dans laquelle les émissions
sont classées par WER moyens croissants. Il est intéressant de souligner que l’on observe
également que plus les performances du système se dégradent, plus les écarts en fonction
du genre se creusent.

Lorsqu’on s’intéresse aux distributions de WER par catégorie de genre, par émission,
les tendances ne sont pas nettes : les WER médians sont plus bas pour les femmes pour les
7 premières émissions à gauche de la figure, à savoir Pile et Face, RTM Infos, TVME Infos,
RFI Infos, Africa 1 Infos, Le Masque et la Plume et La Place du Village. Or ces émissions,
à l’exception de Le Masque et la Plume et de La Place du Village, ne contiennent que
de la parole préparée, soit dans le cadre de programmes d’informations radiophoniques,
soit, dans le cas de Pile ou Face de débats politiques télévisés. On peut donc questionner
l’existence d’un lien entre la différence de performance homme/femme et le type de parole.
De fait, on observe que, dès lors que les performances sont particulièrement mauvaises,
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Figure 14 – Distribution des WER par émissions et par catégorie de genre.

Figure 15 – Distribution des WER par émissions et par rôles.
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WER Femmes Hommes Tous·tes

Parole préparée médian 18% 21% 20%
moyen 28,53% 27,06% 27,55%

Parole spontanée médian 61% 38% 48%
moyen 62,11% 48,33% 53,91%

Table 6.7 – Représentation des rôles en fonction des catégories de genre dans les données
de test.

les WER médians des hommes deviennent meilleurs alors que les WER médians obtenus
pour les femmes explosent et dépassent pour la majorité le seuil de 50%. 4

La Figure 15 représente également nos distributions de WER mais cette fois-ci en
fonction du rôle des locuteurs et locutrices. Les écarts entre Ancres et Ponctuelles sont
bien plus importants que les écarts entre catégories de genre et ce, même sur de la parole
spontanée. Ce que ces résultats nous disent c’est qu’un système est entraîné sur un type de
données et un type de parole. Le corpus d’apprentissage du système ne contenant que de
la parole préparée et les Ancres représentant une grande partie de ces données, le système
modélise finement ce type de parole. La qualité de leur énonciation est peut-être également
un facteur influant sur la reconnaissance. Nous soulignons également qu’en séparant nos
WER/loc/émission en catégorie de genre et en rôle, nous finissons par obtenir des effectifs
très petits, qui n’assurent pas la robustesse de nos résultats statistiques (voir Annexe B
pour une description détaillée des WER) .

On observe donc un WER moyen plus bas pour les femmes sur les émissions Africa
1 Infos, Comme On Nous Parle, La Place du Village, Pile et Face, RTM Infos et TVME
Infos, et des WER plus bas pour les hommes pour Culture et Vous, Le Masque et la
Plume, Planète Showbiz, RFI Infos, Service Public et Un Temps de Pauchon. À partir
de ces résultats, il nous semble délicat de conclure sur l’existence ou l’absence d’un biais
prédictif genré. Ce que l’on peut affirmer en revanche, c’est que notre système est glo-
balement peu performant sur la parole spontanée avec des WER bien supérieurs à 25%
(voir Tableau 6.7). La Figure 16 nous montre bien que les différences de genre se lissent
sur de la parole préparée (W = 212209 ; p-valeur = 0,047), alors que l’écart explose, avec
une détérioration importante des performances sur les voix de femmes dans le cas de
parole spontanée (W = 140053 ; p-valeur = 3,148e−13). On peut donc supposer que nous
sommes face à un phénomène d’amplification des difficultés. Le modèle canonique contient
une parole préparée, professionnelle (d’Ancres) et masculine, et s’en éloigner rend explicite
l’existence d’un canon acoustique masculin en détériorant drastiquement les performances
sur les locutrices.

4. L’ensemble des valeurs de WER par émission et catégorie de genre sont présentées dans l’Annexe B.
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Figure 16 – Distribution des WER en fonction du type de parole par catégorie de genre.

6.3 Conclusion

Nous constatons dans nos données issues des média français une nette disparité en
termes de présence des femmes et de quantité de parole. Nos données contenant des
émissions diffusées entre 1998 et 2013, on peut s’attendre à ce que cette disparité soit
moins importante sur des enregistrements plus récents, d’autant plus que le gouverne-
ment français affiche des efforts vers la parité dans la représentation médiatique. On peut
également noter que même si notre analyse a été menée sur un grand nombre de données,
elle n’atteint pas l’exhaustivité d’études à grande échelle comme celle de Doukhan et al.
(2018). Néanmoins, nos résultats posent question, car si la représentation des genres dans
le monde réel est peut-être plus équilibrée aujourd’hui, ces corpus sont toujours utilisés
comme données d’entraînement pour les systèmes d’ASR.

Dans cette première étude, nous observons de nombreuses variations de performances,
en fonction du genre des locuteurs et locutrices, mais également de leur rôle ainsi que
du type d’émission et de parole. Il est impossible d’isoler clairement l’impact de la re-
présentation du genre sur ces données. Dans le cas de la parole préparée, on observe des
WER médians plus bas pour les femmes (voir Figure 14, en accord avec les résultats de
Martine Adda-Decker et Lori Lamel (2005)). Cependant, à l’échelle globale, cet écart de
performances en fonction du genre dans la configuration de parole canonique, à savoir de
la parole préparée, n’est pas significatif (W = 212209 ; p-valeur = 0,047). Des dispari-
tés apparaissent dès que l’on s’éloigne de ce standard. Les femmes obtiennent des WER

102



CHAPITRE 6. ÉVALUER LE BIAIS PRÉDICTIF 6.3. Conclusion

moins bons chez les Ponctuel·les et dans le cas de la parole spontanée, rendant visible la
modélisation du masculin comme valeur par défaut.

L’inter-relation du rôle, du type de parole et du genre doit également nous conduire
à questionner la manière dont nous tirons des conclusions sur les performances de nos
systèmes. Dans leur étude sur l’ASR pour le trafic aérien, Thomas Pellegrini et al. (2019)
notent que la parole de femmes est mieux reconnue que celle des hommes. Les auteurs
et autrices mettent cela en relation avec les différents rôles occupés par les femmes :
en effet celles-ci sont majoritairement présentes en tour de contrôle, où les conditions
acoustiques sont meilleures, alors que les pilotes, dont la parole est difficilement reconnue,
sont majoritairement des hommes. Dès lors, lorsque l’on s’intéresse à des données non-
élicitées, le genre peut constituer une grille d’analyse, mais les interactions sont souvent
multiples et se cantonner à une analyse genrée, peut conduire à une interprétation partielle
voir faussée des résultats.

La deuxième question soulevée par ce travail est celle de la capacité de généralisa-
tion des systèmes. On peut supposer qu’un écart à l’usage (ici appliqué à de la parole
préparée) risque de faire apparaitre des disparités de traitement sur d’autres facteurs
sous-représentés à l’apprentissage (ici le rôle et la catégorie de genre). Une faible capacité
de généralisation d’un système entraîné sur de la parole médiatique peut conduire à une
invisibilisation de certaines paroles. Dans le cas de notre exemple, si ce système était
utilisé pour du sous-titrage ou de l’indexation d’archives, on peut se questionner sur l’im-
pact de mauvaises performances du système sur l’indexation de la parole des femmes par
exemple ou des personnes moins représentées dans la sphère médiatique (on peut penser
à la parole accentuée, par exemple). Le système présenté dans le cadre de cette étude
n’était pas destiné à un tel usage, mais il semble que dans le cas de systèmes hybrides, un
écart au modèle canonique entraîne des phénomènes d’amplification des difficultés.

Notre étude met également en avant le fait que les femmes sont sous-représentées dans
les données issues des médias, ces données étant le reflet des inégalités sociales actuelles,
comme le souligne l’ensemble des rapports du CSA relatifs à la représentation des femmes
à la télévision et à la radio. Par conséquent, afin de créer des systèmes équitables (selon
un conception de l’équité à définir), il est nécessaire de prendre en compte les problèmes
de représentation dans la société qui vont être encapsulés dans les données. Ceci est en
accord avec le concept de Fairness by Design proposé par Ahmed Abbasi et al. (2018).

Pour évaluer l’impact du genre sur un système d’ASR, il est donc nécessaire i) de
décrire exhaustivement les données, et de comprendre les processus sociaux à la base
de leur production, ii) de contrôler au maximum les autres variables pouvant influencer
les performances du système. C’est ce à quoi s’intéresseront les chapitres 7 et 8 de ce
manuscrit.
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Chapitre 7

Représentation du genre dans les
données de parole 1

« A data set may have many millions of pieces of data, but this does not mean
it is random or representative. To make statistical claims about a data set, we
need to know where data is coming from ; it is similarly important to know and
account for the weaknesses in that data. » (Boyd et Crawford, 2012, p. 668)

Cette citation est extraite de l’article de danah Boyd et Kate Crawford intitulé Critical
questions for big data : Provocations for a cultural, technological, and scholarly phenome-
non. Parmi ces questions essentielles, se pose celle de la représentativité des données. Si
nous postulons qu’une des sources des biais prédictifs dans les systèmes d’ASR se trouve
dans le biais de sélection, alors les données doivent être considérées avec attention. Nous
avons vu dans le chapitre précédent que les femmes sont majoritairement sous-représentées
dans les corpus issus des médias. Si l’impact de la représentation du genre dans les don-
nées sur le WER reste complexe à analyser, nos résultats posent néanmoins la nécessité
d’une description exhaustive des données. Cette description est nécessaire pour être en
mesure d’évaluer nos systèmes et l’existence de biais prédictif genré, mais également dans
une démarche de compréhension de ce que les systèmes modélisent réellement. Nous nous
sommes donc intéressée à décrire les corpus de parole disponibles sur une plateforme de
diffusion de ressources pour aider au développement de technologie du TAL : la plateforme
OpenSLR (Open Speech Language Resources).

La question à la base de cette étude était multiple : dans le cadre de notre travail
de thèse, nous souhaitons questionner l’existence de biais prédictifs de genre dans les
systèmes d’ASR, mais pour attester de l’existence d’un tel biais prédictif, encore faut-il
pouvoir être capable de connaître la représentation de genre dans les données utilisées
par les systèmes et de les évaluer en fonction de ces catégories. Nous nous posons donc
la question de savoir si ces informations sont disponibles. En suivant la méthodologie
décrite en section 5.3.2, nous avons récupéré des informations sur 66 corpus de parole,
disponibles sur la plateforme au moment de la réalisation de notre travail. À partir de ces
informations, nous avons à la fois dressé un aperçu des pratiques, et mené une réflexion

1. Ce travail a donné lieu à deux articles (Garnerin et al., 2020b) et (Garnerin et al., 2020a), dont le
présent chapitre est partiellement inspiré.
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sur ce que nos observations viennent dire de la manière dont est envisagé le genre dans
nos données.

Comme expliqué plus haut, la méthodologie de récolte des informations est décrite
en section 5.3.2. Dans le présent chapitre, nous nous intéresserons à la présentation et à
l’analyse des résultats. 2 Dans un premier temps, nous discuterons de la faible quantité
d’informations fournies avec les corpus et des impacts de ce manque de transparence.
Puis nous nous intéresserons à la représentation des catégories de genre dans nos don-
nées, en questionnant les multiples facteurs à l’origine des différences observées. Enfin,
nous conclurons sur un ensemble de bonnes pratiques, réactualisant ainsi une partie des
recommandations que de nombreux auteurs et autrices (Wilkinson et al., 2016; Bender et
Friedman, 2018; Gebru et al., 2018; Mitchell et al., 2019) préconisent.

7.1 Disponibilités des méta-données

En commençant ce travail de recensement, nous ne pensions pas rencontrer de dif-
ficultés outre mesure. Cependant, force a été de constater que les informations sur les
locuteurs et locutrices sont rares. Sur les 66 corpus étudiés, 36,4% ne fournissaient aucune
information concernant le genre des locuteurs et locutrices. Pour les corpus fournissant
ces informations, seulement 9 les indiquaient dans un fichier de méta-données, 28 l’avaient
indexé de manière explicite dans les données elles-mêmes et 5 mentionnaient ces informa-
tions dans l’article publié à l’occasion de la diffusion publique du corpus (voir Tableau 7.1).
On peut se demander si la prise en compte tardive du genre dans la technologie est à l’ori-
gine de l’absence de mise à disposition de données démographiques sur le genre par les
créateurs et créatrices de ressources.

Lorsque des informations sont fournies, ce sont majoritairement le nombre de per-
sonnes appartenant à chaque catégorie. Dans le sous-ensemble des 42 corpus contenant
des informations sur le genre des locuteurs et locutrices, seuls cinq corpus fournissent le
temps de parole pour chaque catégorie (voir Tableau 7.2).

La deuxième difficulté rencontrée concerne l’absence de standard dans le report d’in-
formations sur le temps de parole, rendant impossible la comparaison directe de temps
de parole entre individus ou entre catégories de genre. Lorsque des informations de durée
sont fournies, la granularité utilisée varie selon les corpus. Certains auteurs indiquent les
temps de parole en heures (e.g. Panayotov et al. (2015); Hernandez et al. (2018)), d’autres
le nombre d’énoncés ou de phrases (e.g. Juan et al. (2015); Google (2019)), la définition de
ces deux termes n’étant jamais explicite : le découpage est-il syntagmatique ? basé sur les
groupes de souffles ou du aux limites techniques du système ? Il n’existe pas de cohérence
entre nombre d’énoncés et temps de parole, excluant ainsi la possibilité d’approximer l’une
par l’autre.

2. L’ensemble des données recueillies sont présentées dans l’Annexe C
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Informations disponibles #corpus
Non 24 (36.4%)
Oui metadata 9 (13.6%)

indexed 28 (42.4%)
paper 5 (7.6%)

Total - 66

Table 7.1 – Disponibilité des informations concernant le genre dans les corpus OpenSLR.

Informations disponibles #corpus
Nombre de loc. 40
Nombre d’énoncés 32
Durée de parole 5
Nombre total de corpus 42

Table 7.2 – Type d’information disponible en fonction du genre dans les 42 corpus
contenant des informations genrées.

Notre approche se voulait inspirée de celle du travail de David Doukhan et Jean Carrive
(2018), en mobilisant les notions de “taux de présence” et de “taux d’expression”. Mais la
difficulté à obtenir des informations de durée de parole comparables nous a mené à nous
focaliser principalement sur le taux de présence. Cependant, au vu des résultats présentés
dans le précédent chapitre, nous encourageons le lecteur ou la lectrice à garder à l’esprit
que des taux de présence égaux n’impliquent pas nécessairement des quantités de parole
égales, même si cette mesure en reste un premier indicateur.

En plus des 42 corpus pour lesquels nous avons réussi à trouver des informations sur le
genre des locuteurs et locutrices, nous avons recueilli manuellement des informations sur
les locuteurs et locutrices pour 7 autres corpus, atteignant une taille d’échantillon finale
de 47 corpus. 3

7.2 Genre et taux de présence

À l’échelle générale de notre corpus d’étude composé de 47 corpus de parole pour
lesquels des données démographiques sur le genre ont été récupérées, nous observons la
répartition suivante : sur les 6 072 locuteurs et locutrices, 3050 sont des femmes et 3022
des hommes, on peut donc considérer la parité comme atteinte.

Nous avons ensuite croisé la répartition homme/femme avec le caractère élicité ou
non des données, une parole non élicitée décrivant toute parole qui aurait existé sans la

3. Les données sur le corpus TEDLIUM renseignées dans l’article de ne portant que sur la durée de
parole, le corpus ne fait pas partie de notre analyse sur la représentation des catégories genrées basées
sur le nombre de locuteurs et locutrices. De plus le corpus The Free ST Chinese Mandarin Corpus, de
SurfingTech, fournissait des informations de genre, mais nous avons rencontré des problèmes avec les
fichiers et ne sommes pas parvenue à l’intégrer à notre analyse, d’où un total de 47 et non 49 corpus.
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création du corpus, comme les TEDTalks, les interviews, les émissions de radio, etc. Nous
supposons que si les données n’ont pas été élicitées, un déséquilibre entre les catégories
de genre pourrait apparaître, comme ce que nous avons pu observer dans le chapitre
précédent. Ces attentes sont renforcées par des exemples tels que la ressource des TED
Talks espagnols, qui indique dans sa description concernant les locuteurs et locutrices que
“most of them are men” (Hernandez-Mena, 2019). Les données élicitées à l’inverse, ayant
été produites et récoltées dans le cadre d’un protocole de création de corpus sont beaucoup
moins susceptibles de présenter une représentation déséquilibrée puisque celle-ci aura été
réfléchie en amont par les auteurs et autrices de la ressource, lors du protocole de recueil
des enregistrements.

Les autres facteurs que nous avons analysés sont la tâche adressée (à savoir l’ASR ou
la synthèse vocale) et le statut de la langue. Le statut de la langue (bien ou peu dotée) est
défini ici de manière approximative et ne prend pas en compte les variations dialectales.
Ainsi un dialecte de l’anglais, même si peu représenté dans les technologies, sera quand
même considéré comme bien doté. Ces deux facteurs nous semblaient pertinents car ils
réinscrivent les données et les technologies dans des espaces sociaux et culturels.

7.2.1 Parole élicitée vs non-élicitée

Nous présentons les résultats dans le Tableau 7.3. Que ce soit dans le cas de la parole
élicitée ou non, la différence de nombre de locuteurs et locutrices est relativement faible
(respectivement 5,6 et 5,8 points de pourcentage), loin de la différence de 30 points de
pourcentage observée dans le chapitre précédent. On peut néanmoins noter que dans le cas
de parole élicitée, les femmes sont plus représentées et que cette tendance s’inverse pour
les données non-élicitées. Ces résultats laissent supposer qu’élicités ou non, les corpus sont
le résultat d’un processus contrôlé de création de données, et donc la disparité de genre
est réduite autant que possible par les auteurs et autrices du corpus. Nous remarquons
cependant qu’à l’exception de Librispeech (Panayotov et al., 2015), tous les corpus non-
élicités sont de petits corpus. En retirant Librispeech de l’analyse, nous retrouvons un ratio

Type de parole #corpus #F #H

Élicitée 41 1782 1596
52,8% 47,2%

Non-élicitée 5 1268 1426
47,1% 52,9%

Non-élicitée 4 67 143
(sans Librispeech) 31.9% 68.1%

Table 7.3 – Distribution des catégories de genre en fonction du type de parole. (N.B. : Les
deux dernières lignes reportent les résultats obtenus pour la parole élicitée sans prendre
en compte le corpus Librispeech).
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femmes/hommes de 1/3-2/3, cohérent avec nos résultats précédents. Ce qui ressort de ces
résultats est que lorsque les données ne sont pas élicitées ou soigneusement équilibrées,
il existe un risque que la disparité de représentation s’insinue. Ce déséquilibre n’est pas
observé à l’échelle de l’ensemble de la plateforme OpenSLR, en raison du fait que la plupart
des corpus sont élicités (89,1%). Par conséquent, l’existence d’un tel écart entre les genres
est évitée par un contrôle minutieux pendant le processus de création des ensembles de
données. Les créateurs du corpus Librispeech, par exemple se sont assurés de maintenir
une « gender balance at the speaker level and in terms of the amount of data available
for each gender » (Panayotov et al., 2015, p. 5208).

7.2.2 "How can I help ?" : impact de la tâche

Les données disponibles sur OpenSLR sont des données de paroles pour l’entraînement
des systèmes. Si notre travail porte uniquement sur l’ASR, les corpus de parole peuvent
également servir au développement de systèmes de synthèse vocale (text-to-speech ou
TTS). Nous nous sommes intéressée à l’impact de la tâche sur la composition des corpus,
les résultats sont reportés dans le Tableau 7.4. Nous observons que si les taux de pré-
sence sont presque équilibrés au sein des corpus d’ASR, les femmes sont plus représentées
dans les ensembles de données pour la synthèse, avec 63,9% de locutrices contre 36.1%
de locuteurs. Il y a donc retournement de la répartition 1-3/2-3 avec cette fois-ci une
sous-représentation des hommes. Cette observation entre en résonance avec un ensemble
de travaux démontrant que nous serions censées préférer les voix de femmes. Si ces hy-
pothèses sortent du champ de notre compétence, nous pouvons néanmoins montrer que
celles-ci permettent aux systèmes de rester en adéquation avec les stéréotypes de genre.
En effet, dans 2001 : l’Odyssée de l’Espace, HAL qui se veut figure d’autorité et de pou-
voir (et qui incarne au final une persona violente) est représenté avec une voix d’homme,
alors que les assistants vocaux, pensés comme des secrétaires personnelles, appellent à des
valeurs majoritairement associées à la féminité. Ce constat fait écho au rapport de recom-
mandation de l’ONU pour une éducation numérique égalitaire, qui indique qu’aujourd’hui
la plupart des assistants vocaux ont une voix de femme :

« Today and with rare exception, most leading voice assistants are exclusively
female or female by default, both in name and in sound of voice. Amazon has
Alexa (named for the ancient library in Alexandria), Microsoft has Cortana
(named for a synthetic intelligence in the video game Halo that projects itself
as a sensuous unclothed woman), and Apple has Siri (coined by the Norwegian
co-creator of the iPhone 4S and meaning ‘beautiful woman who leads you to
victory’ in Norse). While Google’s voice assistant is simply Google Assistant
and sometimes referred to as Google Home, its voice is unmistakably female. »
(West et al., 2019, p. 94)
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Tâche #corpus #F #H

ASR 12 2523 2615
49,1% 50,9%

TTS 10 124 70
63,9% 36,1%

NA 25 403 337
54,5% 45,5%

Table 7.4 – Distribution des catégories de genre en fonction de la tâche adressée. ASR
correspond à la reconnaissance automatique de la parole, TTS à la synthèse vocale à
partir de texte et NA correspond aux corpus pour lesquels aucune tâche particulière
n’était renseignée.

On peut néanmoins soulever que, par défaut, la voix française de Siri est masculine, rare
exception dans le tableau général. Les stéréotypes tels que "les voix féminines sont perçues
comme plus serviables, plus sympathiques ou plus agréables" justifient de leur utilisation
dans les systèmes. 4 Les systèmes de synthèse vocale étant souvent utilisés pour créer
des assistants vocaux, on peut supposer que l’utilisation de voix féminines est devenue
pratique courante pour garantir l’adhésion du public au système, ce qui expliquerait leur
sur-représentation dans les corpus de données destinés à la synthèse. Cette pratique,
d’utilisation de voix féminines dans les technologies reposant sur une utilisation de la
parole et justifiée par des phénomènes d’identification sociale ou de stéréotypes culturels
liés au genre est discutée dans les travaux de Clifford Nass et Scott Brave (2005).

7.2.3 Statut de la langue

Dans les corpus élicités mis à disposition sur OpenSLR, certains contiennent des don-
nées de langues peu dotées et d’autres de langues largement dotées (principalement des
variations régionales de langues largement dotées, l’idée étant de permettre une amélio-
ration de la couverture dialectale des systèmes). Les stéréotypes de genre et les disparités
de représentation étant le résultat de processus sociaux et culturels, il nous semblait in-
téressant de questionner si les écarts de représentation observés jusqu’alors étaient un
phénomène constant à l’échelle globale, où si des différences par langue émergeaient.
Lorsque nous examinons la répartition des catégories de genre dans ces corpus élicités,

4. Même si ces associations tendent à être mises à distance par les créateurs et créatrices de ces
artefacts. On peut citer Deborah Harisson, ayant travaillé sur le développement de Cortana et citée par
François Perea (2018) : « We always get the question why is she a she and not a he and there are two
genders and you can start with one so there are reasons we went with a female but at the end it’s sort
of fifty fifty. So she’s a woman, there is a legacy of what women are expected to be like in an assistant
role and we wanted to be really careful that Cortana got a female voice but she’s not a woman, she’s an
AI assistant, a digital assistant with a voice set as a female voice ». Il est intéressant de souligner qu’en
tant qu’artefact, Cortana est pensée comme ne relevant d’aucune catégorie de genre, mais que dans la
relation utilisateur (ou utilisatrice), elle incarne une persona féminine (avec ce que cela invoque en termes
de représentations).
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Statut de la langue #corpus #F #H Total

Peu dotée 23 677 539 1216
55,7% 44,3% 100%

Fortement dotée 19 1105 1057 2162
51,1% 48,9% 100%

Table 7.5 – Répartition des catégories de genre en fonction du statut de la langue.

F H
Nombre de loc. 591 551

51,8% 48,2%
Nombre d’énoncés 72280 143342

33,5% 66,5%

Table 7.6 – Nombre de locuteurs et locutrices et nombres d’énoncés par catégories de
genre, dans le sous-échantillon de 41 corpus pour lesquels nous avons pu récupérer des
fréquences d’énoncés. (N.B. : l’ensemble de ces corpus ne renseigne pas le nombre de
locuteurs et locutrices, ces chiffres sont donc simplement donnés à titre indicatif).

nous n’observons pas de différence en fonction du statut de la langue, comme reporté
dans le Tableau 7.5. On pourrait conclure que les pratiques sont relativement uniformi-
sées à travers la communauté de TAL. Nous remarquons également que les corpus de
langues largement dotées contiennent deux fois plus de locuteurs et locutrices, les corpus
de langues peu dotées étant tous de petits corpus.

7.3 Genre et taux d’expression

En raison d’un manque global d’informations sur le temps de parole, nous n’avons pas
analysé le taux d’expression par catégorie. Cependant, le nombre d’énoncés est souvent
renseigné, ou facilement retrouvable dans les corpus, et nous avons pu récupérer des valeurs
par catégorie de genre pour 41 corpus, soit les 32 corpus mentionnés dans le Tableau 7.2 et
9 corpus pour lesquels nous avons récupéré les informations manuellement. Si l’équilibre
entre hommes/femmes est presque atteint d’un point de vue du taux de présence, les
hommes sont plus représentés lorsqu’on s’intéresse au nombre d’énoncés (voir Tableau 7.6).
Cependant, cette disparité n’est en réalité que l’effet de trois corpus mono-genre, contenant
respectivement 51 463, 26 567 (Korvas et al., 2014) et 8376 (Hernandez-Mena, 2019)
énoncés de locuteurs, alors que le nombre moyen d’énoncés par corpus sur l’ensemble
de notre sous-échantillon est respectivement de 1942 pour les hommes et 1983 pour les
femmes. Après avoir retiré ces trois valeurs extrêmes, la quantité de parole est équilibrée
entre les catégories de genre. Le nombre élevé d’énoncés des trois valeurs extrêmes est
cependant surprenant, ces trois corpus étant “petits” (2,1 Go, 2,8 Go) et “moyens” (5,2
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Go). 5 Cela met une fois de plus en évidence le flou autour de la notion d’énoncé (sentence
ou utterances) qui n’est jamais explicitement définie. Une telle différence de granularité
rend difficile la comparaison entre les corpus, ces résultats sont donc uniquement donnés
à titre indicatif.

7.4 Évolution dans le temps

Lors de la collecte des données, nous avons remarqué que plus les ressources étaient
récentes, plus il était facile de trouver des informations sur le genre, attestant de l’émer-
gence du genre dans la technologie en tant que sujet pertinent. Comme l’a souligné Kate
Crawford (2017) dans son discours d’ouverture de NeurIPS, les questions d’éthique et
d’équité en IA ont été investies par la communauté de recherche en IA et en apprentis-
sage automatique. La Figure 17 montre l’évolution de la disponibilité des informations
sur le genre au cours des 10 dernières années. Nous pouvons voir que ce pic d’intérêt est
également présent dans nos données, avec plus de ressources contenant des informations
sur le genre après 2017.

Figure 17 – Évolution de la disponibilité des informations sur le genre dans les ressources
OpenSLR de 2010 à 2019

5. D’après notre classification en taille définie en section 5.3.2 du Chapitre 5.
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7.5 Sur l’importance des méta-données

Cet effort de recherche a donné lieu à des articles méthodologiques, parmi lesquels on
peut citer le travail d’Emily Bender et Batya Friedman (2018), qui ont proposé la notion
de data statements. Les autrices supposent que :

« [...] data statements will help alleviate issues related to exclusion and bias
in language technology, lead to better precision in claims about how natural
language processing research can generalize and thus better engineering re-
sults, protect companies from public embarrassment, and ultimately lead to
language technology that meets its users in their own preferred linguistic style
and furthermore does not misrepresent them to others. » (Bender et Friedman,
2018, p. 587)

Décrire ses données de manière explicite devient ainsi un moyen de contrôle de la
capacité de généralisation des modèles. Si la question se pose aujourd’hui de la transpa-
rence des modèles et de l’explicabilité du fonctionnement des systèmes, il reste cependant
en amont et en aval de ceux-ci, des lieux qui se doivent d’être investis : les données et
l’évaluation.

Dans les principes FAIR de Mark Wilkinson et al. (2016) pour la gestion des données
scientifiques, les deux premiers concernent la repérabilité (foundability) et l’accessibilité
(accessibility). C’est seulement une fois que ces deux aspects sont pris en compte que
les questions de l’interopérabilité (interoperability) et de la réutilisabilité (reusability)
peuvent se poser. Si dans notre cas, la repérabilité et l’accessibilité sont en partie prises
en compte par la mise à disposition des ressources via la plateforme OpenSLR, l’absence
de description systématique de leur contenu est un frein à l’interopérabilité et à leur
réutilisation. Une autre discussion sur la description des données au sein de la communauté
du TAL a été initiée par Alain Couillault et al. (2014), qui ont proposé une Charte
sur l’éthique et les big data (Ethics and Big Data Charter), pour aider les créateurs et
créatrices de ressources à décrire leurs données d’un point de vue juridique et éthique. En
dehors du domaine du TAL, cette nécessité d’une description exhaustive des données, tant
d’un point de vue juridique qu’éthique est également la proposition de Timnit Gebru et al.
(2018). Avec leur notion de datasheets for datasets, ils et elles proposent une méthodologie
de standardisation des corpus, à l’instar du travail d’Emily Bender et Batya Friedman.

Dans notre enquête, 13 des 66 corpus étaient accompagnés d’un article décrivant les
ressources. Lorsque les performances des systèmes d’ASR étaient reportées, aucune éva-
luation en termes de genre n’était faite, même si des informations sur la représentation
du genre dans les données étaient renseignées. Si le report d’informations démographiques
est une pratique relativement commune dans la description des ressources, la variabilité
qu’elle introduit dans le système ne fait pour autant pas l’objet d’une évaluation. Pour-
tant, la communication des résultats pour les différentes catégories de genre constitue un
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moyen simple de vérifier l’existence de biais prédictif dans les performances du système.
Décrire ses données constitue un premier pas inévitable, mais l’étape suivante devrait être
de prendre également en compte ces informations dans les processus d’évaluation. C’est
également le point de vue défendu par Margaret Mitchell et al. (2019) avec leur notion de
model cards : une fois la variabilité des données décrites, il est important de rendre compte
des performances des modèles sur ces différents groupes, pour faciliter une interopérabilité
des modèles, sans introduire des risques de biais prédictifs. Montrer la robustesse d’un
système à différentes catégories amène obligatoirement à penser et remettre en question
sa capacité de généralisation. Dans cette perspective, Josh Meyer et al. (2020) ont proposé
le corpus Artie Bias pour évaluer les performances des systèmes en fonction du genre, de
l’âge et de l’accent.

7.6 Conclusion

La première conclusion de notre enquête concerne la difficulté à obtenir une description
exhaustive des locuteurs et locutrices présentes dans les ressources de parole. Ce manque
de méta-données est problématique d’un point de vue scientifique, car il empêche de ga-
rantir la généralisation des systèmes ou des résultats linguistiques basés sur ces corpus,
comme le soulignent Emily Bender et Batya Friedman (2018), mais également d’un point
de vue éthique rendant impossible tout contrôle quant à l’existence d’une disparité de
représentation pouvant conduire à des biais de performance genrés. Cette absence d’infor-
mations contextuelles sur la parole traduit aussi une conception du langage comme entité
abstraite, plutôt que comme production située, qui mérite d’être questionnée (Hovy et
Spruit, 2016).

Lorsque des informations sur la représentation du genre dans les données étaient four-
nies, celles-ci se portaient majoritairement sur le nombre de locuteurs et locutrices. Mais
comme montré dans le chapitre précédent, le taux de présence n’est pas nécessairement
relié au taux d’expression. Il serait intéressant d’avoir accès à la durée des ensembles de
données en heures ou minutes, à l’échelle du corpus mais également par individu et/ou
catégorie de genre. Des informations de durée standardisées pourraient permettre de vé-
rifier rapidement l’équilibre entre les catégories de genre, sans s’appuyer sur une notion
d’énoncé peu fiable. Lors de la collecte des données, nous avons remarqué que plus les
ressources étaient récentes, plus il était facile de trouver des informations sur le genre, at-
testant de la visibilité croissante des thématiques de genre dans la technologie. Mais si ce
travail descriptif est important pour les futurs corpus, il doit également être effectué pour
les ensembles de données déjà publiés, car ils sont susceptibles d’être utilisés à nouveau
par la communauté.

Comme écrit dans le rapport de l’UNESCO :
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« Even if far from a panacea, establishing balance between men and women in
the technology sector will help lay foundations for the creation of technology
products that better reflect and ultimately accommodate the rich diversity of
human societies. » (West et al., 2019, p. 89)

Si la parité n’est pas une fin en soi, elle constitue un premier pas vers une représentation
de la diversité de nos sociétés pour créer des technologies adaptées à ces dernières. Dès lors,
cette représentation des femmes doit se faire à l’échelle des entreprises et des laboratoires,
mais également à l’échelle des données. Dans le cas de la plateforme OpenSLR, nous avons
pu observer que cette parité est globalement atteinte lorsque les données sont élicitées.
En revanche, lorsque celles-ci sont récupérées, à partir d’émissions radiophoniques par
exemple, nous pouvons observer des disparités de représentations. Cependant ces pratiques
ont tendance à évoluer, le corpus TED LIUM (Rousseau et al., 2014) par exemple, dans
sa dernière version, reporte une quantité de données équivalente pour les hommes et les
femmes.

Nous avons observé également que les voix féminines sont majoritaires dans la plupart
des corpus visant à développer les systèmes de synthèse vocale. Cela pourrait être expliqué
par les stéréotypes associant la voix féminine aux activités de care, la majorité des voix
de synthèse étant utilisées dans des produits de services. Ce type de résultat permet de
réaffirmer le caractère hautement social des données, et la mesure dans laquelle celles-ci
représentent une certaine vision et organisation du monde. Notre étude ne peut cependant
pas prétendre à l’exhaustivité et il serait intéressant de mener un recensement comparable
à plus grande échelle sur l’ensemble des ressources de la plateforme LDC ou ELDA-ELRA.
Nous pensons néanmoins que notre travail constitue un bon aperçu de l’état actuel des
pratiques.

Enfin, la disponibilité croissante de données sur le genre est de bon augure pour une ré-
flexion commune sur sa conception dans les systèmes actuels d’ASR et leurs données. Pour
autant, si les informations de genre sont fournies à propos des données, premier maillon
de la chaîne du développement des systèmes d’ASR, celles-ci restent largement absentes
lorsque l’on s’intéresse à la question de l’évaluation. Or pour évaluer la capacité de géné-
ralisation d’un système, il semble pertinent de pouvoir évaluer les performances de celui-
ci sur différents groupes de la population, d’autant plus quand ces groupes s’inscrivent
dans des rapports de pouvoir, comme nous avons pu le soulever avec l’invisibilisation des
femmes en tant que locutrices dans les technologies de la parole.
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Chapitre 8

Maîtriser la répartition des genres :
une étude sur Librispeech 1

Penser l’existence de biais prédictif en fonction des catégories de genre commence
donc avec les données. Mais quel est l’impact de la représentation des catégories de genre
sur les performances d’un système ? Nous avons vu dans le Chapitre 6 que l’interaction
de facteurs multiples (canal, type de parole, rôle du locuteur ou de la locutrice) rendait
impossible l’interprétation de l’impact du facteur genre de manière isolée. Le présent
chapitre s’intéressera donc à questionner cet impact dans un contexte beaucoup plus
contraint, puisque nous travaillons sur le corpus Librispeech contenant des livres audio,
contrôlant ainsi les variations dues au rôle et au type de parole, ne laissant place qu’à la
variation individuelle dans la tâche de lecture.

8.1 Variation de la proportion homme/femme

Pour ce faire, nous avons donc entraîné trois systèmes E2E avec trois jeux de données
différents (voir section 5.3.3) : un premier corpus d’apprentissage contenant une majorité
de livres lus par des hommes (70%), un corpus avec une répartition équilibrée à 50-50% et
un corpus contenant une majorité de livres lus par des femmes (70% également). L’idée ici
étant de venir vérifier si la variation de la représentation des catégories de genre influence
les performances du système. Nos systèmes étant des systèmes E2E, c’est-à-dire sans
modélisation ni adaptation au locuteur ou à la locutrice explicites, nous nous attendions
à un impact fort de ces représentations sur les résultats.

8.1.1 Performances globales

Les résultats pour ces trois modèles sont présentés dans le Tableau 8.1 et les distribu-
tions sont présentées dans l’Annexe D. Les WER moyens sont de 9,7 %, 10,2% et 9,0%
pour nos 3 conditions sur le corpus test-clean, c’est-à-dire sur le corpus contenant la pa-
role la plus “simple” à reconnaitre (puisque les corpus clean sont ceux ayant obtenus les

1. Ce travail a donné lieu à un article (Garnerin et al., 2021), dont le présent chapitre est partiellement
inspiré.

115



CHAPITRE 8. MAÎTRISER LA RÉPARTITION 8.1. Variation de la proportion H/F

test-clean test-other
Modèles WER F H Tous·tes F H Tous·tes

wper30 médian 10,3% 8,0% 9,5% 21,2% 23,4% 22,5%
moyen 10,9% 8,3% 9,7% 23,3% 26,7% 25,0%

wper50 médian 11,1% 8,9% 9,7% 21,9% 25,0% 24,0%
moyen 11,0% 9,1% 10,2% 25,1% 30,2% 27,7%

wper70 médian 9,4% 8,1% 8,9% 19,5% 22,8% 21,6%
moyen 9,6% 8,3% 9,0% 20,9% 25,9% 23,4%

Table 8.1 – WER par genre obtenus sur les corpus d’évaluation test-clean et test-other
pour nos 3 modèles.

meilleurs WER avec un premier modèle acoustique appris sur le WSJ, d’après les au-
teurs du corpus (Panayotov et al., 2015)). Sur le corpus test-other, plus complexe pour
le système donc, les WER moyens sont de 25%, 27,7% et 23,4%. Malgré les écarts de
WER médians et moyens observés entre les trois systèmes, aucune de ces différences n’est
statistiquement significative 2 (p-valeur = 0,14 pour le test-clean et p-valeur = 0,11 pour
le test-other). On ne peut donc pas conclure que la performance globale du système est
affectée par la variation de la représentation du genre dans les données d’entraînement,
ce qui nous laisse supposer une bonne robustesse des systèmes face à ces variations.

8.1.2 Performances par catégorie de genre

En revanche, le constat n’est pas tout à fait le même dès que l’on s’intéresse aux
performances par catégorie de genre. Un rapide coup d’œil à nos distributions 3 de WER
par catégorie montre que les performances obtenues pour les femmes sont généralement
moins bonnes que celles obtenues pour les hommes (voir Figures 18). Sur le test-clean,
cette différence est statistiquement significative (p-valeur = 0,003) lorsque notre ensemble
d’entraînement ne contient que 30% des livres lus par des femmes. Plus la proportion
de livres lus par des femmes dans le corpus d’apprentissage augmente, plus la p-valeur
augmente, jusqu’à dépasser notre risque alpha (p-valeur = 0,04 pour wper50 et p-valeur
= 0,10 pour wper70). Notre hypothèse selon laquelle la représentation des catégories de
genre dans le corpus d’apprentissage influence les performances obtenues se vérifie dans
le cas des femmes, avec de meilleurs WER au fur et à mesure que l’on augmente leur
proportion dans les données d’apprentissage, mais ce phénomène n’est pas symétrique, ce
qui nous empêche d’affirmer que la sous-représentation d’une catégorie de genre amène
une dégradation du WER sur cette catégorie. De manière surprenante, lorsque l’ensemble
d’entraînement contient 70% de livres lus par des femmes, il n’y a pas de différence

2. L’ensemble des test statistiques discutés dans ce chapitre est reporté dans l’Annexe E.
3. Le choix de représentations graphiques à l’aide de diagrammes en violons permet d’associer les

avantages de la boîte à moustache et de l’histogramme, pour donner un aperçu visuel de la répartition
des performances comme ensemble continu, plutôt qu’à l’aide d’une moyenne unique, montrant ainsi la
variabilité des performances en fonction des types de données et d’individus.
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significative entre les WER obtenus pour les hommes et ceux obtenus pour les femmes.
Les WER des femmes diminuent de presque 1 point de pourcentage par rapport au modèle
wper30 alors que le WER des hommes n’augmentent que de 0,1 point de pourcentage. On
obtient également les meilleures performances globales de nos 3 systèmes avec un WER
médian de 8,9% et un WER moyen de 9,0%. Pour autant, peu importe le pourcentage de
femmes représentées à l’apprentissage, les WER sont toujours meilleurs pour les hommes
même si la significativité statistique n’est pas toujours atteinte.

Sur le test-other, les tendances des distributions de WER par genre ne vont pas dans
le même sens (voir Figure 19). Outre une dégradation générale des performances avec un
WER pratiquement doublé, les WER moyens et médians obtenus sont toujours plus faibles
pour les femmes : on obtient un WER moyen de 23,30% (respectivement 25,1% et 20,9%)
pour le modèle appris sur le corpus wper30 (respectivement wper50 et wper70) et ces
valeurs sont toujours inférieures aux WER moyens obtenus pour les locuteurs. En revanche
ces différences ne sont jamais significatives avec une p-valeur de 0,21 pour le wper30, 0,15
pour le wper50 et 0,03 pour le wper70. On peut néanmoins observer sur la Figure 19 que
l’écart des distributions entre catégories de genre semble se creuser avec l’augmentation
du pourcentage de livres lus par des femmes dans le corpus d’apprentissage.

8.2 Cas limite : les modèles mono-genre

Face à de tels résultats, on peut se demander si la représentation du genre dans les
données d’apprentissage joue un rôle dans la distribution de nos performances, ou si celles-
ci ne sont que le fruit de l’aléatoire contenu dans nos modèles. En effet, la performance
globale de notre système semble être robuste à la variation de la représentation du genre
dans les données d’apprentissage. Pour autant dans le modèle wper30, nous observons une
différence de WER statistiquement significative entre livres lus par des hommes et par
des femmes. Nous avons donc choisi d’explorer le cas limite de systèmes mono-genre (par
souci de lisibilité nous nous référerons à ces modèles comme modèle féminin et modèle
masculin par la suite, même si ces appellations relèvent d’un abus de langage), pour
vérifier la pertinence de notre hypothèse. Nous avons maximisé la taille de notre ensemble
d’entraînement, atteignant un nombre de livres dans ces systèmes mono-genre de 2671. 4

Concernant les performances globales, le WER moyen est de 12,3% pour le modèle
masculin et de 11,7% pour le modèle féminin sur le test-clean, sans différence statistique-
ment significative entre les modèles (p-valeur = 0,48) et de 32,3% et 30,9% sur le test-other
toujours sans différence statistique (p-valeur = 0,23). On observe, de manière cohérente
avec les résultats obtenus sur notre modèle wper70, qu’une plus grande représentation
de femmes, et dans le cas présent, une représentation uniquement de femmes, conduit à

4. Il convient donc de noter que la taille des données d’entraînement de ces systèmes est inférieure à
celle des données d’entraînement de nos modèles précédents.
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Figure 18 – Variabilité due à la représentation du genre : distribution des performances
pour nos 3 modèles sur le corpus test-clean. Le point noir représente la valeur moyenne
indépendamment des catégories. (N.B. : l’échelle de WER va de 0 à 40%).

Figure 19 – Variabilité due à la représentation du genre : distribution des performances
pour nos 3 modèles sur le corpus test-other. Le point noir représente la valeur moyenne
indépendamment des catégories. (N.B. : l’échelle de WER va de 0 à 100%).
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test-clean test-other
Modèle WER F H Tous·tes F H Tous·tes

Masculin médian 14,3% 8,7% 12,0% 36,8% 24,9% 29,2%
moyen 14,7% 9,11% 12,3% 35,8% 28,8% 32,2%

Féminin médian 10,6% 11,9% 11,0% 21,1% 36,0% 26,9%
moyen 10,9% 12,7% 11,7% 22,7% 38,8% 30,9%

Table 8.2 – WER moyens par genre obtenu sur les corpus d’évaluation test-clean et
test-other pour nos modèles mono-genre.

de meilleures performances. On observe que les performances globales sont un peu moins
bonnes dans les configurations mono-genre que dans nos systèmes précédents, mais on
peut supposer que cet écart vient de la quantité de données, qui est plus faible dans le
cas des systèmes mono-genre (N=2671) que dans nos précédents modèles (N=3816).

Lorsqu’on analyse le comportement de nos modèles sur les catégories de genre, les
performances ne semblent pas suivre des distributions similaires (voir Figures 20 et 21).
L’ensemble de valeurs est présenté dans le Tableau 8.2.

Sur le test-clean, on observe une différence statistique dans le modèle masculin (p-
valeur < 10−6), avec un WER moyen de 9,11% sur les livres lus par les hommes et de
14,7% sur les livres lus par les femmes. Cette significativité statistique est à mettre en
lien de la significativité statistique également observée sur le modèle wper30 contenant
70% d’hommes, et dont le modèle masculin peut être envisagé comme un prolongement.
Cependant, ce n’est pas le cas pour le modèle féminin. En effet, malgré une différence de
WER moyen de 2,2 points de pourcentage, cette différence n’est pas significative (p-valeur
= 0,11). Nous retombons sur le résultat obtenu avec notre modèle wper70, où nous ob-
servions qu’une sur-représentation des femmes augmentait les performances générales du
système, en augmentant les performances pour les livres lus par des femmes sans diminuer
celles obtenues sur les livres lus par des hommes. Cette différence de comportement des
modèles se retrouve également graphiquement (voir Figure 20). Il est également intéres-
sant de noter que c’est uniquement dans le cas d’un modèle mono-genre féminin que l’on
finit par inverser la tendance observée jusqu’à présent d’obtenir de meilleurs résultats de
WER pour les voix d’hommes sur le test-clean (sans atteindre la significativité statistique
cependant).

Sur le test-other, on observe également de meilleures performances sur la catégorie de
genre présente à l’apprentissage. En revanche, les écarts sont cette fois significatifs pour
les deux modèles (p-valeur < 10−6 pour le modèle féminin et p-valeur = 0,002 pour le
modèle masculin), ce qu’on retrouve graphiquement sur les distributions (voir Figure 21).
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Figure 20 – Cas limite. Distribution des performances par catégorie de genre pour nos
2 modèles monogenre sur le corpus test-clean. Le point noir représente la valeur moyenne
indépendamment des catégories. (N.B. : l’échelle de WER va de 0 à 40%).

Figure 21 – Cas limite. Distribution des performances par catégorie de genre pour nos
2 modèles monogenre sur le corpus test-other. Le point noir représente la valeur moyenne
indépendamment des catégories. (N.B. : l’échelle de WER va de 0 à 100%).

120



CHAPITRE 8. MAÎTRISER LA RÉPARTITION 8.3. Variabilité du modèle

8.3 Variabilité du modèle

Nous nous posons également la question de l’impact du modèle lui-même sur les per-
formances du système. En effet, il se pourrait tout à fait que l’aléatoire introduit dans
la phase d’initiation des poids du modèle soit responsable des écarts observés, les per-
formances globales n’étant pas significativement différentes d’un point de vue statistique.
Afin de contrôler que les comportements que nous observons sont uniquement dus à la
variation des données, nous avons réalisé une expérience pour tester la robustesse des
modèles à la variabilité introduite par la graine aléatoire lors de l’entraînement. Pour ce
faire, nous avons entraîné deux nouveaux modèles (m2 et m3) avec l’ensemble d’entraîne-
ment wper50 (équilibré entre les catégories de genre) en changeant uniquement la graine
du modèle. Avec le modèle wper50 déjà présenté plus haut, nous avons donc 3 modèles
entrainés sur les mêmes données et nous avons comparé leurs performances. Les distribu-
tions WER obtenues sont représentées dans les Figures 22 et 23 pour les performances
obtenues sur le test-clean et dans l’Annexe D pour les performances sur le test-other.

En effectuant le test de Kruskall-Wallis, aucune différence statistiquement significative
n’est observée entre les 3 distributions (p-valeur = 0,17 pour le test-clean et p-valeur =
0,06 pour le test-other). La même observation est faite en comparant les modèles deux
à deux. Nous avons, à tort, conclu que notre modèle était robuste à l’aléa introduit lors
de l’initialisation dans notre article (Garnerin et al., 2021). Pourtant, lorsqu’on explore
les performances en fonction du genre, une fois encore, on observe des variations dans
la significativité des écarts entre hommes et femmes : on observe une différence statisti-
quement significative pour les performances sur le test clean dans le cas du modèle m2
(p-valeur = 0,002) et dans le cas du modèle m3 (p-valeur = 0,005). L’absence de significa-
tivité statistique observée dans notre modèle m1 entre WER obtenus sur des livres lus par
des hommes et par des femmes pourrait donc s’expliquer uniquement par l’aléatoire du
modèle n’ayant dans ce cas précis pas convergé de la même manière. On observe d’ailleurs
que des trois modèles, le modèle m1 est celui présentant les plus mauvaises performances
même si cette variation n’est pas significative. On retrouve également la tendance selon
laquelle les WER sont toujours plus bas pour les hommes, que les écarts soient significatifs
ou non. Il nous semble impossible d’exclure l’hypothèse selon laquelle la variabilité intrin-
sèque des modèles est responsable d’une partie des variations de performances observées
entre catégorie de genre, puisque les résultats présentés sont le fruit de modèles appris sur
le même corpus d’apprentissage équilibré.

8.4 Variabilité individuelle

Nous pensons que le genre en tant qu’attribut du locuteur ou de la locutrice ne peut
pas s’envisager comme donnée homogène et que la variabilité du genre n’est pas capturée
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Figure 22 – Variabilité due au modèle. Distribution des performances pour nos 3 modèles
sur le corpus test-clean. La croix blanche représente la valeur moyenne. (N.B. : l’échelle
de WER va de 0 à 40%).

Figure 23 – Variabilité due au modèle. Distribution des performances pour chaque ca-
tégorie de genre pour nos 3 modèles sur le corpus test-other. Le point noir représente la
valeur moyenne indépendamment des catégories. (N.B. : l’échelle de WER va de 0 à 40%).
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test-clean test-other
Modèles WER F H Tous·tes F H Tous·tes

m1 médian 11,1% 8,9% 9,7% 21,9% 25,0% 24,0%
moyen 11,0% 9,1% 10,2% 25,1% 30,2% 27,7%

m2 médian 10,2% 8,6% 9,0% 19,6% 22,3% 20,9%
moyen 10,4% 7,9% 9,3% 21,4% 25,7% 23,6%

m3 médian 9,7% 7,4% 8,9% 18,7% 22,4% 21,8%
moyen 9,8% 7,8% 8,9% 21,3% 26,3% 23,9%

Table 8.3 – WER par genre obtenus sur les corpus d’évaluation test-clean et test-other
pour nos 3 modèles.

test-clean test-other
Modèles WER F H Tous·tes F H Tous·tes

m1 médian 11,1% 8,9% 9,7% 21,9% 25,0% 24,0%
moyen 11,0% 9,1% 10,2% 25,1% 30,2% 27,7%

d2 médian 9,1% 7,5% 8,3% 19,7% 21,7% 20,7%
moyen 9,5% 7,7% 8,7% 20,9% 25,3% 23,2%

d3 médian 9,1% 7,7% 8,6% 20,3% 21,8% 21,3%
moyen 10,0% 8,0% 9,1% 21,8% 25,5% 23,7%

Table 8.4 – WER par genre obtenu sur les corpus d’évaluation test-clean et test-other
pour nos 3 modèles.

par des statistiques démographiques. La variabilité intrinsèque de l’indexation du genre
(Ochs, 1992) nous amène à affirmer que deux personnes partageant la même “étiquette”
de genre ne seront pas interchangeables dans un ensemble de données. Cette hypothèse
nous a amené à creuser l’impact de la variabilité individuelle au sein de nos modèles.

Afin de tester cette hypothèse, nous avons créé deux autres ensembles d’entraînement
avec le même équilibre 50-50 mais ne contenant pas exactement les mêmes données. Pour
ce faire, nous avons fait varier la graine aléatoire du processus de brassage et de sélection
des livres pour ces corpus d’entraînement. 5 Nous appelons cet élément aléatoire la “graine
de données”. En résulte deux modèles (d2 et d3) que nous comparons à notre modèle
m1, entrainé sur wper50 et déjà présenté plus haut. Nous avons obtenu les distributions
présentées dans les Figures 24 et 25. Lorsqu’on compare les distributions générales, le test
de Kruskal-Wallis n’est pas statistiquement significatif pour nos deux ensembles de test,
même si les faibles p-valeur et les différences graphiques peuvent nous faire supposer la
présence d’une tendance (p-valeur = 0,052 pour le test-clean et 0,043 pour le test-other).
On observe également sur le test-clean l’absence de queue de distribution pour le modèle
d2, qui obtient de fait les meilleures performances parmi nos trois modèles. L’ensemble
des performances sont reportées dans le Tableau 8.4.

5. Les valeurs des graines de données ont été choisies arbitrairement.
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Figure 24 – Variabilité due aux données. Distribution des performances pour nos 3
modèles sur le corpus test-clean. La croix blanche représente la valeur moyenne. (N.B. :
l’échelle de WER va de 0 à 40%).

Figure 25 – Variabilité due aux données. Distribution des performances pour nos 3
modèles sur le corpus test-other. La croix blanche représente la valeur moyenne. (N.B. :
l’échelle de WER va de 0 à 100%).
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En examinant les performances obtenues par catégories de genre (voir Figures 26 et 27),
nous observons également des comportements distincts entre les modèles. Comme observé
jusqu’à maintenant, les WER obtenus sur des livres lus par les hommes sont toujours plus
bas que les WER obtenus sur des livres lus par des femmes. Si aucun modèle n’atteint
notre seuil de significativité statistique attestant d’une différence de performances entre
catégories de genre, la tendance reste quand même forte sur le test clean (p-valeur =
0,04 pour le modèle m1, p-valeur = 0,02 pour le modèle d2 et p-valeur = 0,01 pour
d3). Nous ne pouvons donc conclure à un impact de la variation individuelle à partir de
ces résultats. Dans notre cadre expérimental, il semblerait que nos modèles soient plus
sensibles à l’aléatoire introduit dans le modèle à l’étape d’initialisation des poids qu’à
l’aléatoire de sélection des données.

8.4.1 Clarification expérimentale

Lors de la première réalisation de cette expérience, nous avions commis une erreur
qui nous avait conduit à constituer deux ensembles d’apprentissage équilibrés mais ne
maintenant pas l’effectif total de 3816 livres assurant la comparabilité de nos modèles.
Nous avions donc obtenu deux modèles équilibrés à 50-50 mais contenant un total de 5342
livres, dont la totalité de nos 2671 livres lus par des femmes disponibles dans le corpus
original et 2671 livres lus par les hommes. Par la suite, nous nous référerons à ces modèles
par d2-5342 et d3-5342. Le nombre de livres lus par les hommes étant de 2795 dans le
corpus original, notre tirage aléatoire n’a modifié que 118 livres sur les 2671 livres lus
par des hommes entre les deux modèles, soit 2,2% de l’effectif total des corpus. Pourtant,
nous avons observé des différences de performances significatives. En effet, avec le test de
Kruskall-Wallis nous obtenons une p-valeur de 0,003 sur le test-clean dépassant largement
notre risque alpha, et nous observons une tendance forte avec une p-valeur de 0,016 sur
le test-other.

En analysant les distributions de performances entre catégories de genre, les deux mo-
dèles présentent des comportements différents : pour notre modèle d2-5342 nous obtenons
un WER médian de 10,7% pour les femmes et 7,7% pour les hommes sur le test-clean,
avec une différence significative (p-valeur de 0,008) mais pas sur le test-other (p-valeur
= 0,09) malgré un écart de WER du même ordre avec des valeurs de 20,1% pour les
femmes et 22,7% pour les hommes. Pour notre modèle d3-5342 nous obtenons des WER
de 7,7% pour les femmes et 6,9% pour les hommes sur le test-clean et de 17,69% pour les
femmes et 22,9% pour les hommes sur le test-other. Aucune différence significative n’était
observée, ni sur le test-clean (p-valeur = 0,038), ni sur le test-other (p-valeur = 0,146).
Les distributions sont reportées dans l’Annexe D.

Ces résultats sont particulièrement surprenants, car une variation minime de notre
ensemble d’apprentissage (2,2% des données) nous conduit à des différences statistique-
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Figure 26 – Variabilité due aux données. Distribution des performances pour chaque
catégorie de genre pour nos 3 modèles sur le corpus test-clean. Le point noir représente
la valeur moyenne indépendamment des catégories. (N.B. : l’échelle de WER va de 0 à
40%).

Figure 27 – Variabilité due aux données. Distribution des performances pour pour chaque
catégorie de genre nos 3 modèles sur le corpus test-other. Le point noir représente la valeur
moyenne indépendamment des catégories. (N.B. : l’échelle de WER va de 0 à 100%).
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ment significatives. Nous nous posons la question de savoir comment interpréter de tels
résultats, une meilleure compréhension du fonctionnement interne des systèmes pourrait
nous aider à éclairer les sources de telles variations.

8.5 Impact du contenu textuel

Notre travail s’est principalement articulé sur la représentation du genre dans les en-
registrements audio servant de base au système. Mais nous nous sommes également posée
la question de savoir si les contenus des livres lus par des hommes et par des femmes
pouvaient différer, et si ceux-ci pouvaient être à l’origine de certaines variations de per-
formances. Nous avons donc tenté de voir si nos valeurs de WER pouvaient être corrélées
avec des mesures de perplexité, puisque pour qu’un modèle de langue soit efficace, il faut
que sa perplexité soit minimisée. Mais comme d’autres résultats de la littérature (Iyer
et al., 1997; Chen et al., 1998), aucune corrélation n’a été décelée entre nos performances
et les valeurs de perplexité par livres.

8.6 Discussion & Conclusion

Il pourrait relever du bon sens d’affirmer que toutes les catégories de genre doivent être
représentées dans le corpus d’entraînement d’un système ASR afin d’être capable de trans-
crire la parole indépendamment du genre de l’utilisateur ou de l’utilisatrice. Contrairement
à ce que nous pensions, les résultats obtenus dans nos expériences semblent questionner
l’évidence d’une telle proposition. Nous nous attendions à ce que les performances obte-
nues sur chaque catégorie de genre reflètent leur représentation dans les données d’ap-
prentissage. Or lorsqu’on s’intéresse aux performances générales des modèles, il semble
que ceux-ci soient relativement robustes à la représentation du genre dans les données
d’apprentissage.

En revanche, la distribution des WER n’est pas toujours également répartie entre
catégories de genre, venant réactualiser notre discours sur la nécessité d’évaluation en
fonction du genre des locuteurs et locutrices. On observe une différence significative,
entraînant un taux d’erreur plus important chez les femmes dans le cas de notre modèle
entraîné sur une majorité de livres lus par des hommes, et évalué sur notre corpus de test-
clean. Pour autant, dans le cas de systèmes entraînés sur des corpus équilibrés, on observe
tantôt des écarts de performances entre hommes et femmes, tantôt pas de différence
significative. Il nous semble donc qu’une partie de cette variabilité ne s’explique pas par
les données présentées au système, mais par l’aléatoire intrinsèque du modèle lors de
l’initialisation des poids. Ce résultat nous laisse à penser que les démarches actuelles visant
à comprendre le fonctionnement interne des systèmes sont nécessaires pour expliquer ce
type d’observations.
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Si les écarts de WER entre nos catégories ne sont pas réguliers, on observe quand
même une tendance générale sur l’ensemble de nos modèles, tendance selon laquelle les
WER sont plus bas sur les livres lus par des hommes, à l’exception du modèle mono-
genre féminin (voir le Tableau 8.5). De manière surprenante, les modèles entraînés sur
des données majoritairement féminines (les modèles wper70 et mono-genre féminin) réus-
sissent très bien à généraliser sur des voix d’hommes et permettent de minimiser à la
fois le WER et les différences de WER médians entre hommes et femmes. Cela pourrait
nous amener à conclure, de manière légèrement provocative que “l’homme est une femme
comme les autres”. On peut alors se poser la question de savoir quelles sont les caractéris-
tiques acoustiques des voix de femmes, impliquant qu’un système ayant appris à modéliser
correctement ces voix soit à même de reconnaître une voix d’homme, là où l’inverse est
moins observé dans nos expériences.

Expérience Modèles test-clean
F H W p-val.

Référence Original 4,26 3,36 1108 0,131

Var. représ.
wper30 10,3% 8,0% 1279 0,003
wper50 11,1% 8,9% 1176 0,036
wper70 9,4% 8,3% 1123 0,101

Var. modèle m2 10,2% 8,6% 1296 0,002
m3 9,7% 7,4% 1259,5 0,005

Var. données d2 9,1% 7,5% 1199 0,022
d3 9,1% 7,7% 1216 0,014

Sys. mono. Féminin 10,6% 11,9% 746 0,114
Masculin 14,3% 8,7% 1540,5 1,871e−7

d2-5342 10,7% 7,7% 1240 0,008
d3-5342 7,7% 6,9% 1173 0,038

Table 8.5 – WER médians, statistique W et p-valeur du test de la somme des rangs
de Wilcoxon comparant la différence entre les distributions de WER entre hommes et
femmes pour nos différents modèles sur le test-clean. Risque α fixé à 0,01.

Lorsqu’on s’intéresse aux résultats obtenus sur le test-other (voir Tableau 8.6), on
observe une tendance inverse, avec de meilleures performances sur les voix de femmes.
Pour autant, la significativité statistique n’est jamais atteinte (sauf dans le cas des mo-
dèles mono-genre) et nos variations de genre étant assez fines, nous supposons qu’elles se
perdent dans la variabilité générale. Le test-other contenant des livres que les systèmes
ont du mal à transcrire (car ayant obtenu les plus mauvais WER avec un système appris
sur le WSJ) nous pensons que les facteurs de variabilité et de difficulté sont trop nom-
breux. La représentation du genre ne permet donc pas d’expliquer les variations observées
et il faudrait creuser les données dans des travaux ultérieurs pour comprendre les méca-
nismes à l’oeuvre, notamment peut-être en termes de différences d’accent puisque l’article
de Librispeech soulignait que les deux partitions de clean contenaient en moyenne, des
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enregistrements de meilleure qualité avec des accents plus près de l’accent standard de
l’anglais des États-Unis (Panayotov et al., 2015, p.5208).

Expérience Modèles test-other
F H W p-val.

Référence Original 10,4 13,0 771 0,052

Var. représ.
wper30 21,2% 23,4% 856 0,211
wper50 21,9% 25,0% 834 0,153
wper70 19,5% 22,8% 749 0,034

Var. modèle m2 19,6% 22,3% 797 0,083
m3 18,7% 22,4% 750 0,035

Var. données d2 19,7% 21,7% 827 0,137
d3 20,3% 21,8% 826 0,135

Sys. mono. Féminin 21,1% 36,0% 387 1,375e−7

Masculin 36,8% 24,9% 1391 0,002
d2-5342 20,1% 22,7% 799 0,086
d3-5342 17,7% 20,4% 831 0,146

Table 8.6 – WER médians, statistique W et p-valeur du test de la somme des rangs
de Wilcoxon comparant la différence entre les distributions de WER entre hommes et
femmes pour nos différents modèles sur le test-other. Risque α fixé à 0,01.

Comme écrit plus haut, les meilleures performances sont obtenues pour le modèle
wper70, dont le corpus d’apprentissage contenait 70% de livres lus par des femmes et 30%
de livres lus par des hommes. On pourrait creuser si une sur-représentation des femmes
conduit toujours à de meilleures performances globales et par catégorie de genre et si
une quantité de données “suffisante” de voix d’hommes est nécessaire (30% ou moins) ou
si à taille de corpus d’apprentissage égale, on n’observe pas de différence entre système
mono-genre féminin et système majoritairement féminin.

Dans l’ensemble, il nous est difficile de conclure que la représentation du genre dans
les données d’entraînement a une forte influence sur les performances du système. Celle-ci
ne joue pas au niveau des performances globales, et dans le cas des distributions de WER
par catégorie de genre cet impact n’est pas symétrique ni systématique. La question n’est
donc pas aussi simple qu’il nous avait semblé de prime abord. Ce que ces résultats nous
montrent, c’est que nous ne sommes aujourd’hui pas capables de définir quels sont les
paramètres acoustiques qui jouent dans nos systèmes. Les étiquettes binaires de genre, si
elles recouvrent peut-être une partie de ces variations acoustiques ne sont pas suffisamment
robustes dans leur capacité descriptive pour expliquer d’où proviennent les différences de
performances observées. Nous montrons également que la vérification de l’existence de
biais prédictif en fonction du genre ne peut pas être évacuée avec un simple contrôle de
la parité démographique dans les corpus d’apprentissage. Dans notre cas, s’il apparaît
que les voix d’hommes sont généralement mieux reconnues (sur le test-clean), il semble
que l’augmentation de la proportion de voix de femmes dans le corpus d’entraînement
contribue à réduire les différences de performances différenciées entre catégories, tout en
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assurant le même niveau de performance globale. Ce type de résultat nous empêche de
conclure simplement que nos systèmes sont suffisamment robustes au genre, pour évacuer
la question dans sa totalité. Si le genre a constitué pour nous une entrée dans la variabilité
de la production vocale qui doit être prise en compte pour que le système soit capable
de généraliser, il nous est aujourd’hui impossible de séparer cette variation genrée de la
variation individuelle, la première étant contenue dans la seconde. Si la prise en compte
de l’équilibre des genres dans les données d’entraînement est un point de départ pour
des systèmes plus équitables, essayer de quantifier l’intra-variabilité de nos ensembles
d’entraînement pour estimer une mesure d’adéquation avec nos données de test apparaît
comme une piste forte pour comprendre les mécanismes à l’oeuvre dans nos modèles. De
plus, revenir à une conception de la variabilité individuelle via des mesures acoustiques
telles que la fréquence fondamentale et le débit de parole pour évaluer cette adéquation
pourrait nous permettre de sortir de la matrice binaire du genre.
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Chapitre 9

Sortir de la binarité ?

Jusqu’à présent nous avons utilisé dans nos expériences la terminologie du genre pour
décrire une réalité binaire composée d’hommes et de femmes. Nous avons justifié notre
utilisation de la terminologie du genre et non celle du sexe car celle-ci permet selon nous
de faire un pas de côté face aux discours biologisants de la différence des sexes, nous
permettant ainsi de mettre en lumière le système de pouvoir qui la constitue. Nous avons
également justifié notre choix en référence aux travaux théoriques d’inspiration butlerienne
qui conçoivent le genre comme une performance. Parler de genre ouvre donc une possibilité
de sortir du binarisme et de reconsidérer le genre et la voix comme des continuum, des
ensembles de variations possibles, et non plus comme des catégories fixes et anhistoriques.
Si nous avons questionné cette catégorisation discrète pour envisager le genre et la voix
comme des objets relevant du continu, il n’en reste pas moins que nos expériences restent
dans cette matrice binaire des étiquettes homme/femme, au risque de venir réactualiser
des discours sur la différence des sexes. Nous avons justifié ce choix par la qualité même
de nos données et par la nature de notre questionnement, s’inscrivant dans une histoire
de l’invisibilisation et de la problématisation de la voix des femmes. Pour autant, il existe
aujourd’hui des personnes qui s’identifient en dehors de ces catégories et remettent en
question le système hégémonique du genre. Notre expérience sur Librispeech nous laisse
également à penser que les catégories binaires du genre, si elles recouvrent une réalité
sociale aujourd’hui, ne parviennent pas à expliquer les variations observées.

Le présent chapitre s’intéressera donc à discuter de la possibilité de sortir de la bina-
rité dans le cadre des systèmes d’ASR. Sortir de la binarité permettrait selon nous, à la
fois d’articuler les systèmes avec les évolutions de nos réalités sociales, mais aussi d’en
comprendre mieux le fonctionnement. Quelles en seraient les conséquences et comment
articuler une nouvelle typologie ou l’absence de typologie avec nos systèmes techniques ?
Ce sont les questions auxquelles nous essayerons de répondre dans les prochaines sec-
tions, en essayant de nous affranchir des étiquettes du genre via un retour aux mesures
acoustiques.

9.1 Catégorisation & binarité

Le fait de compter, dénombrer, classifier façonne une réalité sociale. Nous avons déjà
évoqué dans le Chapitre 2, les travaux de Geoffrey Bowker et Susan Star (2000) qui ques-
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tionnent les processus de création des systèmes de classification et leurs conséquences.
Choisir nos catégories d’analyse, ce que l’on compte, constitue donc déjà une prise de
position et une manière de voir le monde. Les mouvements queer et plus récemment
non-binaires sont l’expression collective du refus du système de catégorisation du genre
hégémonique. En multipliant les catégories du genre, on en montre les variabilités in-
trinsèques ainsi que l’absence d’homogénéité dans les réalités que les catégories binaires
veulent décrire. La création de nouvelles catégories souligne également toutes les réalités
que les catégories homme/femme ne parviennent pas à couvrir. Il s’agit alors de dépasser
la binarité, voire de montrer les insuffisances d’un système catégoriel du genre dans son en-
semble. Dans ce travail, on entend la non-binarité comme désignant aussi bien l’expérience
d’une personne ayant une identité de genre en dehors des catégories hégémoniques “hom-
me” et “femme” (genderqueer, pangender, androgyne), mais aussi celle d’une personne se
sentant “homme” ou “femme” voire d’un troisième genre selon les contextes (genderfluid,
bigender), voire rejetant toute entière l’identité de genre comme caractéristique identitaire
(agender, genderless, neuter). 1

Compter et raconter les expériences des minorités (pas uniquement celles de genre)
permet de les rendre visibles pour adapter les politiques publiques (et/ou les systèmes),
mais rend également ces populations identifiables et donc vulnérables. Dans leur ouvrage
Data Feminism, Catherine d’Ignazio et Lauren Klein exposent les dangers qui peuvent
survenir avec l’accès à la visibilité via la notion de paradox of exposure : « the double
bind that places those who stand to significantly gain from being counted in the most
danger from the same counting (or classifying) act. » (2020, p. 105). Elles prennent pour
exemple le cas des personnes en situation irrégulière, mais le paradox of exposure peut
aussi s’appliquer aux personnes existant en dehors des représentations binaires du genre,
majoritaires aujourd’hui dans notre société. 2 Si ce travail se pense comme un premier
questionnement face à la possibilité de sortir du binarisme du genre dans le cadre des
systèmes d’ASR, il n’en reste pas moins nécessaire de rester vigilants et vigilantes quant
aux possibles implications de ces choix techniques.

1. On peut également souligner que la non-binarité qui nous semble être un phénomène relativement
récent dans le monde occidental existe déjà dans d’autres cultures. Parmi les exemples les plus cités se
trouvent, par exemple, les hijras en Inde (Nanda, 1986), les two-spirit chez les peuples Premiers (Robinson,
2020), et les muxes dans la communauté zapotèque au Mexique (Mirandé, 2016).

2. Selon les rapports annuels sur les LGBTIphobies (l’ensemble des actes de violence envers les per-
sonnes LGBTI) de 2021, l’année 2020 est la première depuis 2015 pour laquelle on note une baisse du
nombre de témoignages recueillis par l’association. L’objectif de l’association SOS Homophobies étant
principalement l’écoute, le genre des personnes n’est pas toujours une information prise en compte dans
leur statistique, mais il n’existe pas à notre connaissance d’organisme qui ne recense que les violences
dues au genre.
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9.2 Coder la non-binarité : quelles limites techniques ?

Changer nos catégories implique également de penser comment ces nouvelles classifi-
cations vont interagir avec nos systèmes. Le genre étant une catégorie particulièrement
saillante dans nos vies 3, il est à prévoir qu’un changement social de typologie du genre,
soit amené à être pris en compte par les systèmes. C’est d’ailleurs le choix qu’a fait Fa-
cebook (et d’autres réseaux sociaux 4) : en 2014, le réseau social a changé les options
proposées aux utilisateurs et utilisatrices souhaitant créer un compte : en plus des caté-
gories binaires "homme" "femme", une troisième option "personnalisée" donnait accès à
une liste déroulante de plus de 52 catégories, parmi laquelle se trouvaient des catégories
comme gender questionning ou encore agender. Cette solution a ensuite été remplacée par
un champ de saisie, laissant à la personne la possibilité de s’auto-définir (ou de laisser
le champ vide), tout en lui proposant de choisir ses pronoms, parmi she, he ou them. 5

Comme le notait Sam Bourcier :

« Qu’il s’agisse de revendiquer une identité existante comme celle d’“homosexuel”,
de “transsexuel” ou de “gay” ou d’identités sexuelle et de genre nouvelles direc-
tement issue des subcultures LGBTQI comme “genderqueer” ou “genderfluid”,
les autodéterminations de genre offertes sur le réseau social s’inscrivent dans
ce mouvement de visibilisation et d’irruption dans l’espace public des mino-
rités sexuelles et de genre et des identités qu’elles génèrent. C’est important,
parce que même ceux qui ne vivent pas dans ces subcultures comme tous ceux
et toutes celles qui étouffent dans des formes de masculinité ou de féminités
imposées vont voir qu’il existe non pas 2 sexes/2 genres mais n genres et n
sexes et pouvoir l’afficher et le vivre. » 6

Rena Bivens, dans un article de 2017, s’est intéressée à l’implémentation de ce chan-
gement de paradigme (Bivens, 2017). Elle a montré, à l’aide de requêtes via l’API Fa-
cebook, comment était encodé le genre , dans la base de données du réseau social. Elle
observe que la multiplication des catégories proposées n’est au final pas une réalité dans
la structure des données : le choix de pronom (rendu obligatoire par Facebook) supplan-
tait l’auto-description du genre, et une personne ayant décidé de s’auto-catégoriser comme
non-binaire par exemple, sera codée comme “femme” si le choix de son pronom s’est porté
sur she. Le choix de Facebook quant à ce codage du genre suppose que pour les publici-
taires, hommes et femmes constituent des groupes sociaux aux comportements identifiés

3. Lorsqu’il nous est demandé de nous décrire, on commence souvent par "je suis un.e X", l’existence
même d’un enjeu politique autour des catégories de genre démontre l’importance de celles-ci dans notre
organisation sociale.

4. Voir Bivens et Haimson (2016)
5. Si les interfaces Facebook peuvent varier en fonction des pays, cette interface et le choix obliga-

toire des pronoms est également implémentée dans la version française. En revanche l’option "neutre"
correspond à l’utilisation du pronom “lui”, ce qui est largement discutable.

6. http ://www.slate.fr/culture/83605/52-genre-facebook-definition
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et de bonnes “cibles” marketing. Dans leurs objectifs de vente, l’existence de personnes
en dehors de ces catégories ne constitue pas une part de marché suffisante pour remettre
en cause leur système de catégorisation. Dans un monde où les normes comportementales
sont construites autour d’un système de classification du genre binaire, sortir de cette
binarité dans les systèmes nous demande peut-être un peu de volontarisme.

Les modèles d’ASR E2E ne reposent plus sur des modèles acoustiques du genre contrai-
rement à certains systèmes HMM-GMM ou hybrides, et ils constituent de ce point de vue,
une possibilité de prise de distance par rapport à la construction de la voix comme intrin-
sèquement genrée. Mais qu’est-ce que la non-binarité modifie dans la perception et dans
la production de la voix genrée ? C’est la question du projet de recherche NoBiPho, dont
les objectifs sont, entre autres :

« [...] de mettre à l’épreuve les paradigmes émergents qui envisagent le genre
comme un système non-binaire, affranchi du postulat de dimorphisme sexuel.
Le second objectif est de proposer des modélisations nouvelles susceptibles de
rendre compte de la diversité humaine ainsi que des capacités à s’adapter à de
nouveaux paradigmes. Dans le protocole proposé nous évaluons la possibilité
de décrire le genre selon des modèles avec deux, trois, quatre ou plus de caté-
gories, ou même d’éliminer le genre comme critère pertinent et opérationnel
dans les descriptions. Cette démarche méthodologique sera utilisée pour pro-
poser de revisiter les nombreuses études précédentes qui ont mis en avant une
bi-partition genrée de différents marqueurs ou paramètres phonétiques, afin
de réinterpréter les résultats obtenus dans un paradigme binaire. » 7

Si nous ne sommes pas en mesure de proposer un nouveau modèle du genre qui serait
pertinent dans le cas de nos systèmes, s’affranchir d’un paradigme catégoriel en revenant
à des mesures acoustiques pourrait être une piste intéressante pour penser la sortie de la
binarité pour les systèmes d’ASR.

9.3 Des catégories au continuum : retour à l’acous-
tique

Nous avons tenté jusqu’à présent de questionner l’existence de biais prédictifs genrés
en fonction de la représentation des catégories de genre dans les données d’apprentissage.
Nos observations sur les systèmes E2E, nous laissent à penser que le genre ne constitue
peut-être pas une grille d’analyse pertinente pour questionner les variabilités à l’origine
des disparités de performances observées dans ces systèmes.

Nous avions d’abord imaginé que ce qui se jouait dans nos systèmes relevait plus
d’une question d’adéquation de données d’apprentissage et de test que d’une biais de

7. https://nobipho.hypotheses.org/a-propos
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sélection basé sur des étiquettes démographiques recouvrant des réalisations vocales par-
fois très différentes. Pour autant, nos résultats obtenus dans le Chapitre 8 selon lesquels
une sur-représentation de voix de femmes ne conduisait pas à une baisse significative des
performances obtenues sur les voix d’hommes tout en augmentant celles obtenues pour
les femmes, ne nous permettent pas d’affirmer que les différences observées se résument à
une question de couverture d’un ensemble de variabilités. Cela nous amène à questionner
ce qui se joue acoustiquement dans les voix, pour nous amener à de tels résultats. Nous
avons donc souhaité explorer nos WER en fonction, non plus d’étiquettes de genre définies
à priori, mais à travers des mesures acoustiques effectuées sur nos données.

9.3.1 Analyses préliminaires

Une manière d’essayer de comprendre nos systèmes tout en sortant des catégories
de genre serait de creuser quels sont les facteurs acoustiques qui jouent dans le WER,
lorsqu’une différence significative est observée : à savoir, le modèle wper30 et les modèles
mono-genre. 8 Passer par des paramètres acoustiques permet de sortir de la perception
catégorielle, qui est, elle, construite socialement, et de revenir sur un continuum physique.

9.3.1.1 Rôle de la fréquence fondamentale

Nous avons discuté du rôle que joue la fréquence fondamentale dans la perception du
genre dans la voix. Une hypothèse sur l’existence de différences de performances entre nos
catégories serait que des différences de fréquence fondamentale jouent sur les performances
du système et que, notre société ayant construit un lien entre cette fréquence et le genre,
des sensibilités aux variations de fréquence fondamentale peuvent être interprétées comme
des différences genrées. Nous avons donc regardé si dans nos résultats, une corrélation (qui
n’est pas pour autant une relation de causalité) existait entre nos mesures de F0 médianes
et nos WER (voir Figure 28).

Tout d’abord, on observe que dans notre échantillon de test, la F0 permet de discrimi-
ner de manière presque parfaite nos locuteurs et locutrices (hormis un locuteur avec une
F0 médiane élevée), dès lors une sensibilité aux F0 élevées pourrait être interprétée comme
une différence de genre. On observe une tendance dans le cas de notre modèle wper30 cor-
rélant le WER avec la F0 médiane (r = 0,22, p-valeur = 0,04) celui-ci augmente lorsque
la F0 augmente. Cette corrélation est faible et décroit encore dans nos modèles appris sur
les corpus wper50 et wper70. On remarque que la pente diminue au fur et à mesure que
le pourcentage de femmes dans notre corpus d’apprentissage augmente. On peut mettre
en parallèle ces absences de corrélation entre F0 et WER avec la diminution de l’écart
entre WER médians obtenus sur des livres lus par des femmes et lus par des hommes,

8. Nous n’avons pas travaillé sur nos modèles m2 et m3 car les données d’apprentissage restaient les
mêmes et nous avons conclu que les différences de performances étaient dûes à la variabilité du modèle.
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Figure 28 – WER en fonction de la F0 médiane obtenus sur le test-clean pour nos 3
systèmes faisant varier la représentation des catégories de genre dans les données d’ap-
prentissage.

puisque la fréquence fondamentale a été érigée en caractère discriminant pour définir les
catégories de genre dans la voix.

Nous avons également exploré l’existence d’une corrélation entre WER et écart inter-
quartile de F0, mais aucune corrélation n’a été trouvée. Les mêmes expériences ont été
conduites avec des mesures de F0 en semi-tons et des résultats similaires ont été obtenus,
que ce soit pour la valeur médiane de la F0 ou pour l’écart interquartile. L’ensemble des
graphiques correspondants est reporté dans l’Annexe F.

Dans le cas des modèles mono-genre, on observe aussi une corrélation entre WER et
F0 médiane comme le montre la Figure 29. Cette association est plus forte dans le cas
du modèle masculin, comme le montre la pente, et on observe bien des changements de
direction selon le modèle mono-genre utilisé (corrélation positive dans le cas du modèle
masculin et négative dans le cas du modèle féminin). On peut donc conclure que dans nos
systèmes sont construites des modélisations acoustiques dépendantes de la F0 et que plus
on s’éloigne de ces valeurs canoniques, plus mauvaises seront les performances. Dans le cas
de notre modèle féminin, la corrélation entre F0 médiane et WER n’est qu’une tendance
(r = -0,22, p-valeur = 0,04), là où elle dépasse largement le seuil de significativité dans
notre modèle masculin (r = 0,48, p-valeur < 10−5). Ces différences de significativité sont
encore une fois à mettre en lien avec nos écarts de WER médians par catégorie de genre,
statistiquement significatif dans le cas du modèle masculin et pas dans le cas du modèle
féminin. On peut donc se poser la question de savoir si ces résultats sont l’expression
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d’un lien entre F0 et WER, ou si un modèle appris sur des fréquences fondamentales plus
élevées est plus performant pour généraliser sur des F0 plus basses, que dans le scénario
contraire.

Sur le test-other où les différences de WER sont significatives entre catégories de
genre, on retrouve également des corrélations statistiquement significatives entre WER et
F0 médiane, comme le montre la Figure 30. On observe également que sur le test-other,
la catégorisation homme/femme via la mesure de F0 est moins discriminante que dans le
cas de notre test-clean.

9.3.1.2 Rôle du débit

Dans le cadre de notre première expérience sur des données médiatiques francophones,
nous avions observé l’impact du rôle des locuteurs et locutrices sur les performances. Les
rôles étant associés à un temps de parole, mais également ce que nous avons appelé une
parole “professionnelle”, nous avons effectué des mesures de débit articulatoire. Nous
posons donc qu’une partie de la réalité physique de nos catégories de rôles réside dans
une certaine pratique articulatoire, dont le débit serait un facteur.

Nous avons fait des mesures de moyenne et d’écart-type et si des corrélations sont
parfois trouvées, leur significativité ou absence de significativité ne correspond pas aux
systèmes pour lesquels des écarts de performances entre les catégories de genre sont ob-
servées. Cela n’est pas surprenant dans l’absolu, car à notre connaissance, il n’existe pas
d’association dans nos représentations, entre débit et catégorie de genre. (Les graphiques
sont reportés dans l’Annexe F).

9.3.2 Autres paramètres

Nous n’avons pas observé de différences de performances en fonction de la durée qui
contribuerait à expliquer nos résultats. Pour autant, il nous semble que d’autres facteurs
identifiés comme permettant de percevoir le genre dans la voix, comme les fréquences de
résonances, pourraient constituer une piste supplémentaire à creuser pour expliquer nos
différences de performances.

9.4 Sortir de la binarité ou sortir du genre ?

Notre travail questionnait l’existence de biais prédictif en fonction des catégories gen-
rées dans les systèmes d’ASR. L’existence de biais prédictif était abordée à la fois comme
problème technique, mais également comme problème social, avec les discriminations qui
peuvent en découler. Sortir des catégories binaires du genre permet de donner de la vi-
sibilité aux minorités de genre et d’appuyer la lutte contre les discriminations de genre.
Comme l’écrivent Rena Bivens et Oliver Haimson (2016, p. 8) : « The values they bake
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Figure 29 – WER en fonction de la F0 médiane obtenus sur le test-clean pour nos 2
systèmes mono-genre.

Figure 30 – WER en fonction de la F0 médiane obtenus sur le test-other pour nos 2
systèmes mono-genre.
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into their software have the capacity to influence the next generation of platforms that will
go on to play an intermediary role in shaping society’s construction of itself. ». Pourtant, si
sortir du genre peut nous amener à mieux comprendre certains phénomènes que nous n’en-
visageons aujourd’hui qu’à travers des causalités d’un binarisme homme/femme construit,
se débarrasser des catégories hégémoniques n’est pas non plus sans conséquences. Les au-
teurs et autrices écrivent également :

« While a genderless Internet would force the advertising industry to focus
on behavioral and taste-based data, or at least other demographic characte-
ristics, this move would not eliminate gender-based discrimination and margi-
nalization (Kendall, 1998). In the context of race and ethnicity, for instance,
online spaces that do not explicitly allow race to be presented or specified do
not become raceless utopias ; instead, these spaces tend to erase race while
positioning whiteness as the default (Kolko, Nakamura, & Rodman, 2013 ;
Nakamura, 2002). » (Bivens et Haimson, 2016, p. 8)

Le risque en voulant sortir de nos catégorisations, et donc de celle du genre, serait de
revenir sur un impensé des différences que cette catégorisation a contribué à construire
au cours de l’histoire et qui est aujourd’hui une réalité sociale. C’est d’ailleurs le propos
de Betsy Anne Williams et al. (2018), même si leur étude porte principalement sur la
race aux États-Unis. Nous soutenons donc qu’il serait important de réussir à proposer
une mesure de couverture vocale (en creusant les mesures mathématiques possibles et les
facteurs acoustiques pouvant être responsables de variations de WER) pour comprendre le
fonctionnement de nos systèmes et en réduire les erreurs, tout en continuant conjointement
à les évaluer au regard des catégories de genre existantes dans nos sociétés. Si les étiquettes
de genre n’ont peut-être pas de capacité descriptive suffisante pour expliquer les variations
des systèmes d’ASR, elles restent cependant une réalité sociale, et perçue, sur laquelle se
basent les processus de discriminations. Cela vaut pour les étiquettes du genre binaire,
mais n’entre pas en opposition avec l’utilisation d’autres étiquettes, les personnes non-
binaires étant également victimes de discriminations et invisibilisées dans nos sociétés.
Il nous semble donc pertinent de continuer d’affirmer que des étiquettes de genre sont
nécessaires pour contrôler la représentation des femmes dans les données, mais également
pour évaluer les performances des systèmes en fonction des catégories, ces catégories ne se
limitant pas nécessairement aux catégories binaires. Le choix du système de catégorisation
en revanche, devra faire l’objet d’autres travaux par des experts et expertes du domaine,
à l’instar du projet de recherche NoBiPho.
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Dans ce travail, nous nous sommes posée la question de l’existence de biais en fonction
du genre dans les systèmes d’ASR. Nous avons ainsi, au fil de notre travail théorique, dé-
limité notre question aux biais prédictifs, notamment comme résultat de biais de sélection
des données. Nous nous sommes appuyée sur une conception hybride du genre compris à
la fois comme un rapport social et une performance individuelle, et circonscrit dans un
premier temps à la matrice binaire hégémonique, soulevant le risque de renforcer cette
catégorisation binaire. Nous avons présenté deux systèmes d’ASR sur lesquels nous avons
travaillé, à savoir un système hybride HMM-DNN entraîné sur des données issues d’émis-
sions radiophoniques et télévisuelles francophones ainsi qu’un système E2E entraîné sur
des livres audio en anglais.

Nous avons exploré l’existence de ce biais via nos expériences faites sur les grands
corpus médiatiques du français dans lesquels les femmes étaient sous-représentées (Cha-
pitre 7), puis sur le grand corpus LibriSpeech plus homogène pour lequel nous avons fait
varier la représentation des hommes et des femmes (Chapitre 8). Ainsi, nous avons ob-
servé l’existence de biais prédictifs genrés dans certaines configurations : les performances
étaient moins bonnes sur les voix de femmes dans le cas des locutrices ponctuelles. En
revanche, nous n’observons pas de différence significative entre les Ancres – les locuteurs
et locutrices largement représentées dans nos données, et que nous assimilons à des pro-
fessionnelles de la parole (présentatrice, expert, chroniqueuse, etc.).

Cette première étude montre que le genre est un facteur de variation dont l’impact
sur les distributions de performances varie en fonction d’autres facteurs.

On constate également qu’il n’est d’ailleurs pas la source de variations la plus impor-
tante, le rôle ou le type de parole conduisant à des disparités plus grandes. En revanche,
nous remarquons un phénomène de cumul des difficultés, et s’éloigner du rôle ou du style
de parole canonique vient accentuer les disparités hommes/femmes. Dans l’étude sur le
corpus LibriSpeech, plus homogène en termes de type de parole, nous observons que la
performance globale du système n’est pas affectée par la variation de la représentation du
genre dans les données d’entraînement, ce qui nous laisse supposer une bonne robustesse
globale des systèmes face à ces variations. Cependant, les performances du système sur
les voix d’hommes sont meilleures que celles de femmes lorsque le corpus d’apprentissage
contient seulement 30% de livres lus par des femmes. L’étude des cas limites, avec des ap-
prentissages mono-genre, montre également des performances globales équivalentes avec
des performances significativement meilleures pour les livres lus par des hommes par rap-
port à ceux lus par des femmes, mais ce uniquement pour le modèle masculin. Ainsi, un
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biais de sélection du genre important dans les données d’apprentissage contribue donc de
façon assez partielle au biais prédictif du système d’ASR comme observé sur Librispeech,
pour autant un biais prédictif genré peut néanmoins émerger lorsque les données de parole
regroupent des situations d’énonciation et des rôles de locuteurs et locutrices différents.

Dès lors, une connaissance globale des caractéristiques des corpus utilisés pour l’ap-
prentissage des systèmes automatiques de traitement de la parole apparaît comme un
élément important pour évaluer les possibles biais prédictifs d’un système, non seulement
la répartition en fonction du genre mais également les types de parole recueillis. Dans
le Chapitre 6, nous avons réalisé une enquête sur la représentation du genre au sein des
ressources disponibles sur la plateforme OpenSLR. Nous avons observé que la parité entre
hommes et femmes était contrôlée dans le cas de données construites (pour la plupart
élicitées) mais que dans le cas de corpus issus de données produites par ailleurs (via les
média par exemple) nous retrouvions une sous-représentation des femmes. Celles-ci, en
revanche, tendent à être sur-représentées dans les corpus construits pour des systèmes
de synthèse, constituant souvent le premier bloc de développement d’assistantes vocales,
reposant largement sur les stéréotypes associant le service à la féminité. Alors que le souci
d’une parité des locuteurs et locutrices montre une réelle progression depuis plusieurs
années, nous avons vu également les difficultés rencontrées pour obtenir des informations
fiables sur les corpus, notamment en termes de temps de parole. Étant donné les résultats
précédents mettant en lumière les processus d’interférence possible entre le genre des per-
sonnes enregistrées, les conditions d’élocutions des locuteurs et locutrices, nous soulignons
que l’absence de telles méta-données est un frein au contrôle de l’existence de biais en
fonction du genre.

L’existence de biais prédictifs dans les systèmes d’ASR constitue une question scien-
tifique mais également une question sociale. En effet, si les travaux sur l’explicabilité des
systèmes d’IA se multiplient, c’est à la fois pour la connaissance scientifique qu’ils pro-
duisent, mais également car expliquer les fonctionnements des systèmes permet d’ouvrir
le dialogue sur les impacts sociaux et les problèmes éthiques que peuvent soulever leur
utilisation. Dans le cas de l’ASR, et notamment car la voix se veut être “la nouvelle
interface entre l’homme et la machine” 9, l’existence de biais prédictifs d’ASR peut consti-
tuer un frein à l’accessibilité à tout un ensemble de services. De plus, l’indexation des
contenus médiatiques reposant de plus en plus sur des outils de sous-titrage, une moins
bonne transcription des voix de femmes contribuerait à reconduire l’invisibilisation des
femmes dans le discours public, alors même que des politiques publiques et des initiatives
collectives oeuvrent à une meilleure représentation de ces dernières, comme en témoigne
la création de l’organisme Les Expertes. 10

9. https://www.lenouveleconomiste.fr/lesdossiers/la-voix-nouvelle-interface-entre-
lhomme-et-la-machine-69317/
10. https ://expertes.fr/
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Ce travail nous a également donné des éclairages sur les fonctionnements des systèmes
E2E utilisés en ASR. En nous intéressant aux variations des performances en fonction
du genre, nous avons été amenée à questionner les variations de performances de ces
systèmes dues aux données d’apprentissage et à la graine du modèle. Nous observons une
part d’aléatoire dans ces modèles qui n’en est pas moins importante à prendre en compte.
Ainsi que nous l’avons montré dans la section 8.3, l’aléatoire de la graine du modèle peut,
lors d’une répartition équilibrée entre livres lus par des hommes et lus par des femmes,
conduire ou non à des différences de performances significatives entre hommes et femmes.
Nous n’avons pas observé de différences significatives en faisant varier l’aléatoire de la
sélection des données. Cependant, pour ces différents modèles construits avec une même
architecture et un même nombre de livres du corpus LibriSpeech pour les hommes et
pour les femmes, nous obtenons un WER moyen de 8,7% à 10,2% sur le test-clean (entre
7,7% et 9,1% pour les hommes, et entre 9,5% et 11% pour les femmes). La contrepartie
à cette part d’aléatoire est la grande robustesse de ces modèles. En effet, ils montrent
une forte capacité de généralisation, avec des performances équivalentes le plus souvent
entre les hommes et les femmes, pour des répartitions variant de 30%, 50% et 70% de
locuteurs (inversement, 70%, 50% et 30% de locutrices) dans les données d’apprentissage.
Les écarts de performances, même lorsqu’ils sont significativement différents entre hommes
et femmes, restent faibles, avec par exemple pour wper30, un WERmoyen de 8,3% pour les
hommes et de 10,9% pour les femmes. Les systèmes E2E apparaissent ainsi relativement
robustes à des biais de sélection. Il faut cependant nuancer ce résultat car nous n’avons
testé pour ce modèle qu’un type de parole très largement étudié, celui de la parole lue.
Le système hybride HMM-DNN n’a pas montré non plus de différences importantes pour
le type de parole préparée (cf. section 6.2), se rapprochant le plus du type de parole lue
tandis que le biais prédictif est apparu plus nettement sur de la parole spontanée et/ou
pour les locutrices ponctuelles. Nous pouvons donc conclure à une certaine robustesse
uniquement pour le type de parole lue de LibriSpeech, et nous ne nous risquerons pas
à extrapoler cette stabilité des performances face à des biais de sélection important à
d’autres types de production langagière.

Enfin, ce travail nous a conduit à élaborer une réflexion sur le genre et sur son utili-
sation dans des approches que l’on peut qualifiées de “quantitatives”. Si une évaluation
en fonction du genre revêt un sens au regard de la fonction sociale du système du genre,
notamment dans une perspective de visibilisation des femmes, l’ensemble de nos résultats
semble nous montrer que les étiquettes genrées, conçues comme des catégories démo-
graphiques binaires posées a priori, échouent à décrire la variabilité de nos données, et
permettent donc peu de contrôler et de prédire l’existence de biais prédictifs dans nos
systèmes. Ces résultats nous confortent dans l’idée que la voix et les données de parole
doivent être reconsidérées comme profondément incarnées et largement dépendantes des
locuteurs et locutrices ainsi que des contextes interactionnels de leur production, mais
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CONCLUSION

nous questionnent également sur l’utilisation de catégories descriptives binaires du genre
dans la voix. Nous avons donc tenté de réfléchir à une manière de sortir de ces étiquettes,
notamment via des mesures acoustiques pour permettre d’évaluer la capacité d’un sys-
tème à reconnaître un ensemble de variabilités vocales et donc des individus, de genre
mais aussi d’âge, de sexe, et d’accents différents. S’affranchir des étiquettes binaires per-
met de concevoir la variabilité du genre comme une variabilité individuelle, mais également
contextuelle, car la voix, en tant que pratique sociale, permet à chacun·e de performer des
rôles, statuts et postures dépendantes des situations et des enjeux de communication. Il
nous semble pertinent de poursuivre des efforts de recherche en ce sens, pour permettre
une meilleure compréhension de nos systèmes mais également questionner et réaffirmer le
caractère construit de la matrice binaire du genre.
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Annexe A

Description des corpus originaux

Source Phase 1 Phase 2
train/dev test train/dev non-trans test

France Info – – 8h/2h 643h 2h
France Inter 19h40/2h40 2h40 8h/2h 337h 2h
RFI 11h/2h 2h 8h/2h 445h 2h
RTM – – 18h/2h – 2h
France Culture – – – – 1h
Radio Classique – – – – 1h
Total 40h 42h/8h 2000h 10h
Période 1998-2000 2003 2004 2004

Table A.1 – Composition du corpus ESTER1. Tiré de Gravier et al. (1998) et Galliano
et al. (2006).

Partition Source Durée Période

Train
ESTER1 100h 1998-2004

Contenu additionnel trans. riche 100h 1999-2003
trans. rapide 50h 1999-2003

EPAC 45h 2003-2004
Dev. – 6h 2007
Test – 7h 2008
Total – 308h –

Table A.2 – Composition du corpus ESTER2. Tiré de Galliano et al. (2009).
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ANNEXE A. DESCRIPTION DES CORPUS ORIGINAUX

Genre Train Dev Test Sources
TV news 7h30 1h35 1h35 BFM Story, Top Questions (LCP)
TV debates 10h30 2h40 2h40 Pile et Face, Ça vous regarde, Entre

les lignes (LCP)
TV entertainment – 1h05 1h05 La Place du Village (TV8)
Radio shows 7h50 3h00 3h00 Un Temps de Pauchon, Service

Public, Le Masque et la Plume,
Comme on nous parle, Le Fou du
Roi

Total 25h30 8h20 8h20 42h10

Table A.3 – Composition du corpus ETAPE. Tiré de (Gravier et al., 2012).

Émission Chaînes Dev/test set (min)
BFM Story BFM 60
Planète Showbiz BFM 15
Ça vous regarde LCP 15
Entre les lignes LCP 15
Pile et Face LCP 15
LCP Info LCP 30
Top Question LCP 30
Total – 180

Table A.4 – Composition du corpus REPERE. Tiré de (Giraudel et al., 2012).

Partition #heures µ(min par loc.) #femmes #hommes #loc.
train-clean-100 100.6 25 125 126 251
train-clean-360 363.6 25 439 482 921
train-other-500 496.7 30 564 602 1166
dev-clean 5.4 8 20 20 40
test-clean 5.4 8 20 20 40
dev-other 5.3 10 16 17 33
test-other 5.1 10 17 16 33
Total 982.1 – – – –

Table A.5 – Composition du corpus Librispeech. Tiré de (Panayotov et al., 2015).
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Annexe B

Performances par émissions

Émission Rôle Effectif WER moy. Effectif WER moy.F H F H

Africa1 Infos P 3 13 40,33% 55,69% 16 52,81%
A 6 35 17,50% 27,89% 41 26,37%

Comme On Nous Parle P 20 33 51,21% 56,31% 53 65,13%
A 10 17 26,40% 23,59% 27 24,59%

Culture et Vous P 45 79 73,04% 56,09% 124 62,26%
A 75 77 56,71% 42,82% 152 50,13%

La Place du Village P 5 4 38,00% 55,20% 21 43,89%
A 1 20 26,00% 45,94% 9 45,62%

Le Masque et la Plume P 22 18 48,20% 26,67% 40 51,93%
A 9 19 23,33% 32,37% 28 29,21%

Pile et Face P 7 21 19,83% 24,53% 28 24,79%
A 4 91 13,00% 18,89% 95 18,62%

Planète Showbiz P 24 89 72,28% 62,88% 113 62,61%
A 91 108 69,69% 38,77% 199 53,10%

RFI Infos P 224 501 37,41% 30,98% 725 32,97%
A 23 56 15,91% 13,07% 79 13,90%

RTM Infos P 24 73 31,58% 28,97% 97 29,62%
A 164 133 19,37% 19,82% 297 19,57%

Service Public P 29 35 61,59% 48,00% 64 59,91%
A 11 13 19,30% 28,62% 24 26,08%

TVME Infos P 8 12 33,50% 37,21% 20 37,75%
A 12 20 13,17% 20,89% 32 17,75%

Un Temps de Pauchon P 31 30 65,96% 48,12% 61 64,41%
A 13 26 49,82% 38,96% 39 43,56%

Total 861 1523 43,58% 35,00% 2384 38,10%

Table B.1 – WER moyens et effectifs par émissions en fonction du rôle par genre, et
pour l’ensemble des locuteurs et locutrices.
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ANNEXE B. PERFORMANCES PAR ÉMISSIONS

Émission Rôle Effectif WER med. Effectif WER med.F H F H

Africa1 Infos P 3 13 38,00% 50,00% 16 50,00%
A 6 35 12,00% 22,00% 41 22,00%

Comme On Nous Parle P 20 33 47,00% 69,00% 53 57,00%
A 10 17 25,50% 23,00% 27 24,00%

Culture et Vous P 45 79 78,00% 57,00% 124 67,50%
A 75 77 52,00% 35,00% 152 44,50%

La Place du Village P 5 4 35,00% 53,00% 21 43,00%
A 1 20 26,00% 45,50% 9 45,00%

Le Masque et la Plume P 22 18 77,50% 24,50% 40 39,50%
A 9 19 25,00% 32,00% 28 29,50%

Pile et Face P 7 21 21,00% 19,00% 28 20,50%
A 4 91 11,50% 19,00% 95 18,00%

Planète Showbiz P 24 89 78,00% 67,00% 113 71,00%
A 91 108 72,00% 27,00% 199 56,00%

RFI Infos P 224 501 22,00% 23,00% 725 23,00%
A 23 56 16,00% 18,00% 79 14,00%

RTM Infos P 24 73 28,50% 28,00% 97 28,00%
A 164 133 16,00% 18,00% 297 17,00%

Service Public P 29 35 61,00% 25,00% 64 46,00%
A 11 13 19,00% 23,00% 24 21,50%

TVME Infos P 8 12 36,00% 34,50% 20 36,00%
A 12 20 11,50% 20,00% 32 16,00%

Un Temps de Pauchon P 31 30 63,00% 52,50% 61 56,00%
A 13 26 47,00% 37,00% 39 39,00%

Total 861 1523 30,00% 25,00% 2384 26,00%

Table B.2 – WER médians et effectifs par émissions en fonction du rôle par genre, et
pour l’ensemble des locuteurs et locutrices.

Émission Effectif WER moy. WER med.
F H F H F H

Africa1 Infos 9 48 25,11% 35,42% 15,00% 24,00%
Comme On Nous Parle 30 50 44,53% 55,60% 30,00% 38,50%
Culture et Vous 120 156 62,83% 49,99% 61,50% 41,50%
La Place du Village 6 24 36,67% 47,21% 34,00% 45,50%
Le Masque et la Plume 31 37 52,19% 34,51% 30,00% 31,00%
Pile et Face 11 112 19,90% 20,04% 19,00% 19,00%
Planète Showbiz 115 197 70,27% 48,51% 73,00% 41,00%
RFI Infos 247 557 35,41% 29,17% 21,00% 21,00%
RTM Infos 188 206 20,93% 23,06% 17,00% 20,00%
Service Public 40 48 57,65% 44,88% 49,50% 23,50%
TVME Infos 20 32 21,30% 28,03% 15,50% 24,50%
Un Temps de Pauchon 44 56 65,32% 49,18% 60,50% 39,50%
Total 861 1523 43,58% 35,00% 30,00% 25,00%

Table B.3 – WER médians et effectifs par émissions en fonction du rôle par genre, et
pour l’ensemble des locuteurs et locutrices.

IV



Annexe C
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Annexe D

Distribution des performances

Figure 31 – Variabilité due à la représentation du genre. Distribution des performances
pour nos 3 modèles sur le corpus test-clean. La croix blanche représente la valeur moyenne.
(N.B. : l’échelle de WER va de 0 à 40%).

Figure 32 – Variabilité due à la représentation du genre. Distribution des performances
pour nos 3 modèles sur le corpus test-other. La croix blanche représente la valeur moyenne.
(N.B. : l’échelle de WER va de 0 à 100%).
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ANNEXE D. DISTRIBUTION DES PERFORMANCES

Figure 33 – Variabilité due au modèle. Distribution des performances sur le corpus test-
clean pour nos 3 modèles entraînés sur le corpus wper50 avec des graines différentes. Les
valeurs des graines ont été choisies arbitrairement. La croix blanche représente la valeur
moyenne. (N.B. : l’échelle de WER va de 0 à 40%).

Figure 34 – Variabilité due au modèle. Distribution des performances sur le corpus test-
other pour nos 3 modèles entraînés sur le corpus wper50 avec des graines différentes. Les
valeurs des graines ont été choisies arbitrairement. La croix blanche représente la valeur
moyenne. (N.B. : l’échelle de WER va de 0 à 100%).
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ANNEXE D. DISTRIBUTION DES PERFORMANCES

Figure 35 – Cas limite. Distribution des performances pour nos 2 modèles mono-genre
sur le corpus test-clean. La croix blanche représente la valeur moyenne. (N.B. : l’échelle
de WER va de 0 à 40%).

Figure 36 – Cas limite. Distribution des performances pour nos 2 modèles mono-genre
sur le corpus test-other. La croix blanche représente la valeur moyenne. (N.B. : l’échelle
de WER va de 0 à 100%).
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ANNEXE D. DISTRIBUTION DES PERFORMANCES

Figure 37 – Erreur expérimentale. Distribution des performances pour nos 2 modèles
d2-5342 et d3-5342 sur le corpus test-clean. La croix blanche représente la valeur moyenne.
(N.B. : l’échelle de WER va de 0 à 40%).

Figure 38 – Erreur expérimentale. Distribution des performances pour nos 2 modèles
d2-5342 et d3-5342 sur le corpus test-other. La croix blanche représente la valeur moyenne.
(N.B. : l’échelle de WER va de 0 à 100%).
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ANNEXE D. DISTRIBUTION DES PERFORMANCES

Figure 39 – Erreur expérimentale. Distribution des performances pour chaque catégorie
de genre pour nos 2 modèles d2-5342 et d3-5342 sur le corpus test-clean. Le point noir
représente la valeur moyenne indépendamment des catégories. (N.B. : l’échelle de WER
va de 0 à 40%).

Figure 40 – Erreur expérimentale. Distribution des performances pour chaque catégorie
de genre pour nos 2 modèles d2-5342 et d3-5342 sur le corpus test-other. Le point noir
représente la valeur moyenne indépendamment des catégories. (N.B. : l’échelle de WER
va de 0 à 100%).
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Annexe E

Analyses statistiques

wper30 wper50 wper70 Tous
χ2 df p-val. χ2 df p-val. χ2 df p-val. χ2 df p-val.

wper30 - - - 0,327 1 0,568 1,851 1 0,174
3,910 2 0,142wper50 0,327 1 0,568 - - - 3,676 1 0,055

wper70 1,851 1 0,174 3,676 1 0,055 - - -

Table E.1 – Variabilité due à la représentation des catégories de genre. Kruskall-Wallis.
Test-clean. Risque α fixé à 0,01.

wper30 wper50 wper70 Tous
χ2 df p-val. χ2 df p-val. χ2 df p-val. χ2 df p-val.

wper30 - - - 1,029 1 0,311 1,245 1 0,265
4,431 2 0,109wper50 1,029 1 0,311 - - - 4,362 1 0,037

wper70 1,245 1 0,265 4,362 1 0,037 - - -

Table E.2 – Variabilité due à la représentation des catégories de genre. Kruskall-Wallis.
Test-other. Risque α fixé à 0,01.

m1 m2 m3 Tous
χ2 df p-val. χ2 df p-val. χ2 df p-val. χ2 df p-val.

m1 - - - 1,493 1 0,222 3,460 1 0,063
3,569 2 0,168m2 1,493 1 0,222 - - - 0,390 1 0,532

m3 3,460 1 0,063 0,390 1 0,532 - - -

Table E.3 – Variabilité du modèle. Kruskall-Wallis. Test-clean. Risque α fixé à 0,01.
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ANNEXE E. ANALYSES STATISTIQUES

m1 m2 m3 Tous
χ2 df p-val. χ2 df p-val. χ2 df p-val. χ2 df p-val.

m1 - - - 4,428 1 0,035 3,718 1 0,054
5,483 2 0,064m2 4,428 1 0,035 - - - 0,065 1 0,799

m3 3,718 1 0,054 0,065 1 0,799 - - -

Table E.4 – Variabilité du modèle. Kruskall-Wallis. Test-other. Risque α fixé à 0,01.

m1 d2 d3 Tous
χ2 df p-val. χ2 df p-val. χ2 df p-val. χ2 df p-val.

m1 - - - 5,420 1 0,012 3,069 1 0,080
5,903 2 0,052d2 5,420 1 0,012 - - - 0,0348 1 0,555

d3 3,069 1 0,080 0,0348 1 0,555 - - -

Table E.5 – Variabilité due aux données. Kruskall-Wallis. Test-clean. Risque α fixé à
0,01.

m1 d2 d3 Tous
χ2 df p-val. χ2 df p-val. χ2 df p-val. χ2 df p-val.

m1 - - - 5,225 1 0,022 4,005 1 0,045
6,291 2 0,043d2 5,225 1 0,022 - - - 0,198 1 0,656

d3 4,005 1 0,045 0,198 1 0,656 - - -

Table E.6 – Variabilité due aux données. Kruskall-Wallis. Test-other. Risque α fixé à
0,01.

test-clean test-other
χ2 df p-val. χ2 df p-val.

d2-5342/d3-5342 8,826 1 0,003 6,103 1 0,014

Table E.7 – Variabilité due aux données. Kruskall-Wallis. Modèles d2-5342 et d3-5342.
Risque α fixé à 0,01.

Expérience Modèles test-clean test-other
F H W p-val. F H W p-val.

Var. représ.
wper30 10,3% 8,0% 1279 0,003 21,2% 23,4% 856 0,211
wper50 11,1% 8,9% 1176 0,036 21,9% 25,0% 834 0,153
wper70 9,4% 8,3% 1123 0,101 19,5% 22,8% 749 0,034

Var. modèle m2 10,2% 8,6% 1296 0,002 19,6% 22,3% 797 0,083
m3 9,7% 7,4% 1259,5 0,005 18,7% 22,4% 750 0,035

Var. données

d2 9,1% 7,5% 1199 0,022 19,7% 21,7% 827 0,137
d3 9,1% 7,7% 1216 0,014 20,3% 21,8% 826 0,135

d2-5342 10,7% 7,7% 1240 0,008 20,1% 22,7% 799 0,086
d3-5342 7,7% 6,9% 1173 0,038 17,7% 20,4% 831 0,146

Sys. mono. Féminin 10,6% 11,9% 746 0,114 21,1% 36,0% 387 1,375e−7

Masculin 14,3% 8,7% 1540,5 1,871e−7 36,8% 24,9% 1391 0,002

Table E.8 – WER médians, statistique W et p-valeur du test de la somme des rangs
de Wilcoxon comparant la différence entre les distributions de WER entre hommes et
femmes pour nos différents modèles. Risque α fixé à 0,01.
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Annexe F

Étude des corrélations entre WER et
paramètres acoustiques

Figure 41 – WER en fonction de l’écart interquartile de F0 (en Hertz) obtenus sur le
test-clean pour nos 3 systèmes faisant varier la représentation des catégories de genre dans
les données d’apprentissage.
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ANNEXE F. ÉTUDE DES CORRÉLATIONS WER - PARAMÈTRES ACOUSTIQUES

Figure 42 – WER en fonction de la F0 médiane (en semi-tons) obtenus sur le test-
clean pour nos 3 systèmes faisant varier la représentation des catégories de genre dans les
données d’apprentissage.

Figure 43 – WER en fonction de l’écart interquartile de F0 (en semi-tons) obtenus sur
le test-clean pour nos 3 systèmes faisant varier la représentation des catégories de genre
dans les données d’apprentissage.
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ANNEXE F. ÉTUDE DES CORRÉLATIONS WER - PARAMÈTRES ACOUSTIQUES

Figure 44 – WER en fonction du débit moyen obtenus sur le test-clean pour nos 3
systèmes faisant varier la représentation des catégories de genre dans les données d’ap-
prentissage.

Figure 45 – WER en fonction de l’écart-type de débit obtenus sur le test-clean pour
nos 3 systèmes faisant varier la représentation des catégories de genre dans les données
d’apprentissage.
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ANNEXE F. ÉTUDE DES CORRÉLATIONS WER - PARAMÈTRES ACOUSTIQUES

Figure 46 – WER en fonction du débit moyen obtenus sur le test-clean pour nos 2
systèmes mono-genre.

Figure 47 – WER en fonction de l’écart-type de débit obtenus sur le test-clean pour nos
2 systèmes mono-genre.
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ANNEXE F. ÉTUDE DES CORRÉLATIONS WER - PARAMÈTRES ACOUSTIQUES

Figure 48 – WER en fonction du débit moyen obtenus sur le test-other pour nos 2
systèmes mono-genre.

Figure 49 – WER en fonction de l’écart-type de débit obtenus sur le test-other pour nos
2 systèmes mono-genre.
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