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Traduction & biais de genre

En finnois : pronom (hdn) non genré, mais :

DETECTERLALANGUE ~ FINNOIS  FRANGAIS v < ANGLAIS  FRANGAIS  ARABE v
Han on kaunis. Han on alykas. Han lukee. Han X Elle est belle. Il est intelligent. Il lit. Elle lave la %
pesee astioita. Han rakentaa. Han ompelee. Han vaisselle. Il construit. Elle est en train de coudre.
opettaa. Han laittaa ruokaa. Han tutkii. Han Il enseigne. Il fait de la nourriture. Il enquéte.
kasvattaa lasta. Han soittaa musiikkia. Han on Elle éléve un enfant. Il joue de la musique. Elle
sivooja. Han on politikko. Han ansaitsee paljon est une charognarde. C'est un politicien. Il
rahaa. Han leipoo kakun. Han on professori. gagne beaucoup d'argent. Il fait un gateau. Il est
Han on apulainen. professeur. |l est assistant.
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Traduction & biais de genre
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En hongrois : pronom (8) non genré, mais :

DETECTER LA LANGUE BULGARE HONGROIS v = ANGLAIS

= FRANGAIS ~ ARABE v
(j SZép. O okos. O olvas. O mosogat. O épﬁ. O X Les traductions tenant compte du genre grammatical sont ;’f{
varr. @ tanit. 6 foz. 6 kutat. O gyereket nevel. 6 rmigses, Eoearelr (Fvs
zenél. O takarité. O politikus. O sok pénzt keres.
L ) a B ) She is beautiful. He is clever. He reads. She
O sliteményt sit. O professzor. O asszisztens. .
washes the dishes. He builds. She sews. He
teaches. She cooks. He's researching. She is
raising a child. He's playing music. She's a
cleaner. He is a politician. He makes a lot of
money. She's baking a cake. He's a professor.
She's an assistant.
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Traduction & biais de genre

- biais de genre dans d’autres langues aussi : swahili, bulgare,
hindi, ...
- question de fairness
— "unfairness” du systéeme de traduction : manque de généralité,
erreurs d’output liées au genre, etc. (Stanczak and Augenstein
2021; Savoldi et al. 2021)
— conséquences d'un systéme biaisé : "Representational harms” (R)
et "Allocational harms” (A) (Crawford 2017)



Objectif de ce travail

caractériser les flux
d'informations relatifs au genre
entre l'encodeur et le décodeur du
systéeme de traduction neuronale

Comment le décodeur fait son choix dans la
traduction du genre grammatical ?



Trois séries d'expérience pour mieux comprendre les flux
d’information :
@ Série 1: Analyses de la propagation de l'information de genre

@ Série 2: Caractérisation du biais a travers la comparaison entre
le TM et le LM

@ Série 3: Impact sur la prédiction du genre et l'apprentissage
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Analyses de la propagation de
l'information de genre



Objectifs

(c)

La redactnce a termme son travail

The vvr|ter mher work

(b)

Trois maniéres de transférer 'information de genre entre 'anglais et
le francais selon nos connaissances linguistiques

— Lesquelles sont utilisées ? Ou aucune des trois n'est utilisée ?



Jeu de données

- constitution d'une liste de noms de métier (> 3300 noms)
< nom de métier dans sa forme masculine et féminine :
infirmier/infirmiére
— traduction en anglais: nurse/nurse
- création d'un corpus paralléle
(leflall') X a terminé son  travail .

the X has finished (hislher) job

- pour chague métier : une version « féminine » de la phrase, une
version « masculine »



Sonde linguistique : principe

- encodeur : construire une
représentation contextualisée
des tokens sources

Sonde

1 f 1 - sonde : utiliser un classifieur

& Feed Forward supenise POUT prédire une
§ T T T propriété linguistique a partir
2 T T 1 de la représentation d’un mot
3 Auto-Attention

T T T

CENE EEEE = < est-ce que la représentation

termine son travail L
encode une propriété
linguistique donneée ?



Sonde linguistique : méthode

f 0’: E{\ )\

© @A

e e b,
regression l0g|5t|que :vecteur represeﬂtant : j

chaque token de la phrase

* régu la l’lsatl on g’\ (plus de caractéristiques que d'exemples)



Sonde linguistique :

encodeur
couche a terminé son travail . eos
1 80, 4 75,1 80,6 76,4 59,5 73,3
+1,1 +0,3 +0,3 +0,6 +1,0 +1,0
6 91,0 89,3 90,0 86,0 86,4 85,1
+0,6 +0,2 +0,2 +1,0 +1,1 +0,8

< correction de prédiction en hausse de couche en couche

— le systéme prédit avec confiance le genre de son
— il existe un flux d'information entre son et le nom de métier
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Sonde linguistiques : interventions et résultats

encodeur

couche a terminé son travail . eos

Affaiblissement
chaque surveillant a terminé son travail 1 73,1 73,6 65.7 63,5 53,9 56,7
6 71,0 7,4 70, & 68, 2 71,2 69,7

Renforcement

le surveillant francais a terminé son travail. 1 99,9 98,5 95,0 80, 6 62, 0 80, 4
6 100, O 99,7 99,7 98,9 98,8 96, 9

— nous avons effectué toute une série d'interventions syntaxiques
sur l'information de genre a partir du patron initial (Wisniewski
et al. 2021)

— le systeme prédit toujours avec un haut de gré de confiance
dans l'ensemble
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Caracterisation du biais a travers la
comparaison entre le TM et le LM



Modele de traduction vs. Modéle de langue

MODELE DE LANGUE
- prédiction du token cible i conditionnée par le préfixe cible déja
généré i : p(tilts))
MODELE DE TRADUCTION

- modeéle de langue conditionnel : p(tj|t<;,s)
- la phrase source s
- lepréfixedei:to; =t ..., ti_q
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MODELE DE LANGUE

la cible

MODELE DE TRADUCTION
la cible
- © la source

— La comparaison des deux permet de quantifier et caractériser
l'information véhiculée de la source a la cible



Résultats

- FR le président Barack Obama a pris note que [DET] [N] a mené a bien son travail.
- EN President Barack Obama took note that the [N] has carried out [PRO] work.

entropie rang

moyenne médiane moyenne médiane

LM ™ LM ™ LM ™ LM ™
_president 5,65 1,12 5,65 1,08 172 1 172 1
_barack 3,70 0,78 3,70 0,79 7 1 7 1
_obama 0,01 1,47 0,01 1,47 1 1 1 1
_took 4,30 2,86 4,30 2,86 34 3 34 3
_note 3,46 0,90 3,46 0,90 23 1 23 1
_that 0,85 1,89 0,85 1,89 5 1,03 5 1
_the 4,46 2,27 4,46 2,10 1 1,08 1 1
noun@o0 5,84 3,89 5,84 3,81 9004,92 863,44 7882,50 1
noun@1 3,76 3,03 3,93 2,92 1188,73 487,48 79 1
noun@?2 3,77 2,53 4,08 2,09 1039,03 403,31 19 1
noun>3 4,25 2,68 4,33 2,09 1234,09 477,71 80 1
_has 5,08 3,78 526 3,71 20,92 10,07 6 1
_carried 5,42 3,33 5,53 3,31 196,18 2,98 177,50 3
_out 1,79 2,10 1,53 2,11 1,06 1 1 1
_her 4,00 2,18 3,99 2,17 62,62 3,03 50 3
_his 3,99 1,78 3,99 1,72 3,95 1,03 3 1
_work 5,85 3,23 591 322 4,57 1 3 1

3,43 3,10 3,42 3,14 214,97 1,07 201 1 16
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Impact sur la prédiction du genre
et l'apprentissage



Impact sur la prédiction du genre : score b(c)

On utilise le principe (LM vs. TM) pour étudier le genre :

3 2 x p(her|c)
p(his|c) + p(her]c)

b(c) =1

— C: contexte que ce soit TM ou LM
— plus b(c) est proche de —1, plus le modéle préfere her

— plus b(c) est proche de 1, plus le modéle préfére his



Prédictions du genre : TM vs. LM

(@) Lm (b) LM (c) T™ (d) TM
Genre non marqué Genre marqué  Genre non marqué Genre marqueé

— le TM réussit un peu mieux a réequilibrer les probabilités des
deux genres que le LM

= le modéle de traduction est capable d’apprendre l'information
du féminin de la source lorsque cela est nécessaire
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Corpus d’'apprentissage controlé

- "ce que l'on sait: la prédiction de her s'appuie plus sur le TM,
par rapport a celle de his

- ? ce que l'on veut savoir : ce comportement peut-il aussi
impacter l'apprentissage controlé genré ?
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Méthode : apprentissage par rétro-propagation

- réaliser une étape d'apprentissage avec, respectivement, les
masculins et les féminins

- extraire les gradients accumulés de 'encodeur et du décodeur a
l'issue de chaque étape

Back propagation

T(FIM) #1 —
T(FIM) #2 —
—— Qutput(encoder,decoder)

T(FIM) #3 —

T(FIM) #4 —

21



Vparammasc
Vparamgg

couche

décodeur 0 0.719517
1 0.756060
2 0.758951
3 0.720758
4 0.780754
5 0.950173
0 0.652739
1 0.649395
2 0.713145
3 0.661217
4 0.729006
5 0.770339

encodeur

— les gradients accumulés sur les exemples féeminins sont
systéematiquement plus grands que ceux des masculins

— le systeme cherche des informations dans la source pour
"corriger” les prédictions erronées des exemples féminins
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Conclusion

Analyse des informations utilisées pour prédire le genre
— sonde linguistique
< intervention sur la représentation

— analyse causale

Enjeu sociétal
— la question de fairness mise en lumiére

— A au service ou complice ??
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Merci de votre attention
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