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RÉSUMÉ
Les modèles auto-supervisés omnilingues de traitement de la parole sont adaptables mais manquent
de plausibilité écologique et cognitive. Entraînés sur des corpus monolingues, ils négligent le multi-
linguisme réel et le code-switching. De précédents travaux suggèrent que de tels modèles procèdent à
des regroupements en langues dans l’espace latent, mais cela pourrait être dû à des biais acoustiques
ou paralinguistiques plutôt qu’à de véritables traitements linguistiques. Nous avons entraîné un
modèle WAV2VEC2 sur des données multilingues de Maurice, incluant des locuteurs plurilingues et
du code-switching, et avons étudié les représentations latentes du modèle. Nos analyses montrent
que les facteurs acoustiques et paralinguistiques sont encodés sans apprentissage actif, tandis que
le regroupement par langue émerge avec un réel apprentissage. Ces résultats éclairent ainsi sur les
véritable capacités linguistiques et paralinguistiques des modèles auto-supervisés de la parole.

ABSTRACT
Emergence of Language Separation in Ecological Multilingual Models of Speech Processing

Self-supervised omnilingual models of speech processing are adaptable but lack ecological and
cognitive plausibility. Trained on monolingual corpora, they overlook real-world multilingualism
and code-switching phenomena. Previous studies suggest these models perform language grouping
in their latent space, but this could be due to acoustic or paralinguistic biases rather than a genuine
linguistic processing. We trained a WAV2VEC2 model on multilingual data from Mauritius, including
plurilingual speakers and utterances with code-switched sections, and analysed its latent representa-
tions. Our analyses show that acoustic and paralinguistic factors are encoded without active learning,
while language grouping emerges through an active learning process. These results shed light on the
true linguistic and paralinguistic capabilities of self-supervised speech models.

MOTS-CLÉS : analyse des représentations latentes, modèles multilingues, traitement de la parole.
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1 Introduction

Les modèles auto-supervisés multilingues de traitement de la parole constituent la base de nombreux
modèles état de l’art, après affinage. Communément désignés sous le nom de modèles de fondation
en raison de leur large applicabilité (voir Yang et al., 2024), ils font preuve d’une remarquable
adaptabilité sur une large gamme de tâches et de langues, allant de la reconnaissance automatique de
la parole jusqu’à la détection d’émotions. Ces modèles sont appelés multilingues car ils sont exposés
à plusieurs langues lors du pré-entraînement : par exemple, WHISPER est entraîné sur 96 langues
(Radford et al., 2023), XLSR de 53 (Conneau et al., 2021) à 128 (Babu et al., 2022), MHUBERT
sur 147 (Zanon Boito et al., 2024) et MMS sur 1406 (Pratap et al., 2024). Cependant, ce type de
multilinguisme n’est ni écologique ni cognitivement plausible. Qu’ils soient vus sous le prisme du
plurilinguisme, défini comme le “répertoire des variétés de langues que de nombreux individus
utilisent” ou du multilinguisme, défini comme “la présence dans une zone géographique déterminée
[...] de plus d’une « variété de langues »” (nous soulignons, Conseil européen, 2007, p.8), aucun de
ces modèles n’est réaliste, puisqu’aucune “sociétés, institutions, groupes et individus utilisent [...]
dans leurs vies quotidiennes” (Commission Européenne, 2007) l’ensemble spécifique de langues
utilisé pour entraîner ces modèles. De plus, en raison du fait qu’elles soient parlées dans la même zone
géographique ou par des locuteurs plurilingues, des langues en contact donnent généralement lieu — si
ce n’est toujours selon Gardner-Chloros (2020) — à des phénomènes de code-switching, code-mixing
et fused-lect (Auer, 1999, cité par Vaillant & Léglise 2014). Aucun des modèles mentionnés ne prend
en compte ces phénomènes, car ils sont entraînés sur des corpus monolingues, où chaque corpus ne
comporte que des énoncés dans une unique langue. Par conséquent, de tels modèles devraient porter
un nom moins linguistiquement connoté, tel que omnilingue, car ils sont théoriquement entraînables
pour traiter n’importe quelle combinaison de langues, sans considération écologique ou cognitive.

De précédents travaux ont étudié de tels modèles omnilingues, et montrent notamment que les langues
peuvent être identifiées à partir de leurs représentations latentes : ils distinguent une langue d’une
autre, et chaque langue apparaît comme un cluster distinct dans l’espace de représentation du modèle
(p. ex. Fan et al., 2021, parmi d’autres). Cependant, il n’est pas clairement identifié si ce phénomène
apparaît « naturellement », ou s’il s’agit plutôt un artefact résultant d’un biais. Cela pourrait être un
artefact (a) des corpus d’entraînement et/ou de test utilisés (p. ex. utilisation de corpus distincts pour
chaque langue où aucun locuteur ne parle dans les deux langues cibles, c’est-à-dire sans locuteurs
plurilingues, comme dans les travaux de de Seyssel et al. 2022; Abdullah et al. 2024), ou parce
que (b) les échantillons d’entraînement comportent des énoncés entièrement monolingues, sans
aucune alternance codique (code-switching), ce qui peut explicitement signaler au modèle que les
énoncés proviennent de distributions différentes, ou (c) parce que les langues étudiées sont très
distinctes (p. ex. anglais, finnois et allemand pour de Seyssel & Dupoux 2020). De plus, (d) de
précédents travaux (p. ex. Fily et al., 2024) ont montré que des informations acoustiques de bas niveau
comme le microphone, l’acoustique de la salle ou des informations paralinguistiques comme le genre
(Guillaume et al., 2024) ou l’identité du locuteur (van Niekerk et al., 2021) sont capturés ces modèles.
Par conséquent, le clustering des énoncés par langue pourrait simplement être un sous-produit d’un
clustering basé sur ces propriétés, où les modèles reconnaîtraient plutôt le locuteur, le microphone ou
le corpus, plutôt que la langue. Enfin, il n’est pas clairement établi que les informations acoustiques et
paralinguistiques mentionnées ci-dessus sont bien des propriétés apprises par les modèles, ou si elles
pourraient émerger à cause d’un biais structural de l’architecture et des caractéristiques des données. 1

1. Le signal de parole n’est pas un signal neutre, car il contient beaucoup d’informations sur le locuteur (p. ex. le genre et
la f0 sont liés) et même des projections non linéaires aléatoires sur de telles données non aléatoires pourraient conserver ces



Par conséquent, bien que de précédents travaux aient étudié les représentations de modèles om-
nilingues de traitement de la parole, aucun n’a examiné de véritables modèles multilingues (dans
l’acception du Conseil européen), qui sont fondés sur le plan écologique et cognitif. Les biais précé-
demment mentionnés n’excluent pas la possibilité que le clustering en langues soit un artefact des
paramètres d’entraînement, ou d’un clustering des locuteurs, ou d’un clustering basé sur d’autres
facteurs acoustiques et/ou paralinguistiques. Notre travail cherche à combler ce vide en étudiant les
représentations d’un modèle WAV2VEC2 entraîné sur des données écologiquement valides, où il n’est
pas explicitement demandé au modèle de séparer les langues les unes des autres, et où (a’) le corpus
d’entraînement et de test sont disjoints, comportant tous deux des locuteurs plurilingues parlant
plusieurs langues, (b’) parfois avec certaines sections comportant de l’alternance codique, (c’) avec
deux langues phonétiquement, phonologiquement et lexicalement proches. Notre travail se concentre
sur les langues utilisées à l’Île Maurice (créole mauricien, français et anglais), dont la situation
sociolinguistique est décrite plus en détail dans la section suivante. Nous cherchons également a
(d’) rigoureusement identifier les propriétés qui sont apprises de celles qui peuvent être facilement
identifiées sans beaucoup d’apprentissage.

Ainsi, notre travail vise à répondre à l’ensemble de ces questions et à explorer les capacités de
modélisation linguistiques et paralinguistiques d’un modèle auto-supervisé de traitement de la parole,
WAV2VEC2 (Baevski et al., 2020), entraîné sur des données multilingues écologiques.

2 Situation Linguistique de l’Île Maurice

Maurice est un pays insulaire (dont l’île éponyme est l’île principale) situé dans l’Océan Indien, où,
pour des raisons historiques complexes, trois langues sont principalement utilisées au quotidien :
le créole mauricien (morisien, utilisé par l’ensemble de la population), le français (utilisé par une
majorité de la population), et l’anglais (surtout d’usage scolaire et administratif). 2 Le morisien
s’est développé en tant que langue distincte du français à travers un processus de créolisation,
principalement en raison de l’esclavage. Alors qu’il a emprunté beaucoup de son lexique du français —
sa langue lexificatrice — il a subi des changements phonologiques significatifs (p. ex. /S/→/s/, /Z/→/z/,
/y/→/i/, entre autres). Alors que certains mots sont restés pratiquement inchangés (p. ex. /diK/∼/diG/,
dire) certains, bien qu’étant proches de leurs homologues français, sont le résultat de l’agglutination
du déterminant français (Henri & Bonami, 2018) au nom suivant (p. ex. /la/ et /bÕte/, donnant /labÕte/,
(une) bonté), ou d’un changement dans le système phonologique (p. ex. /byKo/→/biGo/, bureau), ou
les deux à la fois (p. ex. /la/ et /plaZ/→/laplaz/, (une) plage). Lorsque Maurice est devenu une colonie
de l’Empire Britannique, de 1810 à 1968, l’anglais fut introduit sur l’île, et est devenu, et reste encore
aujourd’hui, la langue officielle de l’administration et du gouvernement. Ainsi, il existe de nombreux
emprunts anglais en morisien (p. ex. enn viewpoint, un point de vue). Il est fréquent de trouver de
l’alternance codique (voir Exemple 1), avec des mots français (fr) et anglais (en) insérés dans des
énoncés plus larges où le morisien (mfe) est la matrice (exemple 1).

(1) ensuite
ensuite
fr

peut-être
peut-être
fr

mo
1SG
mfe

check
checker
en

mo
1SG.PS
mfe

bann
PL
mfe

social
social
en

media
media
en

Ensuite, peut-être je checkerai mes réseaux sociaux.

(2) [sa
DEM

se
c’est

m6
1SG.PS

pœ5]
peur

Ça, c’est ma peur.

informations (voir Chrupała & Alishahi, 2019).
2. La situation est même plus complexe encore, car des langues indiennes (hindi, bhojpuri, entre autres) peuvent également

être utilisées, bien qu’elles soient en voie de disparition sur l’île.



Le français et le morisien sont si proches, qu’il est parfois difficile, voire impossible de décider si un
énoncé est dans l’une ou l’autre langue comme dans l’exemple 2, où l’énoncé sera considéré comme
du français si [m6] est perçu /ma/ et [5] plus proche de /K/ par le locuteur ; ou comme du morisien si
[m6] est perçu /mo/ et [5] plus proche de /G/. Ce phénomène n’est pas spécifique au morisien, mais
se produit avec de nombreux créoles à base lexicale française. Cela a conduit (Ledegen, 2012) à
développer un système de transcription double (appelée transcription flottante) pour les énoncés qui
pouvaient être à la fois en créole réunionnais et en français, plus tard également utilisé dans d’autres
contextes créolophones, en Guyane notamment (Vaillant & Léglise, 2014).

Maurice offre ainsi un parfait exemple de la manière dont les langues en contact interagissent et
donnent naissance à des phénomènes linguistiques complexes (Baggioni & de Robillard, 1990;
Ludwig et al., 2009). Par conséquent, un modèle entraîné sur ce type de données constitue un terrain
d’expérience idéal pour analyser les modèles multilingues de parole écologiquement fondés.

3 Conditions expérimentales

Nous décrivons dans cette section les données que nous utilisons pour entraîner un modèle WAV2VEC2,
son protocole d’entraînement, et les données utilisées pour analyser ses représentations latentes.

Données. Les données utilisées dans ces expériences proviennent de deux sources. La première est
la Mauritius Broadcasting Corporation (MBC), qui diffuse les actualités en morisien tous les jours.
Ce type de données est régulièrement utilisé par des linguistes mauriciens et étrangers pour étudier
les phénomènes de code-mixing (p. ex. Busviah, 2024). Cela nous a donc incités à collecter 485h
de données brutes, qui ont abouti à 425h de parole après avoir supprimé le bruit et les sections non-
parlées à l’aide d’un modèle de détection de l’activité vocale (Bredin et al., 2020). Les présentateurs,
intervieweurs et interviewés parlent principalement en morisien, mais utilisent régulièrement des
énoncés monolingues en anglais (p. ex. lorsque le Premier Ministre est interrogé sur les affaires
gouvernementales) ou utilisent des sections avec de l’alternance codique lorsqu’ils se réfèrent à des
postes ou institutions officielles (p. ex. “li finn konvoke azordi dan Financial Crimes Commission”,
“elle a été convoquée aujourd’hui à la Commission [d’enquête] des crimes financiers”). Le français
quant à lui est également utilisé pour des énoncés monolingues (p. ex. “le contrôle [des tickets] doit
être fait ici”) ou dans énoncés avec de l’alternance codique (p. ex. “ce n’est pas la seule chose kot
Larabi Saoudit ed nou”, “ce n’est pas la seule chose pour laquelle l’Arabie Saoudite nous aide”). 3

La deuxième source de données se compose d’entretiens que nous avons menés à Maurice. Nous avons
interviewé 16 participants, soit en binôme, soit individuellement, et leur avons demandé de parler
pendant cinq minutes en morisien, anglais et français. Si les locuteurs n’arrivaient pas à maintenir une
conversation pendant cinq minutes, nous leur avons posé des questions sur leurs activités quotidiennes
ou leurs projets après l’interview. Cela nous a permis de collecter 2h15 minutes de données brutes,
qui ont été réduites à 1h15 minutes après avoir supprimé le bruit, les sections non-parlées et les
chevauchements entre locuteurs. Ces données ont ensuite été annotées manuellement pour la langue
en utilisant les catégories suivantes : anglais, français et morisien lorsqu’il s’agissait d’un énoncé dans
une et une seule de ces langues, ainsi que français/mauricien lorsque l’énoncé pouvait être interprété
comme appartenant aux deux langues à la fois mais était plus susceptible d’être du français selon le
contexte, et mauricien/français dans la situation inverse. La distribution des segments est présentée
en Table 1. Les exemples 1 & 2 sont des exemples tirés des données que nous avons collectées.

3. https://mbcradio.tv/replay/zournal. Tous les exemples proviennent de “Zournal - février 19, 2025”

https://mbcradio.tv/replay/zournal
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FIGURE 1 – (1a) Visualisation t-SNE des représentations extraites de la deuxième couche de convolu-
tions utilisant le modèle TRAINED (gauche) et le modèle RANDOM (droite) pour tous les microphones,
coloriés par microphone, sexe/genre, locuteur et langue, montrant un regroupement par microphone
et par condition acoustique (flèches noires). (1b) Visualisation des représentations extraites à dif-
férents niveaux du modèle TRAINED, pour le microphone MIC-0 seulement. Un groupement par
langue émerge progressivement, atteignant son pic dans les couches du milieu (Transformer 8 et 9) et
disparaît ensuite. Pour les Figure 1a et Figure 1b les vecteurs ont été normalisés (cote Z, soit Z-score).

Langue EN FR MFE FR/MFE MFE/FR Total
Sexe/Genre

F 304 372 272 37 35 1020
M 226 339 320 27 40 952

Total 530 711 592 64 75 1972

TABLE 1 – Distribution des segments
collectés et manuellement annotés, ca-
tégorisés par langue (EN : anglais, FR :
français, et MFE : morisien, et énoncés
bi-langue ambigus) et par sexe/genre (F :
féminin, M : masculin).

Afin de tester si les modèles capturent des informations
liées au microphone (Fily et al., 2024), chaque session
d’enregistrement avec les participants a été enregistrée
avec au moins deux et jusqu’à trois microphones. 4

Modèles TRAINED & RANDOM. Nous pré-entraînons un
modèle WAV2VEC2-BASE (Baevski et al., 2020) à l’aide
de PyTorch (Paszke et al., 2019) et du toolkit fairseq
(Ott et al., 2019) sur les données MBC. 5 Le modèle est en-
traîné à prédire des représentations contextuelles continues
de la parole en masquant des segments issus des convo-
lutions et en optimisant une fonction de coût contrastive.
Cela encourage les représentations continues des segments
masqués cibles à s’aligner étroitement avec les représentations latentes quantifiées de la parole is-
sues de la dernière couche convolutionnelle, tout en distinguant ces représentations de distracteurs
échantillonnés à partir de trames voisines.

Les hyperparamètres du modèle sont identiques à ceux de (Evain et al., 2021) avec 7 couches de convo-
lutions de 512 canaux, des chevauchements de (5, 2, 2, 2, 2, 2, 2) et des noyaux de (10, 3, 3, 3, 3, 2, 2),
suivies de 12 blocs de Transformers, avec dimension finale de 768, dimension interne de 3, 072, et
12 têtes d’attention. Le module de quantification utilise 2 tables de quantification (codebooks) avec
un vocabulaire de 320 et une dimension de 128. Au lieu d’entraîner le modèle pour un nombre fixe

4. 1 Zoom H4n et 1 Zoom H2 avec micros intégrés, et 1 Marantz PMD661 MKII avec 2 micro-cravates AKG MPA III.
5. En utilisant respectivement 406h35, 9h06 et 9h06 pour les ensembles d’entraînement, de validation et de test. L’en-

semble de test n’est pas utilisé dans les expériences présentées dans ce papier.



d’étapes (par exemple Parcollet et al. 2024 entraîne leur modèle 1k-BASE pour 200k étapes), nous
avons décidé de stopper manuellement l’entraînement lorsque le modèle avait convergé, défini comme
le point où les courbes d’entraînement et de validation se coupent. Nous voulons souligner que notre
modèle est pré-entraîné à partir de zéro (c’est-à-dire en partant d’une initialisation aléatoire des poids)
plutôt qu’en utilisant un apprentissage par transfert à partir d’un modèle existant (p. ex. en utilisant une
approche de pré-entraînement continu). Cela signifie que le modèle n’a été exposé qu’à 406 heures de
de donnée d’entraînement issues de MBC et à aucun autre contenu. D’un point de vue cognitif, cette
approche rend le modèle similaire à un locuteur mauricien qui a principalement été exposé aux trois
langues principales utilisées à Maurice. Nous appelons le modèle dont l’architecture et l’entraînement
est présenté ci-dessus le modèle TRAINED. Notez que ce modèle n’a pas été affiné pour effectuer une
tâche particulière, et a seulement été pré-entraîné sur la tâche standard de WAV2VEC2.

Nous utilisons également dans nos expériences un modèle de contrôle appelé modèle RANDOM. Ses
poids sont initialisés aléatoirement et ne sont pas ajustés à travers un processus d’apprentissage : les
paramètres du modèle sont fixés une fois pour toutes à des valeurs aléatoires, et il n’a vu aucune des
données d’entraînement. Ainsi, l’extraction de vecteurs de caractéristiques (features) avec ce modèle
ne donnera qu’une projection non linéaire aléatoire des données d’entrée. Nous utilisons ce modèle
RANDOM comme référence (baseline) pour évaluer l’apprentissage réalisé par le modèle TRAINED.

Données d’évaluation des représentations. L’ensemble d’évaluation utilisé pour analyser les repré-
sentations du modèle est uniquement constitué des données que nous avons collectées à Maurice. Par
conséquent, l’ensemble de pré-entraînement et l’ensemble d’évaluation sont complètement disjoints,
à la fois en termes de contenu et de locuteurs. Chaque énoncé est extrait de l’enregistrement source
et est donné aux modèles TRAINED et RANDOM pour extraire des vecteurs. Puisque l’architecture
WAV2VEC2 ne produit pas un vecteur unique qui représente l’énoncé entier, nous suivons la mé-
thodologie établie par d’autres avant nous (p. ex. Tjandra et al., 2022; de Seyssel et al., 2022), et
utilisons une agrégation par moyenne (mean pooling) le long de l’axe temporel pour obtenir un unique
vecteur par énoncé. Cette opération est appliquée à la sortie de chaque couche convolutionnelle, de
Transformer, ainsi qu’aux vecteurs des tables de quantification, et aux labels des vecteurs des tables
de quantification une fois convertis en vecteurs one-hot.

4 Analyse

Dans cette section, nous détaillons l’analyse que nous avons menée sur les représentations, en
commençant par une exploration visuelle, confirmée ultérieurement à l’aide de classificateurs de
sondage/diagnostic (probing, voir Hupkes & Zuidema, 2018; Belinkov, 2022).

4.1 Explorations visuelles

Modèles TRAINED et RANDOM. Tout d’abord, nous commençons par examiner les différences
entre les vecteurs extraits du modèle TRAINED et du modèle RANDOM (Figure 1a). Pour les deux
modèles, les plots t-SNE révèlent un regroupement cohérent des énoncés en fonction du microphone.
Non seulement nous observons un regroupement en fonction du microphone mais également des
sous-groupes correspondant à différentes conditions acoustiques. Par exemple, le sous-groupe dénoté
par une flèche noire correspond à une session d’enregistrement où le gain du microphone a par inad-
vertance été fixé à une valeur faible. Par conséquent, il semble que les informations acoustiques de bas



niveau concernant le microphone utilisé ou les conditions acoustiques ne sont pas des caractéristiques
que le modèle TRAINED apprend à identifier. Il semble en effet que l’architecture possède un fort
biais inductif qui permet de préserver ces informations, sinon, il ne serait pas possible d’observer un
schéma de regroupement similaire avec les représentations issues du modèle RANDOM.

Évolution par couches. Nous nous intéressons maintenant à l’évolution des représentations en
fonction des couches (Figure 1b) du modèle TRAINED. Nous observons une séparation claire entre
les énoncés prononcés par les femmes et les hommes à chaque couche (ligne supérieure), sauf dans
les couches du milieu (Transformer 6, 8 et 9). Un schéma similaire est observable en ce qui concerne
le regroupement par locuteur (ligne du milieu), avec déjà un groupement très clair dès les premières
couches du modèle (Convolution 2). En ce qui concerne le regroupement en fonction de la langue
(ligne inférieure) le schéma est à l’opposé des autres variables. Le regroupement par langue apparaît
seulement dans les couches du milieu, avec une séparation claire entre l’anglais d’une part et le
français et le morisien d’autre part pour la couche Transformer 6, et une évolution pour Transformer
8 où le français et le morisien semblent être plus séparés. Ce regroupement par langue semble ensuite
se dégrader dans la couche suivante (Transformer 9) et disparaître finalement dans la dernière couche
(Transformer 12). Il semble donc qu’il y a une évolution claire dans la nature des représentations
du modèle TRAINED, où un regroupement par langue émerge progressivement, culminant dans les
couches du milieu et disparaissant ensuite. Cela semble être fait au détriment de la séparation des
locuteurs, et de la séparation en fonction du sexe à un moindre degré.

4.2 Sondage des représentations

Il est important de tester les représentations des modèles en utilisant des classificateurs de son-
dage/diagnostic appropriés, car les regroupements t-SNE pourraient n’être que des artefacts visuels de
la projection de représentations de haute dimension vers une dimension plus basse. Nous analysons
les représentations du modèle TRAINED et RANDOM en entraînant des classificateurs linéaires pour
prédire les propriétés suivantes : microphone, sexe/genre du locuteur, identité du locuteur, et langue.
Nous divisons notre jeu d’évaluation à 75/25 pour l’entraînement et le test des classifieurs. Les
vecteurs sont normalisés en utilisant la cote Z (Z-score, c.-à.-d. à une moyenne de zéro et une variance
unitaire), et entraînons des modèles de régression logistique indépendants pour le modèle TRAINED
et RANDOM, pour chaque variable et pour chaque couche, avec une régularisation ℓ1, en utilisant la
bibliothèque scikit-learn (Pedregosa et al., 2011). Nous entraînons chaque classificateur 10
fois à l’aide de différentes partitions d’entraînement et de test. Pour éviter tout biais, nous équilibrons
le nombre d’exemples pour chaque classe. Les résultats sont présentés dans Figure 2a.

Nous rappelons au lecteur que le modèle RANDOM sert de référence, permettant d’évaluer dans
quelle mesure les propriétés précédemment mentionnées peuvent être prédites sans ou avec peu
apprentissage. Nous nous attendons à ce que plus une propriété est difficile à encoder, plus le modèle
RANDOM sera proche de l’exactitude aléatoire théorique, qui représente l’exactitude attendue si les
classificateurs choisissaient une étiquette au hasard (soit 1

# classes ). 6

Enregistreur, Genre & Locuteur. Tout d’abord, nous observons (Figure 2a) que les classificateurs
entraînés sur les représentations du modèle TRAINED sont capables de prédire l’information de
microphone et de genre avec des exactitudes élevées à toutes les couches (> 0.9). Cependant, nous
observons que ces propriétés semblent assez faciles à prédire, car les classificateurs entraînés pour

6. 1
3

microphone, 1
2

genres (femme, homme), 1
16

locuteurs, et 1
3

langues (morisien, français, anglais).
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Prédictions Correctes
en fr

mfe
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FIGURE 2 – (2a) Exactitude des classificateurs linéaires sur chaque variable pour le modèle TRAINED,
le modèle RANDOM et l’exactitude aléatoire théorique, moyennés sur 10 exécutions (± déviation
standard). Codebook vectors et codebook labels, correspondant aux vecteurs quantifiés et aux labels
des ces vecteurs, ont été tracés séparement, car ils sont différents en nature des autres représentations,
qui elles sont continues. (2b) F-mesure par langue pour TRAINED (solide) and RANDOM (pointillés)
par couche. (2c) Matrices de confusion agrégées sur 10 exécutions pour la 9e couche de transformers.
(2d) Probabilité d’appartenance d’un énoncé (où chaque point représente un énoncé) à chaque langue
(signalée au sommet des simplexes) pour les énoncés correctement (haut) et incorrectement (bas)
classifiés. Le centre des simplexes représente l’équiprobabilité d’appartenance à toutes les classes
(0.33, 0.33, 0.33), et un point proche d’un sommet indique une probabilité de 1 d’appartenance à
cette classe et 0 aux autres.

prédire les mêmes variables en utilisant les représentations du modèle RANDOM obtiennent des
exactitudes proches (> 0.8). Nous observons un schéma similaire avec la prédiction de l’identité
du locuteur, avec cependant une exactitude plus basse en utilisant les représentations du modèle
RANDOM, montrant que cette information est plus difficile à prédire à partir d’une projection aléatoire.

Cependant, pour ces trois variables, l’exactitude aléatoire théorique et l’exactitude empirique observée
avec le modèle RANDOM sont très différentes. Il est donc clair que même si nos expériences confirment
de précédents résultats concernant le fait que les modèles multilingues encodent l’information de
microphone, de genre, ainsi que l’identité du locuteur, 7 nos résultats suggèrent que ces propriétés
ne sont pas tant apprises par les modèles mais qu’elles émergent plutôt par un biais structurel de
l’architecture, autrement nous n’aurions pas pu prédire ces variables à partir d’une projection aléatoire.

7. voir (Fily et al., 2024; Guillaume et al., 2024). Également, nous avons observé que la normalisation cote Z atténue les
détails liés au locuteur mais ne concluons pas comme van Niekerk et al. (2021) que “la normalisation enlève l’information du
locuteur et du genre”, car cette information est largement préservée et peux toujours être prédite avec des méthodes linéaires.



Langue. La tendance dessinée par l’exactitude moyenne par couche lors de la prédiction de la langue
utilisée par les locuteurs de notre corpus est en contraste avec les variables précédentes. En effet, à
l’exception des premières couches de convolutions, l’exactitude aléatoire théorique et l’exactitude
aléatoire empirique (modèle RANDOM) sont identiques. À l’inverse, l’exactitude des classificateurs
entraînés sur les représentations du modèle TRAINED évoluent à toutes les couches, atteignant son
pic aux couches Transformer 8 et 9 (avec une exactitude moyenne de 0, 8). Nous observons ainsi
une courbe en cloche typique (Pasad et al., 2021; Abdullah et al., 2024) de la fonction de coût
WAV2VEC2 qui rapproche les représentations des couches supérieures aux représentations quantifiées
des convolutions. Ces expériences confirment que les modèles auto-supervisés multilingues de parole
apprennent à différencier les langues. Puisque chaque locuteur dans notre jeu d’évaluation parle dans
chacune des langues cibles (morisien, français et anglais), nous pouvons écarter avec certitude la
possibilité que l’identification de langue résulte d’un artefact de locuteurs différents utilisant des
langues différentes. Nous démontrons ainsi que le modèle réalise un véritable traitement linguistique.
C’est la première fois à notre connaissance qu’une telle conclusion a été établie avec un tel protocole.

Enfin, les plots t-SNE (Figure 1b) nous ont permis de faire l’hypothèse que lorsque des groupements
en langues apparaissent, les groupements en locuteurs et en genres deviennent moins structurés, ce qui
suggère que le regroupement basé sur la langue coïncide avec une perturbation du regroupement pour
les locuteurs et, à moindre égard, pour le genre. Cette observation est confirmée par la classification
linéaire pour le Transformer 8, car des exactitudes accrues sur la prédiction de la langue coïncident
avec la plus basse exactitude moyenne de prédiction pour l’identification du locuteur et du microphone.
Cependant, la prédiction du genre n’est pas aussi impactée que la représentation visuelle le suggère.
Les représentations du Transformer 9, telles qu’elles apparaissent dans les plots t-SNE et confirmées
par les précisions des classifieurs linéaires, semblent maintenir à la fois la séparation en langues, tout
en ayant une plus forte séparation en locuteurs que Transformer 8.

Confusions. Nous observons (Figure 2b) que l’anglais est mieux reconnu que le français ou le
morisien, et plus tôt dans l’ensemble des couches : la F-mesure pour l’anglais atteint 0, 8 avec les
représentations de la 4e couche, tandis que le français et le morisien n’atteignent un niveau similaire,
et leur pic, qu’à la 8e et 9e couche Tranformer. Nous interprétons cela comme un signe que l’anglais
est plus distinct et, par conséquent, identifiable que les deux autres langues, bien que notre modèle
ait été entraîné sur des données principalement en morisien. Les matrices de confusion (Figure 2c)
révèlent que lorsque les classifieurs attribuent à tort un segment français à une autre langue, ils
le classifient généralement comme du morisien (66% du temps), et inversement, comme français
lorsqu’il s’agit de morisien (78% du temps). Le motif pour l’anglais est plus équilibré avec presque
la même quantité d’énoncés erronément attribués au français (56%) et au morisien (44%). Nous
interprétons ce phénomène comme un signe de la proximité entre le français et le morisien.

Enfin, la représentation des probabilités d’appartenance de chaque énoncé à chaque classe, projetés
sur un simplexe (Figure 2d, agrégé sur 10 exécutions), 8 montre la forte entropie des classifieurs,
avec beaucoup de points au centre de gravité et le long des médianes (représentant ainsi des axes
de confusion), signe d’une grande équiprobabilité d’appartenance d’un énoncé à chaque classe ;
une faible entropie aurait été signalée par de nombreux points placés aux sommets. Les énoncés en
anglais sont plus alignés avec le sommet correspondant du simplexe, représentant ainsi un axe de
prototypicalité, confirmant de nouveau que l’anglais est mieux reconnu par le modèle. Les énoncés
en morisien se sont vus affecter une part non négligeable de probabilité d’appartenance au français,
s’écartant de leur axe de prototypicalité, signe de la proximité de ces deux langues pour le modèle.

8. La distribution de probabilité sur 3 classes p1, p2, p3 est projetée sur un simplexe 2D par x = p1 +
p2
2

, y =
√
3

2
× p2



5 Discussion & Conclusion

Discussion. Nous pouvons donc conclure avec certitude que les modèles multilingues auto-supervisés
de la parole – tels que WAV2VEC2– comme leurs homologues omnilingues, apprennent à identifier les
langues à partir de leurs entrées. Bien que qu’une telle conclusion ait également été faite par (Fan et al.,
2021; Abdullah et al., 2024), nos résultats montrent que ce phénomène n’est pas à expliquer par (a’)
un artefact des données d’entraînement, car cela se produit avec un modèle entraîné sur un ensemble
de données multilingues écologiques où des locuteurs plurilingues utilisent plusieurs langues, (b’)
parfois dans le même énoncé avec des sections présentant de l’alternance codique. De plus, en ayant
recueilli nous-mêmes un jeu d’évaluation indépendant, où plusieurs locuteurs parlent en trois langues
au cours d’un seul entretien, nous pouvons également conclure avec certitude que ce phénomène
n’est pas à attribuer aux données de test. Enfin, (c’) nous avons observé un groupement en langues
avec des langues qui sont phonétiquement, phonologiquement et lexicalement proches : le morisien
et le français. Ce résultat a des implications linguistiques importantes, car la proximité typologique
de ces deux langues fait débat, certain soutenant que les créoles sont typologiquement distincts des
langues non créoles (Bakker et al., 2011), et d’autres le contraire (Degraff, 2003; Fon Sing, 2017).
Nos résultats, bien que limités dans leur portée, ne soutiennent pas fortement la revendication selon
laquelle “les créoles se détachent” (Bakker et al., 2011). Si c’était le cas, nous observerions un degré
de séparation important entre l’anglais et le français d’un côté, et le morisien de l’autre. Au contraire,
le français et le morisien sont plus souvent confondus entre eux. C’est en revanche l’anglais qui se
détache dans nos expériences, car il n’est pas seulement reconnu avec une plus grande exactitude,
mais il émerge également plus tôt dans les couches du modèle. Malgré leur apparente proximité, le
morisien et le français apparaissent comme des langues distinctes dans les représentations du modèle
entraîné, ce qui suggère que celui-ci est capable de capturer suffisamment de différences linguistiques
entre les deux pour les distinguer. À la différence des grands modèles omnilingues entraînés sur des
milliers d’heures de données, notre modèle multilingue a été entraîné sur seulement 400 heures, ce
qui suggère que la séparation en langues est une propriété fondamentale qui émerge même avec un
faible volume de données et qu’elle est donc essentielle au modèle pour exécuter sa tâche. Concernant
(d’) les capacités de modélisation acoustique et paralinguistique des modèles auto-supervisés, notre
comparaison entre les modèles entraîné et aléatoire suggère que les informations acoustiques et
paralinguistiques de bas niveau, telles que le type de microphone, le locuteur ou le genre, ne sont
pas activement apprises mais plutôt retenues par le modèle. Il semble important en effet de garder
trace de la source et du canal utilisés pour transmettre un message pour le décoder plus précisément,
notamment lors d’une transmission bruitée (effet de cocktail-party Cherry 1953).

Conclusion. Dans ce travail, nous avons entraîné un modèle multilingue de traitement de la parole, à
partir de zéro, basé sur l’architecture WAV2VEC2, sur des données écologiques, pour traiter les trois
principales langues utilisées à Maurice : le morisien, le français et l’anglais. Nous avons analysé
les représentations apprises par le modèle sur des données que nous avons collectées sur place, à
Maurice, afin de comprendre si celui-ci capture des informations linguistiques (langue), acoustiques
(microphone) et paralinguistiques (locuteur, genre) ; et comment celles-ci diffèrent d’un modèle
aléatoire. Nos résultats révèlent que les informations acoustiques et paralinguistiques sont encodées
dans les représentations, mais avec un apprentissage dédié minimal. La séparation en langues apparaît,
elle, par un apprentissage, ce qui met en évidence sa nature distincte dans le traitement du modèle.

Les futures directions de recherche incluent notamment l’exploration des distances entre langues dans
l’espace de représentation latent pour identifier les points de similarité et de divergence linguistique,
en particulier entre une langue créole et sa langue lexificatrice, ici le morisien et le français.
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