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RESUME
Les grands modeles de langue (LLM) sont de plus en plus utilisés, y compris pour des applications a
visée politique, mais leur équité dans ces contextes a été peu étudiée. Nous analysons 1’équité de la
traduction produite par des grands modeles de langues (LLM) pour des discours issus de divers partis
politiques. Nous constatons que la qualité de traduction des modeles post-entrainés est corrélée a la
perplexité du LLM pré-entrainé correspondant. Ce résultat suggere que les biais politiques des LLM
proviennent de leur pré-entrainement, et que ces biais sont peu affectés par le post-entrainement. En
nous appuyant sur cette corrélation, nous utilisons les mesures de perplexité, qui ne nécessitent pas
de traduction de référence, pour étendre 1’étude des biais politiques de plusieurs LLM sur des textes
reflétant diverses opinions politiques dans davantage de langues.

ABSTRACT
On the Political Fairness of Multilingual Large Language Models

Large Language Models (LLMs) are increasingly used, including in political applications, but their
political fairness has been little studied. We approach this problem by analyzing the fairness of
LLM-based translations of speeches from multiple political parties. We find that the translation
quality of post-trained LLMs is correlated to the perplexity of the pre-trained LLLM counterpart. This
result suggest that the political biases of LLMs stem from their pre-training, and are hardly affected
by the post-training stage. Building upon this correlation, we extensively assess the political biases of
several LLLMs on texts bearing various political opinions in even more languages through perplexity
measurements, which do not require reference translations.
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1 Introduction

Les grands modeles de langue (LLM) sont utilisés quotidiennement par des centaines de millions
d’utilisateurs ' (Milmo et al., 2023) et sont de plus en plus intégrés dans des applications utilisées pour
des activités politiques (Small et al., 2023; Tessler et al., 2024; Revel & Penigaud, 2025). Il est donc
crucial d’évaluer et de documenter leurs biais afin de les atténuer, au besoin, ou de mieux encadrer leur
utilisation (Resnik, 2025). De nombreux travaux portant sur les biais politiques des LLM sont parus
récemment, faisant suite a pres de dix ans de recherche sur leurs biais liés au sexisme et au racisme
(Blodgett et al., 2020; Gallegos et al., 2024; Ducel et al., 2024). Nous passons en revue ces travaux
de maniere plus approfondie dans la section 2, en notant qu’ils reposent en majorité sur la simulation
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FIGURE 1 — Illustration simplifiée de nos expériences. Etant donné des textes de différents partis
politiques (illustrés par différentes couleurs), nous trouvons une corrélation négative entre la log-
vraisemblance négative des pré-LLM et les métriques de traduction en aval (e.g., BLEU) des post-LLM
correspondants. Cela suggere que les biais politiques des LLLM proviennent de leur pré-entrainement,
et que ces biais sont peu affectés par le post-entrainement. Nous pouvons donc mesurer directement
I’équité via la log-vraisemblance négative.

de réponses a des questionnaires d’opinions habituellement utilisés par des participants humains.
Cette méthodologie pose de nombreuses questions (Boelaert et al., 2025) ; en particulier sa robustesse
a été mise a I’épreuve dans Ceron et al. (2024); Labat et al. (2026) qui montrent que les réponses
des modeles pré-entrainés (pré-LLLM) sont excessivement sensibles a de 1égeres modifications du
prompt présentant les questions, conduisant a des réponses quasi aléatoires. Ils recommandent de
n’utiliser ces méthodes qu’avec des modeles post-entrainés (post-LLM), c.-a-d. ayant subi des étapes
ultérieures d’affinage supervisé ou d’alignement. Il est cependant crucial d’évaluer les biais des
pré-LLM comme ceux des post-LLM pour mieux comprendre a quel stade d’entrainement les biais
politiques se manifestent : lors du pré-entrainement ou du post-entrainement ? Nous estimons que les
biais issus du post-entrainement sont facilement explicables et manipulables : il est trivial d’ajuster un
LLM pour qu’il donne la réponse y a la question z. Au contraire, les biais issus du pré-entrailnement
semblent plus profondément enfouis (Resnik, 2025).

Pour évaluer les biais politiques des pré-LLM et des post-LLLM, nous analysons la corrélation entre
la perplexité de modeles pré-entrainés sur des textes produits par divers partis politiques avec les
métriques de traduction de leur équivalent post-LLM sur 420 paires de langues (section 4.2), en nous
appuyant sur les travaux de Lerner & Yvon (2026). Nous observons une corrélation négative : si un
LLM assigne une faible probabilité au texte d’un parti politique donné, il sera peu susceptible de
le regénérer, y compris dans une autre langue, de sorte que la traduction sera de mauvaise qualité,
méme apres post-entrainement. Ce résultat est cohérent sur cinq LLM. Cette observation nous permet
d’étudier I’équité des pré-LLM et des post-LLM sur des corpus comparables en calculant leur
perplexité, car les jeux de données paralleles annotés avec des métadonnées politiques sont rares.
Nous constatons que la perplexité varie significativement selon les partis pour la grande majorité des
36 langues étudiées sur deux jeux de données (section 5.3). Nous menons ensuite une étude ciblée
sur le portugais sur les deux jeux de données (section 5.4) et agrégeons les perplexités des familles
de partis a travers les langues (section 5.5) pour constater que (i) les partis sociaux-démocrates sont
légerement mieux traités que les partis d’extréme-droite et nationalistes mais (ii) le biais n’est pas
graduel car la gauche radicale et le centre sont également mal représentés, ce qui fournit une analyse
plus fine que la grossiere dichotomie gauche-droite des méthodes basées sur des questionnaires
(section 2) et est cohérent avec les résultats de Lerner & Yvon (2026).
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2 Travaux connexes

Méthodes basées sur des questionnaires Feng er al. (2023); Rozado (2023); Santurkar et al. (2023);
Motoki et al. (2024); Potter et al. (2024) simulent avec des post-LLM le passage de questionnaires
congus pour des participants humains (et anglophones) comme par exemple le Political Compass
Test?, un test populaire sur Internet qui donne des scores selon deux axes en fonction de 1’accord avec
des affirmations telles que « Sex outside marriage is usually immoral » : économique (gauche-droite)
et social (libertaire-autoritaire). Ces travaux s’accordent globalement sur le fait que les post-LLM
« penchent a gauche ». Rottger ef al. (2024); Ceron et al. (2024); Boelaert et al. (2025) ont montré
indépendamment le manque de robustesse de cette méthode par questionnaire, car la réponse extraite
du LLM varie selon la formulation exacte du prompt, par exemple utiliser « do you agree or disagree »
vs. « do you disagree or agree » peut conduire a des réponses différentes. Durmus ez al. (2024); Helwe
et al. (2025) ont recours a la traduction automatique pour traduire des questionnaires en anglais dans
plusieurs langues. Toutefois, la TA peut (i) contenir des erreurs, y compris en déformant 1’opinion
exprimée (Shafiabadi & Yvon, 2026); (i1) étre biaisée en faveur d’un parti politique (Lerner & Yvon,
2026). Néanmoins, Durmus et al. (2024) constatent que 1’interrogation des post-LLLM en anglais,
russe, chinois ou turc conduit toujours a des réponses occidentales, c’est-a-dire que les réponses sont
cohérentes entre les langues. Au contraire, Helwe et al. (2025) constatent que « la langue a une forte
influence », bien qu’ils ne contrdlent pas les effets parasites du prompt décrits ci-dessus. Labat et al.
(2026) ont évalué conjointement la variation causée par la langue et la formulation du prompt. Ils ont
constaté que (i) il n’était pas possible d’évaluer le biais des pré-LLM par des questionnaires, car la
réponse variait trop selon la formulation du prompt; (ii) I’effet de la langue dépendait de la question.

Autres méthodes Potter er al. (2024) menent d’autre part une expérience d’interaction humain-
ordinateur. Ils constatent qu’apres avoir débattu avec un post-LLM en anglais, les partisans de Trump
penchent davantage pour Biden. Rottger et al. (2026) évaluent la position des post-LLM lorsqu’on
leur demande de générer des textes en anglais sur des sujets débattus. Ils constatent que ces modeles
s’alignent avec les Démocrates américains, par opposition aux Républicains. Ceron et al. (2025)
étudient le contenu politique des données de préentrainement et de post-entrainement des LLLM en
anglais. A I’aide d’un classifieur de contenu gauche-droite, ils trouvent une majorité de données
penchant a gauche, ce qui est cohérent avec les résultats discutés ci-dessus. Lerner & Yvon (2026)
étudient I’équité de la TA des post-LLM par rapport a I’affiliation politique du locuteur dans les
débats du Parlement européen. Ils constatent que les partis traditionnels de gauche et de droite sont
favorisés par rapport a la gauche radicale et a I’extréme droite. Cependant, I’effet n’est pas graduel car
le parti vert est également mal traduit. Nous calculons la corrélation entre la perplexité des pré-LLM
et les métriques de traduction en aval de leur équivalent post-LLM (tirées de Lerner & Yvon, 2026).

3 Méthodes

3.1 Equité politique

Suivant Lerner & Yvon (2026), nous nous intéressons aux biais politiques incorporés par les LLM
en formulant cette question comme une question d’équité, c.-a-d. en posant comme idéal un modele

2. https://www.politicalcompass.org/
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capable de manipuler (reformuler, résumer, traduire) des textes avec un niveau de performance
indépendant de 1’orientation partisane qu’ils expriment. Lerner & Yvon (2026) proposent ainsi une
analyse comparative des performances en traduction automatique > de plusieurs LLM  partir des
métriques automatiques SBLEU (Papineni et al., 2002; Chen & Cherry, 2014) et COMET (Rei et al.,
2022) de TA pour 420 directions de traduction et 8 partis politiques. Comme ces métriques ne sont
pas directement comparables entre langues, ils proposent d’agréger les scores de chaque parti sur
toutes les paires de langues en utilisant la méthode Borda (McLean, 2019). Chaque paire de langues
fournit un classement des K partis basé sur leur score SBLEU (ou COMET). Le dernier parti obtient 0
point, I’avant-dernier 1 point, etc. jusqu’au premier qui obtient K — 1 points. Ces scores sont ensuite
moyennés sur toutes les paires de langues pour obtenir un score final. Un modele idéalement équitable
classe au méme rang chaque parti dans chaque paire de langues et atteint donc un score de %
Pour remonter a la source de ces biais, nous comparons les performances de traduction avec celles
mesurées plus directement par des métriques de vraisemblance (section 3.2), dans leur version
conditionnelle et inconditionnelles, et pour les modeles pré- et post-entrainés. Ces mesures sont
réalisés sur les textes originaux, sans nécessiter de traduction supplémentaire. Nous réalisons les
mesures avec des paires de LLM (pré-LLM, post-LLM) de trois familles de modeles multilingues :
Gemma-3-4B (Team, 2025), Qwen3 (Yang et al., 2025), en deux tailles (4B et 8B), et Llama-3.1
(Grattafiori et al., 2024), également en deux tailles (8B et 70B). Les différentes tailles permettent
d’évaluer I’effet de la taille du modele sur 1’équité, tandis que la diversité de familles de modeles
permet de s’assurer que les résultats sont robustes. Comme dans Lerner & Yvon (2026), EuroLLM
(Martins et al., 2024) et Salamandra (Gonzalez-Agirre et al., 2025) n’ont pas été considérés car ils
sont entrainés sur EuroParl (Koehn, 2005), qui se chevauche avec 21-EuroParl.

3.2 Log-vraisemblance et perplexité

Etant donné un texte ¢ constitué d’une séquence de L tokens (¢1,t2,...,tr), ol t; est un symbole
appartenant a un vocabulaire fini (par exemple, de mots, sous-mots ou caracteres), un (grand) modele
de langue définit une distribution de probabilité P(t), décomposée récursivement comme un produit
de termes P(t;|t;), correspondant a la probabilité de ¢; étant donné le contexte ¢; formé par les

tokens précédents. La log-vraisemblance négative de la séquence entiere t est définie par NLL(¢) =

—log, P(t) = Zle —log, P(t;|t<;), avec to un token spécial marquant le début de la séquence*.

La NLL (aussi appelée entropie croisée) correspond a la fonction objectif que les LLM minimisent
lors du pré-entrainement. La NLL est mesurée en bits et s’interprete comme la quantité d’information
nécessaire pour encoder ¢ sous P. Si ¢ est la traduction d’un texte source s, il est simple de calculer
la NLL conditionnellement a la source comme — log, P(t|s) en faisant précéder chaque contexte
t<;> par s. La NLL, somme de termes positifs, augmente avec L : les textes plus longs sont moins
probables que les textes plus courts. La méthode la plus courante pour en tenir compte est de calculer
la moyenne de la NLL sur les L tokens. L’exponentiation de cette NLL moyenne correspond a la
perplexité (PPL), une mesure standard pour évaluer les modeles de langue (Jurafsky & Martin, 2026).
Cependant, comme L dépend du tokeniseur, la PPL n’est généralement pas comparable entre les

3. Réalisées par des post-LLM sans exemples contextuels « zero-shot ».

4. Certains modeles (par exemple, Qwen3-8B) n’ont pas de token de début de séquence. Par conséquent, la NLL est
calculée a partir de ¢ = 2, la perplexité est normalisée par L — 1, et nous décomptons les caracteres de t1 pour BPC et BPEC.

5. En pratique, nous utilisons le méme prompt que Lemer & Yvon (2026) : "<src_lang>:
<src_text>\n<tgt_lang>: <tgt_text>" pour calculer la NLL conditionnelle. Par exemple : "English:
In Europe, we have freedom of the press.\nFrench: En Europe la presse est libre."
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Modele Version URL PPL conditionnelle PPL inconditionnelle
psBLEU p COMET psBLEU p COMET

Gemma-3-4B  pré gemma-3-4b-pt -0,690 -0,690 -0,262 -0,429
Gemma-3-4B  post gemma-3-4b-it -0,524 -0,690 -0,357 -0,548
Qwen3-4B pré Qwen3-4B-Base -0,833 -0,952 -0,667 -0,881
Qwen3-4B  post Qwen3-4B -0,643 -0,905 -0,667 -0,881
Qwen3-8B  pré Qwen3-8B-Base -0,833 -0,857 -0,738 -0,810
Qwen3-8B  post Qwen3-8B -0,690 -0,833 -0,738 -0,810
Llama-3.1-8B  pré Llama-3.1-8B -0,571 -0,738 -0,405 -0,548
Llama-3.1-8B  post Llama-3.1-8B-Instruct -0,667 -0,833 -0,429 -0,619
Llama-3.1-70B  pré Llama-3.1-70B -0,671 -0,643 -0,527 -0,524
Llama-3.1-70B  post Llama-3.1-70B-Instruct -0,635 -0,714 -0,527 -0,524

TABLE 1 — Le p de Spearman présente une corrélation négative entre la PPL (|) et les scores Borda
basés sur SBLEU et COMET (1) a travers les partis politiques, a la fois pour la PPL des pré-LLM et
des post-LLM. A gauche, la PPL est conditionnée sur la source. A droite, 1a PPL est calculée sur le
seul texte cible ¢, sans conditionnement par le texte source.

modeles (Jurafsky & Martin, 2026). Une maniere de rendre ces mesures indépendantes du tokeniseur
consiste a normaliser la NLL par le nombre de caracteres C(t¢) du texte, correspondant au nombre
de bits par caractere (BPC, Sutskever et al., 2011). Cependant, comme le soulignent Cotterell et al.
(2018), le BPC est sensible aux artefacts orthographiques (par exemple, le mot /putf/ s’écrit en 3
caracteres « puc » en tcheque mais en 6 caracteres « putsch » en allemand). Disposant d’un jeu de
données paralleles, Cotterell ef al. (2018) calculent le nombre de bits par caractere anglais (BPEC)
en normalisant la NLL par le nombre de caracteres EC(t) dans la traduction anglaise de t. Nous
présenterons les résultats en utilisant ces trois métriques, implémentées avec & ppl1m®.

4 Jeu de données paralleles

4.1 21-EuroParl

21-EuroParl (Lerner & Yvon, 2026) est un sous-ensemble multi-parallele dérivé du jeu de données
EuroParl en sélectionnant et alignant des débats du Parlement européen des années 2009-2011. Il
comprend 72 234 exemples, oil chaque exemple est une phrase traduite dans M = 21 langues : BUL,
CES, DAN, DEU, ELL, ENG, EST, FIN, FRA, HUN, ITA, LAV, LIT, NLD, POL, POR, RON, SLK, SLV,
SPA et SWE (ISO 639-3). Chaque exemple est annoté avec des métadonnées politiques détaillées,
incluant I’affiliation partisane du locuteur, distribuée sur K = 8 groupes possibles (voir le tableau 2).
Nous menons toutes les expériences sur 1’ensemble de test (défini dans Lerner & Yvon, 2026) de
N = 23 386 exemples.

6. https://github.com/Paullerner/ppllm
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Modele Version NGL  S&D EFA ALDE PPE  ECR EFD NI

Gemma-3-4B  pré 41,0 36,5 43,5 42,2 36,5 45,1 37,6 45,1
Gemma-3-4B  post 1740 157,3 198,6 1829 153,1 197,2 158,5 210,5
Qwen3-4B  pré 19,6 17,4 20,4 19,4 17,2 20,7 17,8 21,3
Qwen3-4B  post 35,1 31,0 36,9 35,0 30,5 37,5 31,8 39,2
Qwen3-8B  pré 16,0 14,2 16,6 15,9 14,2 16,9 14,6 17,2
Qwen3-8B  post 24,5 21,7 25,7 24.4 21,5 26,1 22,3 26,8
Llama-3.1-8B  pré 27,7 25,2 30,1 29,1 25,1 30,2 254 30,8
Llama-3.1-8B  post 32,8 30,0 36,0 34,6 29.8 359 30,1 36,9
Llama-3.1-70B  pré 19,7 17,7 21,0 20,6 17,8 21,6 17,9 21,7
Llama-3.1-70B  post 22,7 20,4 24.4 23,8 20,4 24,9 20,5 25,2

TABLE 2 — PPL (]) des pré-LLLM et post-LLM pour les huit partis politiques de 21-EuroParl. La
PPL est calculée sur le texte cible ¢, sans contexte, notamment sans le texte source. La PPL n’est pas
comparable entre les familles de modeles (par exemple, entre Qwen3 et Llama-3.1). Chaque ligne
est colorée du magenta (PPL la plus haute, i.e. la pire) au vert (la plus basse, i.e. la meilleure). Les
colonnes positionnent approximativement les partis politiques de gauche a droite. NGL : Groupe de la
Gauche; S&D : Alliance progressiste des socialistes et démocrates ; EFA : Groupe des Verts/Alliance
libre européenne ; ALDE : Groupe de I’ Alliance des démocrates et des libéraux pour I’Europe ; PPE :
Groupe du Parti populaire européen; ECR : Groupe des conservateurs et réformistes européens ;
EFD : Groupe Europe de la liberté et de la démocratie ; NI : Non-inscrits.

4.2 Corrélation entre la perplexité et les métriques de traduction

Le tableau 1 rapporte la corrélation p de Spearman entre la PPL conditionnée sur la source et les scores
Borda basés sur sBLEU et COMET pour tous les partis politiques de 21-EuroParl. La corrélation
est négative, a la fois pour les pré-LLM et leur équivalent post-LLLM : lorsqu’un modele donne une
faible probabilité a la traduction de référence d’un texte donné, il est peu probable qu’il la génere
exactement, ce qui conduit a de mauvais scores SBLEU et COMET. Le résultat est cohérent pour les
deux métriques mais la corrélation est plus forte avec COMET. Le résultat vaut également avec le
BPC et le BPEC conditionnés sur la source (voir I’annexe B).

Nous prolongeons cette analyse avec la corrélation p de Spearman entre la PPL (inconditionnelle) du
texte cible et les scores Borda basés sur sSBLEU et COMET, a travers les partis politiques (tableau 1).
La corrélation, bien que plus faible, est également négative. Cela signifie que lorsqu’un modele
assigne une faible probabilité au texte d’un parti politique, méme en dehors de tout contexte de
traduction, il est peu probable qu’il le génere, y compris dans un contexte de traduction, conduisant
a un mauvais score SBLEU (ou COMET). Le résultat est cohérent pour les deux métriques mais la
corrélation est plus forte avec COMET. De méme, cela vaut pour le BPC et le BPEC (voir I’annexe B).

4.3 Equité du pré-entrainement sur un jeu de données paralléles

Le tableau 2 rapporte enfin la PPL des pré-LLM et post-LLM pour les huit partis politiques de
21-EuroParl. Les classements des partis selon la PPL des pré-LLM sont cohérents avec ceux de
leur équivalent post-LLLLM utilisé pour la TA : le PPE et le S&D obtiennent la meilleure PPL (i.e. la
plus basse), tandis que les petits partis comme NI obtiennent la pire PPL (i.e. la plus haute). Ces
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FIGURE 2 — PPL (]) des pré-LLM contre celle des post-LLM. Pour chaque modele, chaque point
représente un parti politique de 21-EuroParl. La PPL est calculée sur le texte cible ¢, sans contexte,
notamment sans le texte source. La PPL n’est pas comparable entre les familles de modeles (par
exemple, entre Qwen3 et Llama-3.1).

observations sont stables a travers toutes les familles et tailles de modeles. La corrélation entre la PPL
des pré-LLM et leur équivalent post-LLLM est illustrée a la figure 2 (Gemma est exclu de la figure
pour améliorer la lisibilité, en raison de sa haute PPL, comme indiqué dans le tableau 2). De fagon
générale, les pré-LLLM ont une PPL plus faible que les post-LLM, car les premiers, contrairement aux
seconds, sont explicitement optimisé€s en minimisant ce critere. L’annexe B.2 rapporte également les
métriques BPC et le BPEC, qui montrent des résultats similaires.

Comme Lerner & Yvon (2026), nous ne trouvons pas de biais politique graduel (par exemple, de
gauche a droite) mais plutot que certains partis politiques, a savoir la gauche traditionnelle S&D et la
droite traditionnelle PPE, sont favorisés par rapport aux petits partis, de la gauche radicale (NGL) et
de I’extréme droite (NI) mais aussi du centre (EFA et ALDE).

5 Jeux de données comparables

5.1 Motivation

Lerner & Yvon (2026) ont utilis€ la traduction comme moyen d’évaluer I’équité politique des LLM,
mais sont limités a un seul jeu de données, 21-EuroParl, car les textes paralleles annotés avec des
métadonnées politiques sont rares. Dans la section 4.2, nous avons constaté que les performances de
traduction d’un LLM donné, mesurées par sSBLEU et COMET, étaient négativement corrélées a la
PPL des textes (ainsi qu’au BPC et au BPEC). Cette constatation nous permet d’étendre 1’évaluation
de I’équité des LLM aux corpus monolingues, plus abondants. Cette équité monolingue peut ensuite
étre extrapolée a 1’équité de la traduction automatique, grace a la corrélation trouvée.
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5.2 Manifesto et Parlamint

Chaque sous-corpus monolingue de Manifesto couvre les programmes, segmentés en phrases, de
dizaines de partis nationaux (Merz et al., 2016). Nous utilisons les textes de 2018 a aujourd’hui
comme ensemble de test. Chaque sous-corpus monolingue de Parlamint contient des débats de
parlements nationaux, annotés avec le parti du locuteur (Erjavec et al., 2024). Nous utilisons les textes
de 2022 a aujourd’hui comme ensemble de test.

Contrairement a 21-EuroParl, nous avons constaté que, pour chaque langue, les textes des partis
avaient des distributions tres différentes en nombre de caracteres. Cela influencerait nos résultats
car le BPC (section 3.2) normalise la NLL par le nombre de caracteres C(¢) d’un texte ¢. Bien que
cette normalisation soit censée équilibrer la formulation de la NLL (section 3.2), nous observons une
corrélation négative entre BPC(t) et C(t), a travers tous les modeles, toutes les langues et les deux
jeux de données. Pour corriger ce probleme, nous avons stratifié chaque sous-corpus monolingue de
sorte que chaque parti ait une distribution similaire en nombre de caracteres. La distribution cible est le
nombre minimum de textes par intervalle sur tous les partis. Par conséquent, nous n’avons considéré
que les partis ayant au moins 100 textes. Nous utilisons 100 intervalles a échelle logarithmique.
L’algorithme de stratification est donné dans I’annexe A. Les langues suivantes sont donc exclues car
elles comptent moins de deux partis avec au moins 100 textes chacun : GLG et LAV dans Manifesto;
FIN, ISL, RUS et SRP dans Parlamint. Le nombre final de partis et le nombre total de textes pour
chaque langue des deux jeux de données sont rapportés dans 1’annexe A.

5.3 Equité du préentrainement des partis nationaux

Gemma-3-4B-Base Gemma-3-4B-Base

Gemma-3-4B-Instruct Gemma-3-4B-Instruct

Qwen3-4B-Base Qwen3-4B-Base

Qwen3-4B-Instruct 06 Qwen3-4B-Instruct
Qwen3-8B-Base
Qwen3-8B-Instruct

0.4
I Llama-3.1-8B-Base
Llama-3.1-8B-Instruct

0.2
I Llama-3.1-70B-Base

Qwen3-8B-Base

Qwen3-8B-Instruct
Llama-3.1-8B-Base
Llama-3.1-8B-Instruct

Llama-3.1-70B-Base

Llama-3.1-70B-Instruct Llama-3.1-70B-Instruct

............................. 0.0

FIGURE 3 — Analyse de Kruskal-Wallis de la variation du BPC en fonction de la variable parti,
montrant les p-valeurs a travers les langues (colonnes) et les modeles (lignes) sur le sous-ensemble
stratifié par caracteres de Manifesto (gauche) et Parlamint (droite). Les couleurs foncées indiquent
une p-valeur faible, donc un test statistiquement significatif selon le seuil fixé.

Comme Manifesto et Parlamint ne sont pas des corpus paralleles, mais seulement des corpus compa-
rables, chacun de leurs sous-corpus monolingues contient des textes de dizaines de partis politiques,
dont les scores ne peuvent pas €tre agrégées (par exemple, Partido Socialista et Partido Social
Democrata en POR et La France insoumise et Renaissance en FRA). Par conséquent, pour évaluer si,
dans chaque langue, certains partis politiques sont modélisés de maniere inéquitable, nous menons
une analyse de Kruskal-Wallis sur le BPC des sous-ensembles stratifiés par caracteres de Manifesto et
Parlamint. Kruskal-Wallis est une version non paramétrique de I’ANOVA (Kruskal & Wallis, 1952).
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Les p-valeurs des tests de Kruskal-Wallis sont représentées dans la figure 3. Nous constatons que,
a travers les jeux de données et les modeles, la variance du BPC de la plupart des langues est
significativement expliquée par la variable parti (p < 0.01). Cela signifie que les textes de certains
partis politiques sont modélisés de maniere inéquitable par les LLM. Comme précédemment, nous
constatons que ce résultat est cohérent a travers les stades d’entrainement (préentrainement ou
post-entrainement), les tailles et les familles de modeles.

Suite aux résultats de la section 4.2, nous nous attendons a ce que la traduction basée sur les LLM
des textes de ces partis soit également systématiquement inéquitable. Les quelques langues pour
lesquelles le test de Kruskal-Wallis n’est souvent pas statistiquement significatif (p > 0.01) a travers
les modeles disposent de peu de données apres stratification : seulement 63 textes par parti pour ISL
et UKR dans Manifesto, et moins de 150 textes par parti pour ELL, EUS, ITA et NNO dans Parlamint
(voir I’annexe A).

Savoir que les partis politiques sont modélisés de maniere inéquitable dans la plupart des langues et
dans les deux jeux de données n’est pas entierement satisfaisant. Nous cherchons a savoir quels partis
sont bien ou mal modélisés, de maniere similaire a la section 4.3. C’est pourquoi nous consacrons la
prochaine section au portugais (POR), bien couvert a la fois par Manifesto et Parlamint.

5.4 FEtude de cas du portugais

Manifesto et Parlamint comprennent des centaines de textes pour chacun des neuf partis politiques
portugais (tableau 3). Etant donné que chaque jeu de données a été stratifié de sorte que les textes
de ses partis politiques aient une distribution comparable en nombre de caracteres, leur NLL est
comparable et nous la rapportons dans le tableau 3 (car elle est plus lisible que le BPC).

Nous constatons que les discours de BE (gauche radicale) et CH (extréme droite) ont la NLL la plus
élévée (i.e. la pire), sur les sous-ensembles stratifiés par caractéres de Manifesto et Parlamint. A
I’opposé, les discours de PS (gauche) ont la NLL la plus basse (i.e. la meilleure). Ces résultats sont
cohérents avec ceux rapportés dans la section 4.3 sur 21-EuroParl et ceux de Lerner & Yvon (2026)
pour la traduction automatique ; ils sont également cohérents a travers les stades d’entrainement des
modeles (préentrainement ou post-entrainement), les tailles et les familles de modeles. Nous nous
attendons donc a ce que les discours du PS seront mieux traduits que ceux de BE et CH.

5.5 Equité du préentrainement des familles de partis

Tandis que la section précédente se concentrait sur les partis nationaux d’un seul pays, nous élargissons
ici notre étude en agrégeant les métriques des partis nationaux appartenant a la méme famille (de
gauche a nationaliste, voir le tableau 4). Cependant, contrairement a 21-EuroParl, Manifesto n’est pas
un corpus parallele, seulement un corpus comparable. Par conséquent, nous ne pouvons pas calculer
directement le BPC d’une famille de partis donnée, disons CON (conservateurs), en concaténant ses
manifestes dans chaque langue, car les familles de partis ne sont pas également représentées dans
chaque langue. A la place, nous utilisons la méme agrégation par classement de Borda que décrite
dans la section 3.1 car chaque langue fournit un classement des K familles de partis basé sur leur
BPC. En cherchant a maximiser /, le nombre de familles de partis considérées, ainsi que le nombre
de langues de vote, nous nous limitons aux 10 langues suivantes qui couvrent chacune des K = 5 plus
grandes familles de partis dans Manifesto (listées dans le tableau 4) apres stratification par caracteres :

584



Modele Version Données BE PCP PS SDP L PAN CDS IL CH

Gemma-3-4B  pré Parlamint 667 633 636 658 687 660 686 667 684
Gemma-3-4B  pré Manifesto 136 135 128 134 133 126 133 134 155
Gemma-3-4B  post Parlamint 901 869 902 914 923 894 924 905 940
Gemma-3-4B  post Manifesto 184 184 172 181 175 172 180 179 201
Qwen3-4B  pré Parlamint 687 657 656 681 705 680 702 691 707
Qwen3-4B  pré Manifesto 127 125 118 126 119 116 123 126 144
Qwen3-4B  post Parlamint 797 760 770 794 820 791 811 801 823
Qwen3-4B  post Manifesto 148 144 137 148 136 136 141 145 163
Qwen3-8B  pré Parlamint 647 617 612 637 668 642 664 650 666
Qwen3-8B  pré Manifesto 121 119 113 120 114 111 118 121 138
Qwen3-8B  post Parlamint 724 687 695 717 749 721 744 727 748
Qwen3-8B  post Manifesto 135 130 124 134 125 124 129 134 150
Llama-3.1-8B  pré Parlamint 656 622 615 643 678 649 673 660 675
Llama-3.1-8B  pré Manifesto 136 134 128 137 130 127 134 137 152
Llama-3.1-8B  post Parlamint 688 651 647 674 709 680 706 690 706
Llama-3.1-8B  post Manifesto 143 142 135 144 135 132 140 143 16l
Llama-3.1-70B  pré Parlamint 574 539 521 556 598 570 596 579 592
Llama-3.1-70B  pré Manifesto 125 120 117 126 122 113 124 127 141
Llama-3.1-70B  post Parlamint 600 564 547 581 626 596 622 605 619
Llama-3.1-70B  post Manifesto 130 124 121 130 125 119 128 132 145

TABLE 3 — NLL ({) des textes portugais, moyennées sur Manifesto et Parlamint, en bits. Chaque
jeu de données est stratifié séparément pour la distribution du nombre de caracteres dans les textes.
Par conséquent, les chiffres ne sont pas directement comparables entre les lignes adjacentes. Chaque
ligne est colorée du magenta (NLL la plus haute, i.e. 1a pire) au vert (la plus basse, i.e. la meilleure).
Les colonnes positionnent approximativement les partis politiques de gauche a droite. BE : Bloco
de Esquerda; PCP : Partido Comunista Portugués; PS : Partido Socialista; SDP : Partido Social
Democrata; L : Livre ; PAN : Pessoas-Animais-Natureza ; CDS : Centro Democratico Social - Partido
Popular; IL : Iniciativa Liberal ; CH : Chega.

DAN, DEU, ENG, FIN, HEB, ITA, POR, SLV, SPA et SWE.

Les résultats sur le sous-ensemble stratifié par caracteres de Manifesto sont rapportés dans le tableau 4.
Comme précédemment, nous constatons que les partis NAT (nationalistes et d’extréme droite) ont
le plus souvent le pire BPC tandis que les partis SOC (social-démocrates) ont souvent le meilleur
BPC. La cohérence entre langues est frappante : par exemple, pour Llama-3.1-70B-pré, NAT a un
score de 0,4 (c’est-a-dire presque toujours classé dernier a travers les langues) tandis que SOC a un
score de 3,2 (c’est-a-dire presque toujours classé premier a travers les langues). Nous ne pouvons pas
pousser 1’analyse plus loin faute d’avoir acces aux données d’entrailnement de ces modeles, ni méme
la proportion des langues sur lesquelles ils ont été entrainés. De nouveau, les résultats sont largement
cohérents a travers les tailles de modeles, les stades d’entrainement et les familles de modeles.

6 Discussion

Nous avons constaté que la PPL, le BPC et le BPEC d’un pré-LLM donné étaient négativement
corrélés aux métriques de traduction en aval de son équivalent post-LLM, sur des textes de partis
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Modele Version LEF SOC LIB CON NAT

Modele équitable — 2.0 20 20 2.0 2.0
Gemma-3-4B  pré 2,0 3,3 1,7 2,5 0,5
Gemma-3-4B  post 1,6 3,0 1,8 3,1 0,5

Qwen3-4B  pré 1,9 3,0 1,8 2,6 0,7
Qwen3-4B  post 1,5 3,3 1,9 2.7 0,6
Qwen3-8B  pré 1,8 30 1,9 2,6 0,7
Qwen3-8B  post 1,9 32 2,0 2,5 0,4
Llama-3.1-8B  pré 2,2 30 1,6 2,5 0,7
Llama-3.1-8B  post 2,0 3,0 1,5 2,7 0,8
Llama-3.1-70B  pré 2,1 3,3 1,8 2,4 0,4
Llama-3.1-70B  post 2,1 3,1 1,7 2,5 0,6

TABLE 4 — Scores Borda des familles de partis politiques basé sur le BPC (de 0 a 4, plus c’est élevé
mieux c’est), moyenné sur 10 langues dans Manifesto. LEF : Partis socialistes ou autres partis de
gauche, SOC : Partis social-démocrates, LIB : Partis libéraux, CON : Partis conservateurs, NAT :
Partis nationalistes et d’extréme droite.

politiques (section 4.2). C’est-a-dire que si un pré-LLM prédit mal le texte d’un parti politique donné,
il sera peu susceptible de le générer, de sorte que la traduction sera de mauvaise qualité, méme apres
post-entrainement. Ces résultats suggerent que les biais politiques des LLM proviennent de leur
préentrainement, et que ces biais sont peu affectés par le post-entrainement. Cette constatation ouvre
des pistes pour de futurs travaux sur le post-entrainement.

Forts de cette constatation, nous avons ensuite évalué I’équité des pré-LLM et des post-LLM a
travers les mémes métriques issues de la théorie de I'information, d’abord sur un jeu de données
paralleles (section 4.3), puis sur des jeux de données comparables couvrant davantage de langues
(section 5). Dans les deux cas, nous avons constaté, contrairement aux travaux connexes basés sur des
questionnaires qui détectent une tendance a pencher « a gauche » (section 2), que le biais politique
des LLM n’est pas graduel. Nous constatons plutot que les partis sociaux-démocrates sont favorisés
par rapport aux partis d’extréme droite et nationalistes. Cependant, la gauche radicale et le centre sont
également mal modélisés. Notre analyse politique est donc plus précise que les travaux antérieurs et
cohérente avec 1’étude sur I’équité de la traduction automatique de Lerner & Yvon (2026).

Enfin, le multilinguisme est au coeur de notre travail, notre analyse ayant été menée sur 420 paires
de langues (§4.2), 21 langues (§4.3), et enfin 36 langues (§5). Comprendre comment les langues
interagissent dans un seul modele est une question fondamentale pour le TAL multilingue. Plusieurs
travaux soulignent I’influence de 1’anglais (comme langue majoritaire dans les données d’entraine-
ment) et I’existence de neurones indépendants de la langue dans les couches intermédiaires du modele
(Tang et al., 2024; Wendler et al., 2024; Guo et al., 2025; Wang et al., 2025). Nous avons constaté que
le biais politique d’'un LLM donné était tres cohérent a travers les langues. Cela suggere que les traits
politiques des textes sont partagés entre toutes les langues au sein du modele, plutot que dans des
sous-espaces spécifiques a chaque langue. Cela plaide en faveur d’une vision des LLM multilingues
comme des polyglottes ayant des convictions cohérentes a travers les langues qu’ils modélisent. Cette
constatation offre de nombreuses pistes pour de futurs travaux.
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A Manifesto et Parlamint

Le nombre de partis et le nombre total de textes pour chaque langue de Manifesto et Parlamint apres
stratification par caracteres sont rapportés dans le tableau 5.
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L’ algorithme de stratification par caracteres d’un sous-corpus monolingue donné est présenté dans
I’ Algorithme 1.

Algorithm 1 Algorithme de stratification par caracteres d’un sous-corpus monolingue donné
all_chars <— nombre de caracteres pour chaque texte
bins <— 100 intervalles a espacement logarithmique dans all_chars
min_counts <— nombre minimum de textes par intervalle de bins sur tous les partis
for all party do
party_counts <— compter les textes par intervalle de bins
upscale min(%)
for all bin do
n <— min_counts[bin] X upscale
échantillonner n textes de party[bin]
end for
end for

B Autres métriques

B.1 Corrélation entre les métriques de vraisemblance et de traduction

Le tableau 6 rapporte la corrélation p de Spearman entre le BPC et le BPEC conditionnés sur la
source et les scores Borda basés sur SBLEU et COMET a travers les partis politiques.

Le tableau 7 rapporte la corrélation p de Spearman entre le BPC et le BPEC (sans contexte) et les
scores Borda basés sur SBLEU et COMET a travers les partis politiques.

B.2 Equité du pré-entrainement

Les tableaux 8 et 9 rapportent respectivement le BPC et le BPEC des pré-LLM et post-LLM pour les
huit partis politiques de 21-EuroParl.
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Langue Parlamint Manifesto

# Partis # Textes # Partis # Textes

BOS 4 348 6 1245
BUL 7 6477 - -
CAT 9 348 4 672
CES 7 8382 - -
CNR - - 8 348
DAN 12 4393 9 2426
DEU 5 1265 22 0384
ELL 6 819 7 683
ENG 13 8884 49 21387
EST 5 3710 5 1525
EUS 2 164 - -
FIN - - 8 2745
FRA 17 1850 7 4407
GLG 3 1080 - -
HEB - - 14 2644
HRV 14 1376 10 1953
HUN 10 2406 7 2991
HYE - - 6 1313
ISL - - 7 441
ITA 8 964 9 2705
KAT - - 7 802
KOR - - 4 2216
LAV 6 1284 - -
LIT - - 8 1339
NLD 29 5541 24 18822
NNO 6 180 - -
NOB 7 2070 - -
POL 5 4266 7 1157
POR 10 16677 15 4728
RON - - 4 797
SLV 9 272 9 1138
SPA 17 631 48 14908
SRP - - 9 528
SWE 8 2009 8 1696
TUR 5 13541 6 3438
UKR 10 1820 2 126

TABLE 5 — Nombre de partis nationaux et nombre total de textes pour chaque sous-corpus monolingue
stratifié par caracteres de Parlamint et Manifesto.
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Modele Version sBLEU COMET
BPC(t|s) BPEC(t|s) BPC(t|s) BPEC(¢|s)

Gemma-3-4B  pré -0.619 -0.476 -0.786 -0.714
Gemma-3-4B  post -0.524 -0.310 -0.690 -0.571
Qwen3-4B  pré -0.714 -0.643 -0.952 -0.905
Qwen3-4B  post -0.643 -0.452 -0.905 -0.762
Qwen3-8B  pré -0.738 -0.690 -0.905 -0.833
Qwen3-8B  post -0.690 -0.619 -0.833 -0.810
Llama-3.1-8B  pré -0.571 -0.524 -0.738 -0.762
Llama-3.1-8B  post -0.667 -0.524 -0.833 -0.762
Llama-3.1-70B  pré -0.635 -0.479 -0.714 -0.714
Llama-3.1-70B  post -0.695 -0.515 -0.810 -0.762

TABLE 6 — Le p de Spearman montre une corrélation négative entre le BPC conditionné sur la source
(1) et le BPEC conditionné sur la source (] ) et les scores Borda basés sur SBLEU et COMET (1) a
travers les partis politiques, a la fois pour le BPC et le BPEC conditionnés sur la source des pré-LLM
et des post-LLM.

Modele Version sBLEU COMET
BPC(t) BPEC(t) BPC(t) BPEC(t)
Gemma-3-4B  pré -0.357 -0.238 -0.548 -0.524
Gemma-3-4B  post -0.262 -0.310  -0.500 -0.571
Qwen3-4B  pré -0.643 -0.452  -0.905 -0.762
Qwen3-4B  post -0.524 -0.452 -0.810 -0.762
Qwen3-8B  pré -0.690 -0.476  -0.833 -0.643
Qwen3-8B  post -0.571 -0.476  -0.714 -0.643
Llama-3.1-8B  pré -0.429 -0.310 -0.619 -0.595
Llama-3.1-8B  post -0.310 -0.310 -0.548 -0.595
Llama-3.1-70B  pré -0.527 -0.335 -0.524 -0.595
Llama-3.1-70B  post -0.491 -0.335  -0.595 -0.595

TABLE 7 — Le p de Spearman montre une corrélation négative entre le BPC (|) et le BPEC () et les
scores Borda basés sur sSBLEU et COMET (1) a travers les partis politiques, a la fois pour le BPC et
le BPEC des pré-LLM et des post-LLM. Le BPC et le BPEC sont calculés sur le texte cible ¢, sans
contexte, notamment sans le texte source.
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Modele Version NGL S&D EFA ALDE EPP ECR EFD NA
Gemma-3-4B  Base 1,03 0,99 1,06 1,04 099 1,05 0,99 1,06
Gemma-3-4B  Instruct 143 1,39 148 144 138 146 1,39 1,49

Qwen3-4B Base 1,09 1,04 1,11 1,09 1,04 1,11 1,05 1,12
Qwen3-4B Instruct 1,30 1,25 1,33 1,30 1,25 1,32 1,26 1,35
Qwen3-8B Base 1,02 0,97 1,04 1,01 097 1,03 098 1,05
Qwen3-8B  Instruct 1,17 1,12 1,20 1,17 1,12 1,19 1,13 1,21
Llama-3,1-8B  Base 1,10 1,06 1,13 1,11 1,06 1,12 1,06 1,14
Llama-3.1-8B  Instruct 1,15 1,12 1,19 1,17 1,12 1,18 1,12 1,20
Llama-3.1-70B  Base 098 094 1,01 1,00 095 1,01 095 1,02
Llama-3.1-70B Instruct 1,03 0,99 1,06 1,05 099 1,06 0,99 1,07
TABLE 8 — BPC ({) des pré-LLM et post-LLM pour les huit partis politiques de 21-EuroParl. Le BPC
est calculé sur le texte cible ¢, sans contexte, notamment sans le texte source.

Modele Version NGL SD EFA ALDE EPP ECR EFD NA
Gemma-3-4B Base 1,05 1,02 1,09 1,07 1,01 1,08 1,03 1,08
Gemma-3-4B Instruct 1,45 144 1,53 1,49 141 1,50 1,44 1,52

Qwen3-4B Base 1,12 1,09 1,16 1,13 1,07 1,15 1,10 1,15
Qwen3-4B  Instruct 1,34 1,31 1,39 1,36 1,29 1,38 1,32 1,38
Qwen3-8B Base 1,04 1,01 1,08 1,06 1,00 1,08 1,02 1,07
Qwen3-8B  Instruct 1,20 1,17 1,25 1,22 1,15 1,24 1,18 1,24
Llama-3.1-8B  Base 1,12 1,10 1,17 1,15 1,08 1,16 1,10 1,16
Llama-3.1-8B  Instruct 1,17 1,16 1,23 1,21 1,14 122 1,16 1,22
Llama-3.1-70B Base 1,00 098 1,05 1,03 097 1,05 098 1,04
Llama-3.1-70B  Instruct 1,05 1,03 1,10 1,08 1,01 1,09 1,03 1,09

TABLE 9 — BPEC () des pré-LLM et post-LLM pour les huit partis politiques de 21-EuroParl. Le
BPEC est calculé sur le texte cible ¢, sans contexte, notamment sans le texte source.
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