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RÉSUMÉ
Avec l’essor de l’intelligence artificielle (IA) et l’utilisation croissante des architectures d’appren-
tissage profond, la question de l’éthique et de la transparence des systèmes d’IA est devenue une
préoccupation centrale au sein de la communauté de recherche. Dans cet article, nous proposons une
étude sur la représentation du genre dans les ressources de parole disponibles sur la plateforme Open
Speech and Language Resource. Un tout premier résultat est la difficulté d’accès aux informations sur
le genre des locuteurs. Ensuite, nous montrons que l’équilibre entre les catégories de genre dépend de
diverses caractéristiques des corpus (discours élicité ou non, tâche adressée). En nous appuyant sur
des travaux antérieurs, nous reprenons quelques principes concernant les métadonnées dans l’optique
d’assurer une meilleure transparence des systèmes de parole construits à l’aide de ces corpus.

ABSTRACT
Gender representation in open source speech resources 1

With the rise of artificial intelligence (AI) and the growing use of deep-learning architectures, the
question of ethics and transparency in AI systems has become a central concern within the research
community. We address transparency and fairness in spoken language systems by proposing a
pilot study about gender representation in speech resources available through the Open Speech and
Language Resource platform. We show that finding gender information in open source corpora is
not straightforward and that gender balance depends on other corpus characteristics (elicited/non
elicited speech, speech task targeted). The paper ends with recommendations about metadata and
gender information for researchers in order to assure better transparency of the speech systems built
using such corpora.

MOTS-CLÉS : traitement automatique de la parole, corpus, genre, locuteurs, données open source.

KEYWORDS: speech processing, corpora, gender, speakers, open source data.

1 Introduction

L’utilisation généralisée de l’apprentissage machine (machine learning) a fait des données un enjeu
majeur de l’industrie et de la recherche. Les systèmes ont besoin d’une grande quantité de données
étiquetées pour "apprendre" à modéliser correctement la tâche adressée. Les corpus de données, à
l’instar de la puissance de calcul des machines, sont devenus de plus en plus grands, nous faisant
entrer dans ce qu’on appelle aujourd’hui le big data. Mais outre la taille des corpus d’apprentissage,
les chercheurs et chercheuses s’intéressent à une autre caractéristique de ces masses de données : leur
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qualité. La notion de qualité des données peut trouver différentes définitions (Cai & Zhu, 2015), nous
soutenons dans cet article que l’une des qualités principales de ces corpus est leur transparence.

Questionnant l’impact de tels outils sur nos sociétés, plusieurs études se sont intéressées aux biais
existant dans ces systèmes : un cas bien connu dans le domaine du traitement automatique des langues
(TAL) est l’exemple des plongements de mots (word-embeddings), avec les travaux de Bolukbasi
et al. (2016) et de Caliskan et al. (2017) qui montrent le caractère socialement construit des données,
encapsulant représentations et structures de pouvoir, incluant de fait les stéréotypes de genre. Des
biais sexistes ont également été mis à jour pour des tâches de traduction automatique (Vanmassenhove
et al., 2018), ainsi que dans des systèmes de reconnaissance faciale (Buolamwini & Gebru, 2018).
Dans une étude précédente, nous avons questionné l’impact du déséquilibre entre les catégories
de genre dans les données d’entraînement sur les performances d’un système de reconnaissance
automatique de la parole (RAP), montrant que la sous-représentation des femmes entraînait un biais
de performance du système pour les locutrices (Garnerin et al., 2019).

Dans la continuité de ce questionnement sur les liens entre représentations, données, et impacts
sociétaux, nous étudions dans cet article la représentation du genre au sein d’une plateforme ouverte
rassemblant des ressources langagières pour développer des outils de TAL. L’objectif de cette enquête
est tout d’abord, d’observer les répartitions entre les catégories de genre au sein des corpus de parole.
Cette répartition est envisagée en termes de nombre de locuteurs et de locutrices mais également en
termes de temps de parole disponible pour chaque catégorie. Dans un second temps, nous proposons
une réflexion sur les pratiques générales de mise à disposition de ressources, en nous appuyant sur
quelques recommendations issues de travaux antérieurs.

2 OpenSLR

Open Speech Language Resources 2 (OpenSLR) est une plateforme créée par Daniel Povey, ayant
pour objectif de centraliser des ressources langagières accessibles et téléchargeables gratuitement pour
aider au développement de systèmes de parole. OpenSLR héberge actuellement 83 ressources. 3 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 proposent
également ce type de ressources, la plupart du temps payantes. Nous nous concentrons donc sur les
corpus de parole disponibles sur OpenSLR en raison de leur libre accès pour étudier à grande échelle
la représentation du genre dans les corpus de parole.

Parmi les ressources disponibles sur la plateforme, nous avons analysé les 53 ressources de parole.
Nous n’avons pris en compte ni les versions multiples d’une même ressource ni les sous-ensembles
de ressources (e.g. LibriTTS, étant inclu dans LibriSpeech). Dans le cas de multi-versions, seule la
dernière version a été conservée (e.g. TED LIUM). Plusieurs ressources contiennent de la parole
dans différents dialectes ou langues et nous étudions chaque langue séparément. Nous avons ainsi
un total de 66 corpus, dans 33 langues différentes avec 51 variantes dialectales/accentuelles. Les
types de discours sont également variés (parole élicitée et lue, émissions radiophoniques, TEDTalks,
enregistrements de réunions, appels téléphoniques, livres audio, etc.), ce qui n’est pas surprenant,
étant donné le nombre d’acteurs ayant contribué sur la plateforme. Nous étudions cet échantillon

2. http://www.openslr.org.
3. Dernière consultation au 14 novembre 2019
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Info. dispo. #corpus
Non 24 (36.4%)
Oui metadata 9 (13.6%)

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

Total - 66

TABLE 1 – Disponibilité des informa-
tions concernant le genre dans les corpus
OpenSLR.

Info. dispo. #corpus
Nombre d’individus 40
Nombre d’énoncés 32
Durée de parole 5
Nombre total de corpus 42

TABLE 2 – Type d’information disponible en
fonction du genre dans les 42 corpus conte-
nant des informations genrée.

pour aborder la question de la représentation du genre dans les corpus de parole. 4 OpenSLR ne
fournissant pas de format défini et n’ayant pas d’exigences explicites concernant les structures de
données, les ressources présentes sont également un bon reflet des pratiques des créateurs et créatrices
de ressources concernant les méta-données.

3 Méthodologie

Afin d’étudier la représentation du genre dans les ressources disponible pour le traitement de la parole,
commençons par définir ce que nous entendons par genre. Le genre est entendu ici comme variable
binaire (homme/femme). Néanmoins, contrairement aux critiques faites par les sociologues J. Stacey
et B. Thorne, qui dénoncent une cooptation du terme de genre (Stacey & Thorne, 1985), si le genre
est envisagé ici comme une propriété des individus, il n’en reste pas moins l’expression d’un rapport
social qui structure les relations et se retrouve dans les données de parole, de façon plus ou moins
marquée en fonction des modalités de recueil des données langagières. Nous sommes également
conscientes que les identités de genre sont plurielles et dépassent ces deux catégories, mais nous
n’avons trouvé aucune mention de locuteurs ou locutrices non-binaires au sein des corpus étudiés
dans notre étude.

Suite au travail de Doukhan & Carrive (2018), analysant la représentation du genre dans les flux
télévisuels français, nous avons voulu explorer les corpus OpenSLR en réutilissant leurs notions de
"taux de présence" (nombre d’individus) et de "taux d’expression" (temps de parole) pour rendre
compte de la représentation du genre dans les données. Après téléchargement, ces informations ont
donc été extraites manuellement des corpus.

3.1 Informations sur les locuteurs et locutrices et absence de méta-données

La première difficulté rencontrée est l’absence générale d’information (cf. Table 1). La prise en
compte du genre dans la technologie étant un sujet de recherche relativement récent, les données
démographiques sur le genre ne sont, la plupart du temps, pas mises à disposition par les créateurs et
créatrices de ressources. Ainsi, en plus des caractéristiques générales du corpus mentionnées plus loin
(voir 3.3), il nous semblait important de renseigner dans notre tableau final, si des informations sur le

4. Notre étude de cas ne prétend pas être exhaustive et il serait nécessaire d’inclure des ensembles de données fournies par
des agences de ressources telles qu’ELRA ou LDC pour généraliser nos conclusions.
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genre étaient fournies en premier lieu et le cas échéant de quelle manière. Les différentes modalités
de cet attribut sont : paper, si un article a été explicitement cité dans la ressource, metadata si un
fichier de métadonnées a été inclus, indexed si le genre a été explicitement indexé dans les données
ou si les données ont été structurées en termes de genre.

3.2 Informations sur les durées et homogénéité des données

La deuxième difficulté concerne le fait que les informations sur le temps de parole ne sont pas standar-
disées, rendant impossible la comparaison de temps de parole entre individus ou entre catégories de
genre (cf. Table 2). 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.

3.3 Corpus

Le résultat final de notre analyse se traduit par un tableau 5 présentant toutes les caractéristiques des
corpus. Les caractéristiques étudiées sont les suivantes : 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 catégorie 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, 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") ; le taux d’échantillonnage (sampling) ; la tâche de discours
ciblée pour la ressource (task) ; le caractère élicité ou non de la parole (elicited) 6 ; le statut de la
langue (lang_status) : une langue est considérée comme ayant peu (low-resource) ou beaucoup
(high-ressource) 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).

4 Analyse

4.1 Disponibilité des informations sur le genre

Parmi nos 66 corpus, 36,4% ne fournissent aucune information sur le genre des locuteurs et locutrices.
Plus de 20% des corpus ne fournissent aucune information sur les locuteurs et locutrices, quelle
qu’elle soit. La Table 1 résume le nombre de corpus pour lesquels des informations de genre ont été

5. Le tableau final et le script utilisé pour l’analyse sont disponibles à l’adresse suivante https://github.com/
mgarnerin/openslr_gender_survey

6. 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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fournies et, le cas échéant, l’endroit où celles-ci ont été trouvées. 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.

La Table 2 indique les types d’information renseignées dans le sous-ensemble des 42 corpus contenant
des informations sur le genre des locuteurs et locutrices. La plupart du temps, seul le nombre
d’individus dans chaque catégorie est indiqué ; cinq corpus fournissent également le temps de parole
pour chaque catégorie. De ce fait, nous n’avons pas pu étudier le taux d’expression de chaque
catégorie, comme dans le travail de Doukhan & Carrive (2018), mais nous avons analysé le nombre
d’énoncés lorsque renseigné. Il convient toutefois de rappeler que la notion d’énoncé n’est jamais
définie dans les ressources (le découpage est-il syntagmatique ? basé sur les groupes de souffles ou du
aux limites techniques du système?), il n’existe donc pas de cohérence entre nombre d’énoncés et
temps de parole, et ces résultats sont à prendre avec prudence. En plus des 42 corpus pour lesquels
nous avons réussi à trouver des informations sur le genre, nous avons recueilli manuellement ces
informations pour 4 autres corpus, atteignant une taille d’échantillon finale de 46 corpus.

4.2 Genre et taux de présence

Parole élicitée vs non-élicitée. Lorsqu’on analyse le taux de présence de chaque catégorie de genre
dans notre échantillon, la parité est atteinte avec 3 050 locutrices et 3 022 locuteurs. Cependant,
certaines données sont pré-existantes à la création de ressources, notamment les données issues des
médias, dans lesquels les femmes sont moins représentées (Macharia et al., 2015). Le même résultat
a d’ailleurs été mis en avant par l’étude de Doukhan & Carrive (2018). Nous avons donc croisé
cette répartition avec le caractère élicité ou non de la parole, considérant comme non-élicitée toute
parole qui aurait existé indépendamment de la création du corpus (e.g. TEDTalks, les interviews,
les émissions de radio, etc.) Les résultats sont présentés dans la Table 3. Dans les deux cas (parole
élicitée, respectivement non-élicitée), la différence entre les genres est relativement faible (5,6 points,
respectivement 5,8 points), loin des 30 points de différence observés dans (Garnerin et al., 2019). Une
explication possible de cette observation est que les corpus, élicités ou non, restent le résultat d’un
processus contrôlé, de sorte que la disparité homme/femme sera réduite autant que possible par les
créateurs et créatrices des corpus. Cependant, on remarque qu’hormis Librispeech (Panayotov et al.,
2015), tous les corpus non élicités sont de petits corpus. En retirant Librispeech de l’analyse, nous
observons un rapport femme/homme de 1/3-2/3, ce qui semble cohérent avec nos résultats précédents.

On peut donc conclure que la disparité de genre n’est observable que lorsque les données ne sont
pas élicitées ou sciemment équilibrées. Cette représentation déséquilibrée n’est donc pas observée à
l’échelle de l’ensemble de la plate-forme OpenSLR, la majorité des corpus étant élicités (89,1%). Ces
résultats démontrent une volonté d’assurer la parité durant le processus de création des corpus.

"How can I help?" : l’impact de la tâche. Lorsque les corpus de parole sont construits pour
l’entraînement de systèmes ce sont la plupart du temps des systèmes reconnaissance de la parole
(RAP) ou de synthèse vocale. En croisant la représentation du genre avec la tâche adressée, nous
obtenons les résultats reportés dans la Table 4. Nous observons que si les taux de présence sont
presque équilibrés au sein des corpus de RAP, les femmes sont mieux représentées dans les ensembles
de données pour la synthèse. Cette observation fait écho au rapport de recommandation de l’ONU
pour une éducation numérique égalitaire entre les sexes, qui indique qu’aujourd’hui la plupart des
assistants vocaux ont une voix de femme en abordant les problèmes éducatifs et sociétaux que cela
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Type de parole #corpus #F #H
Élicitée 41 1782 1596

52.8% 47.2%
Non-élicitée 5 1268 1426

47.1% 52.9%
Non-elicitée 4 67 143
(sans Librispeech) 31.9% 68.1%

TABLE 3 – Taux de présence en fonction du
type de parole

Tâche #corpus #F #H
Reco. 12 2523 2615

49.1% 50.9%
Synthèse 10 124 70

63.9% 36.1%
NA 25 403 337

54.5% 45.5%

TABLE 4 – Taux de présence en fonction de
la tâche

F M
Nombre de loc. 591 551

51.8% 48.2%
Nombre d’énoncés 72,280 143,342

33.5% 66.5%

TABLE 5 – Nombre d’énoncés par catégorie de genre pour les 32 corpus fournissant ces informations.
N.B : deux corpus reportaient uniquement des nombres d’énoncés, le nombre de loc. est donc donné
à titre indicatif

soulève (West et al., 2019). Cette conception genrée des assistants vocaux est parfois justifiée par
des stéréotypes tels que "les voix féminines sont perçues comme plus serviables, plus sympathiques
ou plus agréables". 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. Cette affirmation peut toutefois être nuancée, notamment
par les travaux de Nass & Brave (2005) qui ont montré que d’autres facteurs pouvaient justifier
l’utilisation de voix féminines, tels que l’identification sociale et les stéréotypes culturels liés au
genre.

4.3 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 fréquences par catégorie de genre pour
32 corpus. 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 Table 5).
Cependant, cette disparité n’est en réalité que l’effet de trois corpus contenant 51 463 et 26 567
(Korvas et al., 2014) et 8376 (Hernandez-Mena, 2019) énoncés de locuteurs, alors que le nombre
moyen d’énoncés par corpus 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 Go). Cela met une fois de plus en évidence le
problème de la notion d’énoncé (sentence ou utterances) qui n’est jamais explicitement définie. Une
telle différence de granularité rend donc difficile la comparaison entre les corpus.
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5 Recommendations

L’impact social du big data et les problèmes éthiques soulevés par les systèmes de TAL ont déjà été
abordés dans des travaux antérieurs. Wilkinson et al. (2016) ont élaboré des principes pour la gestion
des données scientifiques, les principes FAIR Data, basés sur quatre caractéristiques fondamentales
des données qui sont la repérabilité (foundability), l’accessibilité (accessibility), l’interopérabilité
(interoperability) et la réutilisabilité (reusability). Dans notre cas, la repérabilité et l’accessibilité
sont prises en compte dès la conception, les ressources sur OpenSLR étant librement accessibles.
L’interopérabilité et la réutilisabilité des données ne sont cependant pas encore atteintes. 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 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. Le travail de Hovy & Spruit (2016) a mis en évidence l’articulation complexe entre données,
systèmes de TAL et leurs différentes implications sociales, avec, entre autres, les notions d’exclusion,
de surgénéralisation et d’exposition. Plus récemment, les travaux de Bender & Friedman (2018) ont
proposé la notion de data statement pour garantir la transparence des données. Nous espérons que
la présente étude encouragera les chercheurs et chercheuses à décrire de manière exhaustive leurs
ensembles de données, en suivant les lignes directrices proposées ci-dessus.

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

Lorsque des informations sur la représentation du genre dans les données étaient fournies, celles-ci
se portaient majoritairement sur le nombre de locuteurs et locutrices. Il serait intéressant d’avoir
également accès à la durée des ensembles de données en heures ou minutes, globalement et par
individu et/ou catégorie de genre. Taux de présence et taux d’expression n’étant pas égaux, l’un
mesurant la représentation de chaque catégorie et l’autre la quantité de données disponibles. Des
informations de durée standardisées pourraient permettre de vérifier 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, attestant de la visibilité croissante des thématiques de genre dans la
technologie, mais si ce travail descriptif et 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.

Transparence dans l’évaluation. Le taux d’erreur-mots (WER pour word error rate) est générale-
ment calculé comme la somme des erreurs commises sur l’ensemble des données de test divisée par
le nombre total de mots dans la référence. Mais si une telle évaluation permet de comparer facilement
les systèmes, elle ne tient pas compte de leurs variations de performance. Dans notre enquête, 13 des
66 corpus étaient accompagnés d’un article décrivant les ressources. Lorsque les performance des
systèmes de RAP étaient reportées, aucune évaluation en terme de genre n’était faite, même si des
informations sur la représentation du genre dans les données étaient renseignées. La communication
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des résultats pour les différentes catégories est le moyen le plus simple de vérifier l’absence de biais
dans les performances. Décrire ses données est un premier pas, mais pour une science ouverte et
juste, l’étape suivante devrait être de prendre également en compte ces informations dans le processus
d’évaluation. Un travail récent dans ce sens a été réalisé par (Mitchell et al., 2019) qui a proposé de
décrire les performances des modèles dans des "cartes modèles" (model cards), encourageant ainsi un
rapport transparent des résultats.

6 Conclusion

Dans notre enquête sur le genre dans les corpus disponibles sur la plateforme OpenSLR, nous
observons les tendances suivantes : la parité est globalement atteinte, mais les interactions avec
d’autres caractéristiques des corpus révèlent que la disparité homme/femme nécessite plus qu’un
simple nombre d’intervenants pour être identifiée. Dans les données non élicitées (c’est-à-dire toutes
données de paroles qui auraient existé sans la création d’un corpus, comme les TEDTalks ou les
émissions radiophoniques), nous avons constaté que, sauf dans le cas de Librispeech où l’équilibre
entre les catégories de genre est contrôlé, les hommes sont plus représentés que les femmes. Il semble
également que la plupart des corpus visant à développer les systèmes synthèse vocale contiennent
principalement des voix féminines, peut-être en raison du stéréotype associant la voix féminine aux
activités de care. Nous observons également que la description genrée des données a été prise en
compte par la communauté, avec un nombre croissant de corpus fournis avec des métadonnées sur
le genre au cours des deux dernières années. Notre échantillon ne contenant que 66 corpus, nous
reconnaissons que nos résultats ne peuvent pas nécessairement être étendus à toutes les ressources
linguistiques, mais cela nous permet relancer le débat sur les pratiques générales de description des
corpus, soulignant le manque de méta-données, et d’actualiser le discours autour des implications
sociales des systèmes de TAL.
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