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RÉSUMÉ
Les modèles de langue étant utilisés par des utilisateurs issus de cultures variées à travers le monde, il
est nécessaire de s’interroger sur leur capacité à s’adapter aux différentes cultures. Dans cet article,
nous procédons à un état de l’art sur l’évaluation de biais culturels et l’alignement culturel des modèles.
En remarquant que l’alignement culturel requiert souvent des capacités de calcul importantes, nous
nous penchons sur deux méthodes d’affinage efficace des paramètres : le prompt-tuning et le prefix-
tuning. Notre méthodologie propose un alignement léger sur les connaissances culturelles de sens
commun, généralisables à un groupe culturel, incorporées dans des questions à choix multiples. En
affinant un modèle par culture, nous améliorons les performances culturelles en entraînant peu de
paramètres. Les modèles affinés sur une culture sont aussi plus performants sur les autres cultures.

ABSTRACT
Parameter-efficient fine-tuning for LLMs adaptation to cultural commonsense knowledge

Since language models are used by users from diverse cultures around the world, it is necessary to
consider their ability to adapt to different cultures. In this article, we survey state-of-the-art methods
for cultural bias evaluation and cultural alignment of models. Noting that cultural alignment often
requires significant computing resources, we focus on two methods for parameter-efficient fine-
tuning : prompt-tuning and prefix-tuning. Our methodology proposes a lightweight alignment on
commonsense cultural knowledge, generalizable to a cultural group, incorporated into multiple-choice
questions. By fine-tuning a model per culture, these methods improve cultural performance with
fine-tuning only a few parameters.

MOTS-CLÉS : alignement culturel, affinage efficace des paramètres, soft prompts.
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1 Introduction

L’utilisation croissante des modèles de langue, dont les agents conversationnels, interroge la capa-
bilité d’adaptation des modèles face aux utilisateurs. En particulier, des questionnements émergent
récemment sur l’adaptabilité culturelle des modèles : Ont-ils suffisamment de connaissances sur les
contextes culturels de leurs utilisateurs? Savent-ils adapter leurs réponses en fonction du contexte
culturel des utilisateurs ? Pour répondre à ces questions, des études en TAL (Traitement Automatique
des Langues) analysent les connaissances culturelles et les biais culturels des modèles (Arora et al.,
2025; Feng et al., 2025; Yin et al., 2022), et tentent d’améliorer les compétences culturelles des
modèles grâce à l’alignement (Li et al., 2024a; Liu et al., 2025c; Yao et al., 2025). L’alignement
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culturel, selon la méthode choisie, peut avoir un coût computationnel élevé, et requérir un espace
mémoire important. Pour remédier à ce problème, plusieurs solutions existent, parmi lesquelles la
modification du modèle à l’inférence, ou des techniques d’affinage plus légères. Afin d’obtenir des
modèles en production, nous nous penchons sur des méthodes d’affinage efficace des paramètres, qui
requièrent moins de capacités de calcul à l’entraînement et de capacité mémoire : le prompt-tuning et
le prefix-tuning (Lester et al., 2021; Li & Liang, 2021). En affinant un modèle à une culture, nous
obtenons un modèle spécifique à cette culture, directement utilisable en production sans intervention
à l’inférence.

Dans cet article, nous commençons par un état de l’art, à la fois sur le traitement de la culture dans
le TAL (section 2.1) et sur les méthodes d’affinage efficace des paramètres (section 2.2). Ensuite,
nous proposons une méthodologie d’alignement culturel léger en présentant nos données ainsi que les
méthodes utilisées (section 3). Nos expériences préliminaires sont exposées en section 4, ainsi que
leurs résultats. Enfin, nous concluons à la section 5 et évoquons des futures pistes de travail et idées
émanant de ces premiers résultats.

2 État de l’art

2.1 Sensibilité culturelle des modèles de TAL

2.1.1 Culture et sensibilité culturelle

En anthropologie, la culture revêt de nombreuses définitions et est débattue par les anthropologues.
Une définition communément utilisée est celle d’E.B. Tylor qui la définit comme « That complex
whole which includes knowledge, belief, art, morals, law, custom, and any other capabilities and
habits acquired by man as a member of society. » 1 (Tylor, 1871). En effet, la culture est apprise et
perpétuée au sein d’un groupe culturel, en même temps qu’elle est sans cesse remise en question et
évolue avec le temps. Une culture se concrétise par les normes, valeurs, symboles et cartes mentales,
mais certains anthropologues soutiennent que la culture n’est pas seulement une accumulation de ses
parties. En ce sens, Geertz (1973) affirme que la culture est, au contraire, des toiles de signification
(« webs of significance »).

En TAL, la culture est devenue un sujet de recherche de plus en plus étudié (Liu et al., 2025b). On
étudie la sensibilité culturelle cultural awareness des modèles, définie par la capacité d’un modèle à
comprendre un contexte culturel donné et à le prendre en compte pour accomplir une tâche donnée
(Pawar et al., 2025a). Concrètement, cela revient à appliquer des normes culturelles à des situations
sociales, ou à répondre correctement à des questions dépendantes de la culture. Par exemple, pour
saluer quelqu’un, un modèle aligné sur la culture française évoquerait la bise, tandis qu’un modèle
aligné sur la culture japonaise mentionnerait la révérence. La culture étant un concept large, elle est
représentée par des éléments culturels concrets, à travers des dimensions telles que les habitudes
culinaires, les normes, les valeurs, les associations de mots, etc. On mesure alors l’alignement d’un
modèle à un groupe culturel par la concordance des réponses de ce modèle avec les réponses des
personnes de ce groupe culturel (AlKhamissi et al., 2024; Durmus et al., 2024), par exemple sur des
sondages de valeurs (Pew Research Center, 2026; Haerpfer et al., 2022).

1. En français : un « ensemble complexe qui englobe les connaissances, les croyances, les arts, la morale, les lois, les
coutumes, et toute autre capacité et habitude acquise par l’Homme en tant que membre d’une société »
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2.1.2 Evaluation des modèles sur la culture

Ces dernières années, la recherche en TAL a identifié le manque d’alignement culturel des modèles de
langues en les évaluant sur des jeux de données appropriés. Il s’avère alors que les modèles véhiculent
des biais et stéréotypes culturels, favorisant les cultures WEIRD (Western, Educated, Industrialized,
Rich, Democratic) 2 (Henrich et al., 2010; Cao et al., 2023; Yu et al., 2025; Li et al., 2024b; Durmus
et al., 2024). Cela peut s’expliquer par les origines culturelles des auteurs des données utilisées
pour pré-entraîner et affiner les modèles (Groeneveld et al., 2024), principalement issus de cultures
bénéficiant d’Internet, véhiculant leurs propres points de vue culturels (Piao et al., 2025). Les modèles
conversationnels étant aussi biaisés, nous en déduisons que les données d’alignement ne permettent
pas d’effacer les biais culturels des modèles pré-entraînés.

Les modèles actuels devraient pourtant être conçus pour être utilisés par différentes populations avec
des cultures variées. Par la manière dont les données sont sélectionnées, les modèles ne parviennent
pas à s’adapter culturellement à leurs utilisateurs.

Granularité d’étude On observe que la plupart des études de recherche traitent les cultures
uniformes dans un pays. Quelques exceptions existent, telles que les jeux de données qui considèrent
des régions comme les États de l’Inde et ceux des États-Unis (Jha et al., 2023) ou le Pays Basque
(Etxaniz et al., 2024). Des études ont des considérations plus fines en termes de normes et valeurs
en incluant des personas, c’est-à-dire des profils types, basés sur plusieurs caractéristiques tels que
le pays d’origine, l’âge, le genre et la catégorie socio-professionnelle (Tao et al., 2024; Wang et al.,
2025a).

Dimensions de culture Comme évoqué précédemment, le concept abstrait de culture en TAL
est analysé selon des dimensions culturelles afin de créer des jeux de données concrets, utilisés
pour évaluer ou entraîner des modèles. Ces dimensions incluent les habitudes culinaires (Hu et al.,
2024), les normes sociales (Ramezani & Xu, 2023; Ziems et al., 2023; Fung et al., 2023), les
valeurs, les associations de mots (Liu et al., 2025a; Dai et al., 2025), et les connaissances culturelles
générales (Nguyen et al., 2023, 2024; Yin et al., 2022). Les normes sociales et les valeurs sont
sujettes à des variations entre les individus d’une même culture, de par leurs opinions individuelles,
tendances régionales, ou par d’autres facteurs tels que le genre, l’âge, le statut socio-économique. Par
conséquent, nous pensons que nous ne pouvons pas généraliser les normes et valeurs sur un pays
entier. En revanche, le sens commun (commensense knowledge) a plus de chance d’être approuvé par
toutes les personnes d’un même groupe culturel (Nguyen et al., 2023). Par exemple, le fait de rouler à
gauche ou à droite de la route est un fait de sens commun culturel.

Données de connaissances de sens commun culturel CANDLE (Nguyen et al., 2023) est un jeu
de données de phrases affirmatives extraites d’Internet (via le C4 Web Crawl), écrites en anglais.
Nguyen et al. (2024) augmentent le nombre de phrases en promptant GPT3.5 à partir de bases de
données précédentes (CANDLE et CONCEPTNET (Liu & Singh, 2004)) afin de créer une nouvelle
base de données : MANGO. GEOMLAMA (Yin et al., 2022) contient des phrases avec des mots
masqués, ainsi que des questions-réponses à choix multiples, dans 5 langues différentes pour évaluer
la connaissance culturelle générale des modèles de 5 pays. La collecte des données culturelles se

2. occidentales, éduquées, industrialisées, riches et démocratiques
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confronte alors à un problème majeur : il y a peu d’annotateurs humains, en particulier pour les cultures
peu dotées. Les jeux de données sont alors limités en taille, ce qui peut compromettre l’affinage
culturel ou une évaluation robuste, ou sont générés à l’aide de LLMs, ce qui peut introduire des
stéréotypes culturels qui ne sont pas contrôlés. Pour remédier au manque de données de connaissances
culturelles massives et annotées par des humains originaires des cultures qu’ils annotent, BLEND
(Myung et al., 2024) regroupe 52.2K paires de questions-réponses au niveau de granularité d’un
pays ou d’une région. Les questions sont fournies dans les langues correspondantes, ainsi que leurs
traductions en anglais. Les données sont organisées dans six thématiques (les habitudes culinaires,
l’éducation, les vacances et loisirs, le sport, la famille, le travail). Dans la catégorie éducation, on
trouve par exemple une question sur l’âge d’entrée des enfants à l’école maternelle.

2.1.3 Adaptation culturelle des modèles

Après avoir observé les performances disparates des modèles selon les cultures, des études se
sont focalisées sur l’alignement des modèles à des cultures spécifiques, en particulier les cultures
désavantagées (Putri et al., 2024; Etxaniz et al., 2024). Dans l’état de l’art actuel, les modèles peuvent
être alignés culturellement grâce à plusieurs techniques. À première vue, on peut prompter un modèle
avec des indices sur la classe socio-démographique ou anthropologique d’un groupe culturel visé
(AlKhamissi et al., 2024; Tao et al., 2024). Cette méthode suppose que les modèles ont déjà acquis les
connaissances culturelles et qu’il suffit de les faire ressurgir lorsqu’elles sont appropriées. Cependant,
cette technique s’avère stéréotypée envers certaines cultures, et témoigne des biais culturels des
modèles (Pawar et al., 2025b; Durmus et al., 2024). Pour contrer cet effet négatif, les modèles ont
besoin d’informations culturelles externes, qui peuvent être incorporées de différentes manières.

De prime abord, à cause du manque de connaissance des modèles sur des tâches culturelles spécifiques,
on peut envisager les méthodes de RAG (Retrieval Augmented Generation - génération augmentée
par récupération). Nguyen et al. (2023) montrent que la récupération de faits culturels améliore
l’alignement culturel des modèles. Lertvittayakumjorn et al. (2025) explorent la génération culturelle
grâce au RAG avec des données extraites du Web ou de bases de données culturelles. Cependant,
ces méthodes avec récupération de données ne permettent pas d’obtenir des modèles spécifiques à
des cultures car l’alignement est réalisé à l’inférence. De plus, elles sont coûteuses à l’inférence, et
peuvent être lentes.

Ainsi, l’alignement culturel est surtout effectué par l’affinage des modèles sur des cultures spécifiques
incarnées par les jeux de données d’affinage. Yao et al. (2025) procèdent à de l’affinage complet
des modèles sur des données culturelles conversationnelles, afin de produire des modèles conver-
sationnels alignés sur cinq cultures différentes. Plusieurs études reposent sur l’affinage avec SFT
(Supervised Fine-Tuning, affinage supervisé) ou d’optimisation sur des préférences humaines (Feng
et al., 2025; Guo et al., 2025). Cependant, affiner tous les poids des LLMs est coûteux en ressources
computationnelles et en capacités de mémoire. Pour permettre l’affinage à plus bas coût, l’alignement
culturel repose souvent sur LORA (Hu et al., 2021), une méthode répandue d’affinage efficace des
paramètres (parameter-efficient fine-tuning, PEFT). CULTURELLM (Li et al., 2024a) produit neuf
modèles, chacun aligné avec une culture donnée à partir du questionnaire de valeurs WVS (Haerpfer
et al., 2022). Adilazuarda et al. (2025) poussent l’étude en explorant l’impact d’ajouter à l’affinage
le jeu de données de normes en situations sociales NORMAD (Rao et al., 2025) ou des articles
de connaissances culturelles de Wikipedia. Liu et al. (2025c) améliorent l’alignement culturel des
petits modèles (entre 0.5B et 8B de paramètres) en les affinant grâce à LORA sur des conversations
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générées par un plus grand modèle. Abdalla et al. (2025) introduisent des hypernetworks générant
des adapteurs LORA. Des approches récentes considèrent les mélanges d’experts avec LORA. Par
exemple, Sun et al. (2026) utilisent un mélange d’adapteurs LORA pour contrôler l’alignment sur
des groupes ciblés. D’autres méthodes d’affinage efficace sont parfois utilisées : Yang et al. (2023)
utilisent des prompts continus pour contrôler le type de nourriture (mexicaine, asiatique, etc) dans la
génération de commentaires de restaurants.

Dans notre étude, nous souhaitons obtenir des modèles légers à l’inférence, où chaque modèle est
spécifique à une culture. Pour des raisons de capacités de calcul, nous utilisons des méthodes d’affinage
efficace des paramètres. Bien que LORA présente des avantages (faible coût computationnel), il est
judicieux d’explorer d’autres méthodes peu coûteuses qui ont été moins explorées.

2.2 Méthodes d’affinage efficace des paramètres

Comme nous venons de le voir, l’alignement culturel demande parfois d’ajuster les paramètres du
modèle sur des données culturelles. Cependant, l’ajustement de tous les paramètres demande beaucoup
de ressources de calcul et de mémoire : c’est un problème qui se pose à toute la communauté TAL,
au-delà des seules considérations culturelles. Pour permettre une meilleure accessibilité de l’affinage
des modèles, les recherches récentes se sont concentrées sur des méthodes plus efficaces et moins
gourmandes en ressources. Les méthodes de PEFT (Parameter-efficient Fine-tuning) permettent
d’atteindre des résultats proches de l’affinage complet des modèles, à moindre coût (Han et al., 2024;
Zhang et al., 2025). Ces méthodes se basent sur l’affinage d’un petit sous-ensemble de paramètres,
tandis que le reste du modèle reste figé. Han et al. (2024) distinguent 4 types de méthodes : les
méthodes additives (dont les paramètres entraînables sont ajoutés au modèle), les méthodes sélectives
(lorsque seulement une partie du modèle original est entraînée), les méthodes de reparamétrisation
(dont une partie des paramètres du modèle sont remplacés par des paramètres à plus petite dimension)
telles que LORA et les méthodes qui en découlent, et enfin les méthodes hybrides, combinant certaines
des trois méthodes précédentes.

Méthodes de soft prompts Parmi les méthodes additives, nous nous concentrons particulièrement
sur les méthodes à prompts continus (soft prompts), où des tokens continus sont entraînés alors que le
modèle est figé. Intuitivement, cela revient à optimiser le prompt qui injecterait des connaissances
culturelles au modèle, sans les biais liés au choix d’un prompt par l’utilisateur, choix qui peut
significativement faire varier les performances du modèle. Le prompt-tuning (Lester et al., 2021)
introduit des prompts continus, c’est-à-dire une séquence de tokens virtuels qui peuvent être ajustés
au début de la séquence d’entrée. Le P-tuning (Liu et al., 2023) permet de placer ces tokens continus
n’importe où dans la séquence d’entrée. Enfin, le prefix-tuning (Li & Liang, 2021) et le P-tuning
V2 (Liu et al., 2022) suggèrent d’appliquer les tokens continus sur toutes les couches du modèle.
Concrètement, ils ajoutent les paramètres entraînables aux clés et valeurs du mécanisme d’attention
de chaque couche. Ces dernières années, des méthodes dérivées des soft prompts ont émergé. Wang
et al. (2025b) observent un compromis entre la longueur de la séquence d’entrée et la longueur du
préfixe, et par conséquent proposent une adaptation du prefix-tuning en corrigeant cet inconvénient.
Zhang et al. (2023) utilisent un mécanisme de porte au niveau du token et au niveau de la couche,
pour pouvoir adapter le préfixe à la séquence d’entrée. Qian et al. (2022) exploitent la relation entre
les préfixes pour les entraîner simultanément en modifiant la fonction de perte d’entraînement. Enfin,
pour atténuer les biais de stéréotypes, Wang & Demberg (2024) utilisent le prefix-tuning avec des
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fonctions de perte appropriées.

Les prompts continus sont difficilement comparables aux prompts discrets écrits par des humains
(les hard prompts). Les similarités (cosine similarities) entre les prompts continus et discrets sont
principalement non-interprétables (Lester et al., 2021; Khashabi et al., 2022). Cependant, nous
pouvons interpréter les prompts continus en utilisant les similarités entre eux. De cette manière, Vu
et al. (2022) explorent les similarités entre différentes tâches en observant les similarités entre les
prompts continus entraînés sur chaque tâche. Les auteurs en tirent un transfert de tâche plus efficace,
où ils peuvent tirer parti d’un prompt entraîné sur une tâche spécifique pour l’ajuster sur une autre
tâche proche.

Dans notre étude, nous souhaitons utiliser les soft prompts pour affiner les modèles sur des cultures.
Contrairement aux prompts biaisés par les choix de l’utilisateur, les soft prompts sont initialisés
aléatoirement et optimisés pour la tâche requise. En partageant le modèle de base et en entraînant un
prompt par culture, cela revient à un faible coût de mémoire, contrairement à si l’on sauvegarde un
modèle complet par culture. De plus, nous souhaitons exploiter les prompts entraînés afin d’interpréter
la façon dont le modèle a appris à encoder la culture.

3 Méthodologie

Nous cherchons à améliorer la connaissance du sens commun culturel des LLMs. À partir d’un
LLM pré-entraîné M et d’un jeu de données sur la culture c, nous affinons un modèle spécifique à c,
nommé Mc. Les modèles seront affinés par des méthodes PEFT. Nos questions de recherche sont :

— Les méthodes PEFT améliorent-elles les connaissances de sens commun culturel des modèles ?
— Observe-t-on une différence de performances entre le prompt-tuning et le prefix-tuning? Si

oui, est-ce cohérent avec le nombre de paramètres entraînés pour chaque méthode?
— Quelles sont les performances d’un modèle Mc1 sur une autre culture c2 ? Peut-on interpréter

ces résultats selon les liens entre les cultures c1 et c2 ?

3.1 Données

3.1.1 Des questions à choix multiples

BLEND (Myung et al., 2024) est un jeu de données avec une granularité sur des pays (par exemple
l’Espagne, l’Iran), ou des régions (par exemple le Java Occidental). Les gabarits de questions ont
été créés par des annotateurs ciblant des facettes de leurs cultures (par exemple « What is a common
snack for preschool kids in your country? » 3. Une fois collectés, ces gabarits de questions ont été
soumis aux annotateurs des autres cultures, afin de collecter des réponses des différentes cultures pour
chaque gabarit. Il est important de noter que tous les gabarits de questions n’ont pas de réponse dans
toutes les cultures, car ils ne sont parfois pas applicables. De ces annotations, les auteurs de BLEND
ont construit d’une part un jeu de données multilingue de questions avec une courte réponse dans les
langues de leur propres cultures. D’autre part, les questions et réponses ont été traduites en anglais
pour constituer un jeu de données de questions à choix multiples (Multi-Choice Question Answering,

3. En français : « Quel est le goûter habituel des enfants de maternelle dans votre pays ? »
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What is a common snack for preschool kids in Spain?            .

Your task is to answer the question by selecting the single 
best option (A, B, C, or D). Only answer with the letter 
corresponding to your chosen option: A, B, C, or D. Do not 
explain your reasoning. Do not provide any additional text or 
commentary. Ensure you pick exactly one option.
 Options:

A. candy
B. cilok
C. egg
D. fruit

Answer:

D

Q  (c)

I

I

Options

c = Spain c = South Korea

What is a common snack for preschool kids in South Korea?

Your task is to answer the question by selecting the single 
best option (A, B, C, or D). Only answer with the letter 
corresponding to your chosen option: A, B, C, or D. Do not 
explain your reasoning. Do not provide any additional text or 
commentary. Ensure you pick exactly one option.
 Options:

A. chocolate paste
B. cookie
C. egg
D. semolina

Answer:

B

   North Korea

k

1

2

West Java

Mexico

Spain

South Korea

   Indonesia

Mexico

Assam

FIGURE 1 – Deux exemples du jeu de données BLEND (partie questions à choix multiples), issus
du gabarit de question « What is a common snack for preschool kids in <country>? » (en français :
« Quel est le goûter habituel des enfants de maternelle dans <pays>? »). Pour chaque exemple, les 4
options sont aléatoirement tirées de 4 cultures différentes (indiquées dans la figure, mais absentes
des données), incluant la bonne réponse. Toutes les données de BLEND que nous utilisons sont en
anglais.

MCQA) comme montré en figure 1. Dans notre étude, nous nous concentrons sur ce jeu de questions
à choix multiples disponible seulement en anglais.

3.1.2 Pré-traitement des données

Les séquences des données BLEND incluent la question, les options, les instructions, ainsi que la
réponse (la lettre de la bonne réponse parmi les options), comme montré dans la figure 1. Nous
partitionnons les données en ensembles d’entraînement et d’évaluation, en veillant à regrouper les
questions d’un même gabarit afin d’évaluer le modèle exclusivement sur des gabarits inconnus.

Soit D = (Qk)k∈{1,...,N} l’ensemble des gabarits de questions. Nous séparons les gabarits
utilisés pour l’entraînement Dtrain = (Qk)1≤k≤Ntrain

des gabarits d’évaluation Dtest =
(Qk)Ntrain+1≤k≤N . Pour chaque gabarit de question Qk, les questions adaptées à chaque pays
c sont notées Qk(c) (par exemple avec la mention « in Spain » pour c = Espagne). L’ensemble
d’options (aj)j∈[A,B,C,D] contient la réponse à Qk de la culture c et celles de trois autres cultures.
Enfin, comme illustré à la figure 1, les questions sont accompagnées des instructions I1 et I2 :

qk(c)(aA,aB ,aC ,aD) = Qk(c)⊕ I1 ⊕


 ⊕

j∈[A,B,C,D]

j ⊕ « . » ⊕ aj


⊕ I2

Le jeu de données original demandait de produire une réponse au format JSON. Les résultats du
modèle de base (section 4.1) n’étant pas satisfaisants, nous avons modifié l’instruction afin que le
modèle réponde uniquement par la lettre correspondant à la réponse (instruction I1 de la figure 1).
Cette instruction a été conservée pour l’entraînement et l’évaluation.
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3.2 Affinage efficace des paramètres

Nous affinons nos modèles sur la tâche de prédiction du token suivant. Nous utilisons des mo-
dèles conversationnels et ajustons seulement sur les réponses de l’assistant (par exemple « A »).
Soit la courte séquence de tokens y = (y1, . . . , yT )

4 correspondant à la réponse à la question
qk(c)(aA,aB ,aC ,aD), on note y<t = (y1, . . . , yt−1). Avec pθ la distribution de probabilité condition-
nelle du modèle de paramètres θ sur le prochain token (θ inclut les paramètres figés du modèle de
base et les paramètres entraînables du soft prompt), la perte calculée est la suivante 5 :

L(θ) = −
T∑

t=1

log pθ
(
yt
∣∣qk(c)(aA,aB ,aC ,aD), y<t

)

Prompt-Tuning Les paramètres entraînables sont une matrice P ∈ Rn×d où n est la longueur du
prompt (le nombre de tokens virtuels) et d est la dimension d’embedding du modèle.

Prefix-Tuning Les paramètres entraînables sont une matrice P ∈ Rn×(2Ld) où L est le nombre
de couches. Il y a donc une sous-matrice de taille n × d devant chaque matrice de clés et de
valeurs du mécanisme d’attention à chaque couche. Le préfixe peut être projeté avec un perceptron
multicouche de 2 couches de dimension intermédiaire p. Le nombre de paramètres entraînables est
alors p(d+ 1) + 2Ld(p+ 1) + nd, mais seul le préfixe final de taille n× (2Ld) est sauvegardé et
réutilisé à l’inférence.

4 Expériences et résultats

4.1 Mise en place expérimentale

Modèle et entraînement Le modèle conversationnel sélectionné est OLMo-7B-Instruct (Groene-
veld et al., 2024) disponible sur HuggingFace 6. Nous entraînons nos modèles avec la bibliothèque
PEFT 7 et la fonction de perte est calculée seulement sur la réponse de l’assistant. Nous entraînons
nos modèles pour 30 epochs, avec des batches de taille 16. Le prompt-tuning est réalisé avec 16
tokens virtuels et un taux d’apprentissage à 10−4. Le prefix-tuning utilise 4 tokens virtuels avec
une projection de taille 256 et un taux d’apprentissage à 10−7. Ces hyperparamètres ont été choisis
d’après des expériences préliminaires. Nous utilisons 6 graines aléatoires différentes pour initialiser
les soft prompts. La métrique utilisée est l’accuracy (pourcentage de bonnes réponses), dont nous
reportons la moyenne et l’écart-type sur ces six expériences.

Évaluation Pour cette étude, nous avons présélectionné 6 cultures parmi les 16 présentes dans
BLEND, en cherchant à garder une diversité géographique et culturelle a priori, ainsi qu’une diversité

4. y étant composé de la lettre de la réponse et de la séquence de tokens marquant la fin de réponse du modèle.
5. En raison du peu de données que nous avons, nous utilisons la même fonction de perte qu’à l’entraînement du modèle

génératif, et non une fonction de perte de classification.
6. https://huggingface.co/allenai/OLMo-7B-Instruct-hf
7. https://huggingface.co/docs/peft/index
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de l’exposition de ces cultures aux modèles de langues, reflétée à travers la performance du modèle
non-affiné. Pour ces raisons, nous avons réalisé nos expériences préliminaires sur trois paires de
cultures. Nous avons sélectionné l’Espagne et le Mexique, deux pays occidentaux à fortes ressources,
partageant une langue commune et une partie de leur histoire. La Corée du Sud et la Chine font partie
de notre étude en tant que pays d’Asie, moyennement exposés aux modèles de langue. Enfin, l’Iran et
l’Algérie complètent notre étude, étant deux pays musulmans et peu représentés dans les données
d’entraînement des modèles de langue.

Séparation des données Le corpus BLEND n’étant pas par nature divisé en jeux d’entraînement et
d’évaluation, nous effectuons cette séparation. Pour éviter que les gabarits de questions se retrouvent
dans les données d’entraînement et de test (pour une même culture ou à travers les cultures), nous
procédons à une séparation des données sur les gabarits. En variant la graine aléatoire et la proportion
du jeu de test (des gabarits de questions) autour de 20 %, nous regardons la proportion de questions
de test qui en découlent pour chaque culture. Nous gardons les 3 graines aléatoires qui minimisent
l’étendue des proportions de questions de test par culture (détails dans l’annexe A.1). Dans nos
expériences, on utilise deux initialisations de soft prompts par graine aléatoire des données.

4.2 Résultats et discussion

4.2.1 Évaluation des modèles affinés sur chaque culture

Dans cette partie, nous évaluons les modèles sur les cultures sur lesquelles ils ont été affinés. La table
1 nous montre que les méthodes prompt-tuning et prefix-tuning améliorent les résultats par rapport au
modèle non-affiné (ligne « Baseline »). En affinant seulement 0,001% des paramètres, les modèles
prompt-tuning augmentent les résultats entre 6,4 et 17,5 points. On observe d’ailleurs un plus grand
gain pour les pays non-occidentaux pour lesquels la baseline était moins performante, tels que la
Chine et la Corée du Sud. Le gain est encore plus important sur les cultures peu dotées telles que
l’Iran et l’Algérie.

Les modèles affinés avec le prefix-tuning entraînent presque 1% des paramètres, c’est-à-dire environ
1000 fois plus que le prompt-tuning. Cependant, ils offrent des résultats proches du prompt-tuning, le
surpassant légèrement pour toutes les cultures excepté le Mexique. De plus, les écarts-types fournis en
Annexe A.2 montrent une certaine instabilité de l’entraînement des méthodes de soft prompts, sujettes
à varier significativement selon les données d’affinage et l’initialisation des soft prompts. Ainsi, on ne
peut affirmer que le prefix-tuning permet un meilleur alignment culturel que le prompt-tuning dans
nos expériences, malgré un plus haut coût d’entraînement.

Méthode % paramètres Espagne Mexique Chine Corée du Sud Iran Algérie

Baseline — 74,2 72,4 68,1 66,2 62,0 55,1
Prompt-tuning 0,001 80,6 80,6 81,4 76,0 74,8 72,6
Prefix-tuning 0,984 82,0 79,7 81,4 76,2 78,6 74,1

TABLE 1 – Pourcentages de réponses correctes des modèles, évalués sur les cultures sur lesquels ils
ont été affinés. La colonne « % paramètres » indique le pourcentage des paramètres du modèle qui
ont été entraînés. Les résultats détaillés avec écarts-types sont fournis en Annexe A.2.

89



4.2.2 Évaluation des modèles affinés entre les cultures

Afin de mieux comprendre l’influence de l’affinage réalisé par des méthodes de soft prompts, nous
nous demandons comment un modèle affiné sur une culture réagit lorsqu’il est évalué sur une autre
culture. Pour cela, nous évaluons tous les modèles sur les 6 cultures présentes dans notre expérience,
dont les résultats se trouvent dans la figure 2.
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FIGURE 2 – Evaluation des modèles affinés sur une culture c1 (en ligne) et évalué sur une culture c2
(en colonne). Pour référence, le modèle non-affiné (« Baseline ») est indiqué en première ligne. Les
résultats détaillés avec écarts-types sont fournis en Annexe A.2.

Pour le prompt-tuning, les modèles offrent tous leur plus haute performance sur les pays sur lesquels
ils ont été affinés. Par ailleurs, nous observons que la plupart des modèles affinés performent mieux
que la baseline sur les cultures qu’ils n’ont pas vues à l’entraînement. Cela suggère que l’affinage
culturel, peu importe la culture sur laquelle on affine, est souvent bénéfique pour les autres cultures.
Un contre-exemple s’observe sur l’Iran, où l’affinage sur l’Espagne, le Mexique ou la Corée du Sud
dégrade la connaissance culturelle du modèle sur l’Iran. Nous pouvons aussi mettre en avant le fait
que le deuxième meilleur modèle sur l’Espagne est MMexique, et vice versa. Bien que cet avantage soit
léger, nous pouvons rapprocher ce résultat du lien historique et linguistique entre ces deux cultures.
En revanche, on ne perçoit pas de tendance similaire ni entre la Chine et la Corée du Sud, ni entre
l’Iran et l’Algérie.

Les modèles affinés par prefix-tuning sont globalement tous plus performants que les modèles prompt-
tuned. Ici, l’alignement culturel sur chaque culture a permis l’augmentation des résultats sur toutes
les cultures. On en conclut que le prefix-tuning capture mieux les questions culturelles et atteint une
meilleure sensibilité culturelle sur les cultures évaluées ici 8. De plus, nous observons que tous les
modèles ont de très bonnes performances sur l’Espagne, qui parfois même dépassent la performance
sur la culture sur laquelle ils ont été entraînés (c’est le cas de la Corée du Sud et de l’Algérie). Le
deuxième meilleur modèle pour l’Iran est MAlgérie, et vice versa, ce qui peut s’expliquer par les points
communs entre ces deux cultures. On observe également ce phénomène entre la Chine et le Mexique,
pour des raisons moins claires.

8. Pour vérifier que ces capacités d’alignement entre les cultures vont au-delà de l’apprentissage du format de la tâche,
nous avons mené une étude additionnelle en Annexe A.3.

90



5 Conclusion

Dans cet article, nous avons dressé un état de l’art de la culture dans le TAL, en soulignant le manque
d’études sur l’alignement culturel à faible coût. Cela nous a amenées à un état de l’art des méthodes
d’alignement efficaces des paramètres.

Ensuite, nous avons proposé une méthodologie d’alignement culturel sur des connaissances culturelles
générales (de sens commun) sur six cultures. Pour cela, nous avons exploré les méthodes de soft
prompts, procédant à un affinage du modèle en ajoutant un nombre de tokens entraînables devant la
séquence d’entrée, le reste du modèle étant figé.

Nos expériences préliminaires ont montré que les méthodes de soft prompts permettent un alignement
culturel en entraînant très peu de paramètres. Les modèles obtenus sont alors spécifiques à la culture
sur laquelle ils ont été affinés, mais sont aussi plus performants que le modèle de base sur les autres
cultures. On en déduit que, par l’affinage efficace, le modèle apprend à répondre par A,B, C ou D, et
se sensibilise aux données liées à la culture en général, même au-delà de la culture sur laquelle il a
été affiné. De plus, la performance d’un modèle sur une culture différente de la culture d’affinage
semble légèrement rejoindre des proximités culturelles.

De futures expériences sont nécessaires afin de vérifier ces hypothèses. L’étude s’étendra aux 16
cultures présentes dans le jeu de données BLEND. Nous comparerons aussi nos expériences à
l’affinage efficace LORA, souvent utilisé dans les études actuelles. Enfin, nous souhaitons approfondir
l’interprétation des soft prompts, en explorant leurs similarités dans l’espace des embeddings, ainsi
que leur robustesse, par exemple avec des interpolations entre prompts.
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A Annexes

A.1 Séparations des données BLEND

Le tableau 2 rapporte le nombre de questions des jeux de données d’entraînement et de test pour
chaque graine aléatoire et culture. Pour sélectionner les trois graines aléatoires, nous avons procédé
de la manière suivante. Premièrement, nous avons séparé les gabarits de questions d’entraînement et
d’évaluation selon une graine aléatoire et une proportion du jeu de test autour de 20%. Selon cette
séparation, nous en déduisons les gabarits de questions pour chaque culture (certains gabarits n’étant
pas adaptés à toutes les cultures). Enfin, nous collectons dans BLEND les questions individuelles de
ces gabarits pour former les jeux d’entraînement et de test de chaque culture. Avec cette séparation
des données, les proportions de données de test sont proches de 20% pour toutes les cultures mais ne
sont pas égales. Ainsi, nous conservons les trois graines aléatoires qui minimisent la différence entre
la proportion de test minimale et la proportion de test maximale. Cette étude a été réalisée sur les 16
cultures présentes dans BLEND, en prévision des expériences futures.

Graine aléatoire n°1 Graine aléatoire n°2 Graine aléatoire n°3
Entraînement Test Entraînement Test Entraînement Test

Espagne 15806 3474 15170 4110 15466 3814
Mexique 16538 3975 16442 4071 16198 4315

Chine 16344 4066 16137 4273 16053 4357
Corée du Sud 17314 4125 16571 4868 16868 4571

Iran 15409 3962 15121 4250 15008 4363
Algérie 16502 3862 16185 4179 16148 4216

TABLE 2 – Nombre de questions dans les jeux d’entraînement et d’évaluation de chaque culture.

A.2 Résultats détaillés

Les résultats détaillés des évaluations des modèles, avec les écarts-types, sont disponibles dans les
tables 3, 4, et 5 pour le modèle non-affiné, le prompt-tuning et le prefix-tuning respectivement.

Culture d’évaluation Accuracy

Espagne 74,24 (8,57)

Mexique 72,37 (1,20)

Chine 68,06 (3,34)

Corée du Sud 66,20 (5,06)

Iran 62,03 (2,31)

Algérie 55,08 (7,01)

TABLE 3 – Résultats détaillés (avec écarts-types) du modèle non-affiné.
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Culture d’évaluation

Espagne Mexique Chine Corée du S. Iran Algérie

C
ul

tu
re

d’
af

fin
ag

e Espagne 80,58 (6,06) 75,73 (6,92) 68,65 (3,51) 67,11 (4,69) 58,24 (4,35) 59,90 (6,00)

Mexique 76,64 (7,27) 80,59 (5,92) 71,52 (3,57) 66,88 (5,09) 59,13 (4,29) 58,34 (8,37)

Chine 73,88 (5,40) 74,48 (6,21) 81,37 (3,57) 67,39 (5,17) 63,59 (4,32) 58,97 (6,56)

Corée du S. 73,97 (9,64) 73,42 (8,26) 67,39 (3,35) 75,95 (4,66) 59,88 (3,94) 54,96 (8,60)

Iran 73,84 (9,17) 73,15 (7,82) 69,04 (5,53) 65,62 (5,51) 74,83 (5,09) 57,69 (8,17)

Algérie 73,68 (11,51) 72,18 (8,75) 68,51 (4,98) 65,69 (5,64) 62,83 (8,75) 72,57 (5,32)

TABLE 4 – Prompt-tuning — Résultats détaillés de la performance (avec écarts-types) pour chaque
paire de cultures d’affinage et d’évaluation.

Culture d’évaluation

Espagne Mexique Chine Corée du S. Iran Algérie

C
ul

tu
re

d’
af

fin
ag

e Espagne 82,03 (6,18) 75,65 (8,20) 73,47 (2,87) 71,20 (2,50) 71,20 (6,61) 63,08 (7,26)

Mexique 79,70 (4,91) 79,65 (6,81) 75,00 (4,12) 70,99 (3,54) 67,69 (4,99) 62,48 (7,44)

Chine 78,34 (6,97) 77,08 (7,35) 81,41 (3,92) 71,23 (2,89) 67,82 (5,61) 61,96 (9,64)

Corée du S. 77,31 (7,24) 73,39 (7,78) 71,56 (2,26) 76,19 (3,19) 64,35 (5,83) 64,47 (7,53)

Iran 78,89 (8,47) 74,21 (9,14) 72,87 (4,31) 69,67 (4,30) 78,59 (5,30) 65,74 (6,72)

Algérie 77,98 (9,38) 73,15 (9,08) 72,15 (4,37) 69,73 (5,99) 69,70 (7,77) 74,12 (5,41)

TABLE 5 – Prefix-tuning — Résultats détaillés de la performance (avec écarts-types) pour chaque
paire de cultures d’affinage et d’évaluation.

A.3 Etude de l’alignement sur le format de la tâche

La section 4.2.2 nous indique que l’affinage sur une culture améliore les performances du modèle
sur les autres cultures. Nous nous demandons alors si cette observation est une conséquence de
l’alignement du modèle sur le format de la tâche de question à choix multiples (c’est-à-dire, répondre
« A », « B », « C » ou « D »). Pour tester cette hypothèse, nous avons affiné un modèle sur la tâche de
question à choix multiple, sans mention d’une culture particulière.

Création du dataset Nous gardons les séparations de données sur les gabarits de BLEND obtenues
précédemment. Nous extrayons les questions correspondantes à toutes les cultures et traitons les
questions en supprimant toute mention de la culture concernée (par exemple, en supprimant « in
Spain », « of Mexico »). Nous effectuons un tirage aléatoire parmi ces questions pour obtenir des jeux
d’entraînement et de test de tailles similaires à ceux utilisés pour les expériences précédentes. Nous
nous assurons que les bonnes réponses aux questions sont uniformément distribuées à travers toutes
les cultures, afin de ne pas biaiser les jeux de données en faveur d’une certaine culture.

Affinage Nous effectuons cette étude sur le prompt-tuning, avec les mêmes hyperparamètres que
les études précédentes. Les expériences ont été répliquées 6 fois (deux initialisations du prompt pour
chacun des trois jeux de données).
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Résultats L’accuracy moyenne obtenue sur le jeu de données de test est de 28,33 % (proche de
25 %), indiquant la capacité du modèle à apprendre à répondre parmi les quatre options, presque sans
préférence entre elles. De plus, la table 6 montre les performances sur les jeux de test des six cultures.
Les résultats sont plus bas que ceux du modèle non-affiné utilisé dans nos précédentes expériences
(section 4.2), montrant que l’apprentissage sur le format de la tâche de questions à choix multiples
n’est pas suffisant pour améliorer les performances. Par conséquent, il ne surpasse pas les modèles
affinés sur des cultures autres que celle d’évaluation. On remarque par ailleurs que le modèle aligné
sur la tâche de format, sans culture visée, performe différemment selon la culture évaluée, favorisant
les cultures à hautes ressources (par exemple, le Mexique et l’Espagne), défavorisant celles à faibles
ressources (telles que l’Algérie et l’Iran).

Culture d’évaluation Accuracy

Espagne 53,66 (11,56)

Mexique 50,17 (11,09)

Chine 45,65 (5,99)

Corée du Sud 45,77 (6,98)

Iran 43,02 (9,26)

Algérie 42,37 (6,08)

TABLE 6 – Résultats détaillés (avec écarts-types) du modèle prompt-tuning affiné sur les données
sans mention de la culture visée.
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