EIFFEL: Un corpus d’expressions idiomatiques francaises pour
évaluer les biais anglocentriques des LLMs

RESUME
Les LLMs multilingues populaires sont généralement entrainés sur de plus grande proportions de
données anglaises que de données multilingues, ce qui souleve des questions quant a leur capacité a
saisir les particularités linguistiques propres a ces autres langues ainsi qu’a saisir leurs informations
culturelles spécifiques. Nous contribuons ainsi a un effort visant a accroitre la sensibilité multilingue
des LLMs en développant un benchmark, EIFFEL, qui teste la maitrise des expressions idiomatiques
frangaises en contexte. Nous détaillons la méthodologie employée, incluant la participation de
locuteurs natifs frangais, afin de la rendre reproductible dans d’autres langues. Nous comparons les
LLMs multilingues populaires aux LLMs axés sur le frangais a la fois sur des benchmarks standards
et sur EIFFEL. EIFFEL met en évidence les avantages d’une proportion plus élevée de données en
frangais et montre les limites des benchmarks standards pour mesurer le multilinguisme.

ABSTRACT

Mainstream multilingual LLMs are generally trained on a much higher proportion of English than
multilingual data, raising questions about their ability to capture linguistic features particular to
non-English languages or to capture information important to non-anglophone cultures. We add to
a growing effort to increase multilingual sensitivity in LLMs by developing a benchmark, EIFFEL,
testing mastery of French idiomatic expressions in context. We fully explain the methodology, which
exploits input from native French speakers, to make it reproducible for other languages. We compare
mainstream multilingual LLMs with French-focused LLMs both on standard LLM benchmarks and
EIFFEL; EIFFEL brings out the benefits of higher proportions of French data and shows limitations
of standard benchmarks for measuring multilingual competence.
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1 Introduction

Alors que les grands modeles de langues (LLMs) deviennent de plus en plus populaires dans le
monde entier, beaucoup de modeles les plus utilisés sont entrainés sur des quantités disproportionnées
de données en anglais. Pour illustrer ce propos, seulement 8% des données d’entralnement de
Llama 3.1 sont des langues naturelles autres que I’anglais (Grattafiori et al., 2024). Cela souleve le
questionnement de I’influence de 1’anglocentrisme sur la capacité d’un LLM a produire des séquences
de haute qualité dans d’autres langues ainsi que sur la représentation des connaissances et des normes
culturelles essentielles aux cultures non anglophones.

Répondre a cette question s’avere complexe de par la capacités de transfert entre les langues. Suppo-
sons que nous avons un modele bilingue B entrainé sur de 1’anglais et sur une autre langue L. S’il y
a un transfert d’une langue a 1’autre, alors la distribution de probabilité de B sur les tokens anglais
peut informer sa distribution sur les tokens dans L et vice versa. Si nous appliquons ensuite B a une
tache en aval couverte par le transfert de connaissances depuis 1’anglais, B pourrait donner de bons
résultats apres avoir vu seulement une petite partie des données dans L. Le transfert linguistique,



associé a un entrainement pertinent pour la tiche, est sans doute ce qui rend les LLMs anglocentriques
traditionnels étonnamment performants dans les langues autres que 1’anglais. Une question plus
spécifique se pose alors : dans quelle mesure les aspects culturels et linguistiques auxquels L est
sensible seront-ils négligés si nous nous appuyons sur le transfert linguistique ?

Une réponse compléte a cette question ne pourra pas étre prodiguée dans ce papier. Cependant nous
proposons un outil important et unique en son genre pour explorer cette question : EIFFEL, Evaluation
of Idiomatic French Fixed Expressions for Large Language Models, qui est un benchmark portant
sur les expressions idiomatiques frangaises.

Les expressions idiomatiques constituent un bon sujet d’étude, car elles sont une caractéristique
de la langue de tous les jours qui est tres spécifique & chaque langue. Si certaines expressions
idiomatiques peuvent étre traduites mot a mot entre le francais et I’anglais, comme « Not my cup of
tea/Pas ma tasse de thé », d’autres sont moins directes, voire completement différentes. L’ expression
«Appeler un chat un chat», par exemple, a un équivalent évident en anglais : « call a spade a spade
» (littéralement « appeler une béche une béche »), mais il ne s’agit pas d’une traduction directe.
La majorité des expressions sont encore moins faciles a traduire. I’expression « Avoir du chien»,
se traduit littéralement par «To have some dog », cependant il n’existe pas d’expression similaire
ayant un sens équivalent en anglais. Pour qu’un modele puisse traiter ces dernieres expressions, nous
émettons 1’hypothese qu’il lui faut plus qu’une solide maitrise de I’anglais et qu’une bonne capacité
de traduction, il doit avoir vu soit des traductions explicites d’expressions idiomatiques, soit une
quantité suffisante de données francaises (non traduites).

Nous testons I’impact de notre benchmark en comparant d’abord une série de modeles sur les versions
francaises et anglaises des benchmarks standards (ARC Challenge (Clark et al., 2018), Hellaswag
(Zellers et al., 2019), MMLU (Hendrycks et al., 2020)), puis en comparant les résultats a ceux obtenus
sur EIFFEL et a ceux du sous-ensemble francais d’INCLUDE (Romanou et al., 2024), un ensemble
de données également rédigé a 1’origine en frangais qui contient des sous-ensembles sensibles sur
le plan culturel mais aussi agnostiques permettant des comparaisons intéressantes avec EIFFEL.
Nous considérons les modeles pré-entrainés de deux familles de modeles anglocentriques, ! Llama et
Gemma (Team et al., 2024, 2025), ainsi que des modeles « gallocentriques » 2 entrainés sur 33-50%
de données francaises et anglaises : les modeles Gaperon (Godey et al., 2025), Lucie (Gouvert
et al., 2025) et CroissantLLM (Faysse et al., 2024). Nous nous intéressons également aux modeles
EuroLLM (Martins et al., 2025a,b), car ils offrent un compromis entre les modeles anglocentriques et
gallocentriques et se concentrent sur les capacités de traduction. Notre étude se limite aux modeles
pré-entrainés, car nous nous intéressons a la maitrise linguistique de base.

Alors que les benchmarks standards en frangais ne semblent pas avantager les modeles gallocentriques
par rapport aux modeles anglocentriques, EIFFEL et le sous-ensemble culturellement sensible
d’INCLUDE le font. Cela suggere qu’EIFFEL capture des caractéristiques du francais qui bénéficient
moins du transfert ou de la traduction littérale.

Dans la mesure oul les expressions idiomatiques ne sont qu’un exemple parmi d’autres du langage
courant susceptible d’étre trouvé dans les données web francaises, mais aussi un exemple d’un phéno-
mene important pour diverses taches en aval (allant du résumé des transcriptions de conversations a
la communication avec les utilisateurs dans un style les mettant a I’aise), nos résultats de référence
montrent que la modulation de la proportion de données francaises peut étre importante pour le succes
en aval des LLMs frangais de maniere plus générale.

1. Nous considérons comme anglocentriques les modeles présentant un ratio anglais/frangais élevé.
2. Les modeles gallocentriques ont une proportion signifiante de données francaise, généralement au moins 25 %.



2 Etat de I’art

L’impact de ’anglocentricité. Les modeles anglocentriques multilingues peuvent produire des
contenus multilingues de relativement bonne qualité. Cela ne veut cependant pas dire que les concepts
et les patterns linguistiques produits par des locuteurs natifs de la langue cible soient employés.
Guo et al. (2025) met en avant que la syntaxe et la distribution du vocabulaire dans les langues
non anglaises sont affectées par la forte proportion de données d’entrainement en anglais, ce qui se
traduit par des résultats souvent moins naturels et moins variés que ceux des locuteurs natifs. Plus la
différence typologique entre 1’anglais et la langue cible est grande, plus I’écart en termes de naturel
lexical est prononcé. Karim et al. (2025) illustrent le fait que 1’anglocentrisme peut impacter les
performances des modeles et cela méme dans des domaines qui ne semblent pas sensibles a la culture,
comme les mathématiques. Ils mettent en avant une baisse de performances sur les benchmarks
mathématiques lorsque certains mots des problemes mathématiques sont remplacés par des mots
plus pertinents pour une culture non anglophone, comme le remplacement des noms d’aliments
occidentaux par ceux du Pakistan ou de la Moldavie.

Vers des modeles multilingues. Récemment, les modéles dominants, notamment Gemma 3 (Team
et al., 2025), Qwen 3 (Yang et al., 2025) et Mistral 3.1 (https://mistral.ai/fr/news/
mistral-small-3-1), affirment avoir augmenté leurs proportions de données multilingues, bien
que nous n’ayons pas réussi a trouver de statistiques sur les proportions de données (et nous avons
essayé). Certains modeles, tels que Llama 3 (Grattafiori et al., 2024), Nemotron-H (Blakeman ez al.,
2025; Adler et al., 2024) et SmolLM3 (Bakouch et al., 2025), fournissent des statistiques sur les
proportions multilingues globales, mais nous n’avons pas pu trouver le détail par langue. 3

Les projets ayant une orientation multilingue plus explicite fournissent souvent davantage d’informa-
tions. Les modeles EuroLLM (Martins et al., 2025a,b) couvrent 24 langues et citent environ 45 a 60 %
(selon la phase d’entrainement) de données en langue naturelle non anglaise, dont 5 a 6 % en francais;
les modeles Apertus (Herndndez-Cano et al., 2025) couvrent 1 800 langues et utilisent environ 40
% de données non anglaises, dont 7,28 % en francais; et les modeles Salamandra (Gonzalez-Agirre
et al., 2025) couvrent 35 langues et contiennent 55 % de données non anglaises, dont 6,6 % en
frangais (et 16 % en espagnol).

Certains projets se concentrent sur des langues autres que 1’anglais ; nous nous concentrons ici sur les
projets gallocentriques. CroissantLLM est un modele bilingue de 1,3 milliard de parametres entrainé
a partir de zéro sur un ratio frangais-anglais de 1/1 (Faysse et al., 2024), tandis que Lucie 7B (Gouvert
et al., 2025) et les modeles Gaperon (Godey et al., 2025) sont entrainés sur environ 30% de données
francaises.

Les benchmarks standards. De nombreux benchmarks utilisés pour tester les performances
multilingues sont traduits a partir de données en anglais. Certaines sont traduites automatiquement,
par exemple : XCODAH et XCSQA (Lin et al., 2021), basées sur CODAH (Chen et al., 2019) et
CSQA (Talmor et al., 2019), ainsi que ARC (Clark er al., 2018), Hellaswag (Zellers et al., 2019),
Truthful QA (Lin et al., 2022), GSM8K (Cobbe et al., 2021) et MMLU (Hendrycks et al., 2020)
traduits par (Thellmann et al., 2024). Faysse et al. (2024) ont traduit d’autres benchmarks en frangais
comme ARC et Hellaswag. Quelques benchmarks sont multilingues grace a une traduction semi-
automatique ou manuelle, par exemple Belebele (Bandarkar et al., 2024), Mintaka (Sen et al., 2022)
et Global MMLU (Singh et al., 2025). Seuls quelques benchmarks sont initialement construits dans

3. Llama 3.1 : 8 % de données multilingues, 8 langues prises en charge ; Nemotron-H : 3,7-5 %, 9 langues ; Nemotron 4 15
%, 53 langues ; SmolLM3 12 %, 6 langues.
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la langue cible, comme FQuAD2.0 (d’Hoffschmidt et al., 2020; Heinrich et al., 2021), un ensemble
de données de compréhension écrite en frangais dans le style de SQuAD (Rajpurkar et al., 2016).

Les benchmarks portés sur la culture. Global MMLU (Singh et al., 2025) est une version
multilingue de MMLU qui étend le benchmark original en le traduisant et en précisant pour chaque
question si elle est culturellement sensible ou neutre. BLEnD (Myung et al., 2024) est un benchmark
multilingue construit a 1’aide de locuteurs natifs a qui il a été demandé de remplir des textes a trou a
partir de modeles de phrases traduites ol les mots a remplir étaient par exemple, des jours fériés ou
des plats courants propre a la culture du locuteur. CulturalBench (Chiu et al., 2024) comprend des
questions ciblant 45 cultures différentes, bien que ces questions soient en anglais.

Pour les benchmarks culturels développés initialement dans la langue cible, AraDiCE (Mousi et al.,
2025) comprend sept dialectes arabes annotés avec le contexte culturel associé. CLIcK (Kim e? al.,
2024) teste des connaissances textuelles, grammaticales et fonctionnelles en coréen. [IOLBENCH
(Goyal & Dan, 2025) pose des questions en anglais sur les caractéristiques linguistiques d’une variété
de langues. INCLUDE (Romanou et al., 2024) est un benchmark multilingue construit sur la base
d’extraction de données de questions-réponses a partir de documents dans les langues cibles, qui sont
ensuite vérifiées et corrigées par des locuteurs natifs. Il comprend des sous-ensembles culturellement
sensibles et neutres. French Bench grammar-vocab-reading (Faysse ef al., 2024) évalue les regles
grammaticales, le vocabulaire et la compréhension écrite de base. Parmi ceux-ci, seuls INCLUDE et
French Bench couvrent le francais, et seul INCLUDE propose des sujets sensibles a la culture.

En ce qui concerne les expressions idiomatiques, ID10M (Tedeschi et al., 2022) teste la capacité
des modeles a identifier une expression idiomatique ou autre MWE (expressions polylexicales) dans
un texte. D’autres tiches se concentrent sur la capacité a fournir ou a identifier des définitions ou
des paraphrases d’expressions idiomatiques et de MWE, c’est le cas de MAPS (Haviv et al., 2023),
IDIOMKB (Li et al., 2024) et MIDAS (Kim et al., 2025). Multilingual Idioms and Similes in LLMs
(Khoshtab et al., 2025) teste la capacité a poursuivre correctement un texte apres 1’utilisation d’une
expression idiomatique. A notre connaissance, seul ID10M inclut le francais, bien que les tiches
collaboratives comme par exemple PARSEME (Ramisch et al., 2020) testent la capacité a effectuer la
classification MWE et la paraphrase. Le benchmark le plus ressemblant au notre est le benchmark
arabe Kinayat (Attia et al., 2025) qui évalue la capacité des modeles a compléter des expressions
idiomatiques en masquant le dernier mot de I’expression.

3 Construire un benchmark pour les expressions idiomatiques
francaises

Le sens idiomatique d’une expression idiomatique ne peut étre déduit du sens littéral de ses compo-
sants : si vous &tes a une féte ot personne ne parle et que vous dites a votre partenaire de « briser la
glace », vous ne lui demandez pas littéralement de casser un bloc de glace, mais plutdt d’amener les
gens a parler. Comprendre et utiliser correctement les expressions idiomatiques nécessite une maitrise
subtile de la langue cible et du contexte d’utilisation, ce qui en fait un sujet idéal pour évaluer les
spécificités culturelles d’une langue.

EIFFEL s’appuie sur I’expertise de locuteurs natifs. Nous détaillons ci-dessous les étapes de sa
construction et nous les illustrons dans la figure 1.

1. Collecter des expressions idiomatiques. Les expressions idiomatiques étant une partie im-
portante du langage courant, il a été relativement facile de constituer une liste assez complete en
effectuant des recherches sur Internet et en discutant avec des collegues francophones et anglophones
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FIGURE 1 — Le pipeline de construction de référence EIFFEL illustré ici a partir d’un exemple de la
catégorie similaire. Le contexte se traduit par « Je voulais m’inscrire & ce cours sur I'TA, mais j’ai raté
<...>». Les réponses possibles se traduisent par : « le bateau », « le bus », « le scooter », « la voiture
». La réponse correcte est en vert; la traduction directe de 1’expression anglaise correspondante est
donnée en bleu.

natifs. Certaines expressions ont d’abord été trouvées en anglais puis leur équivalant (s’il existait) a
été cherché en francais.

2. Catégorisation des données. Notre hypothese est que les LLMs multilingues anglocentriques
seront performants dans les tAches ol le transfert linguistique est utile, mais qu’ils auront des difficultés
avec les caractéristiques plus difficiles a traduire. En conséquence, nous proposons trois catégories
d’expressions idiomatiques pour notre étude :

Word-for-word : L’expression idiomatique frangaise a une traduction littérale en anglais, par exemple
« Ce n’est pas ma tasse de thé » = « It’s not my cup of tea ». Nous pensons que ces expressions sont
les plus faciles a comprendre pour les modeles anglocentrés, car elles peuvent étre déduites a partir
de la connaissance de 1’expression anglaise et de la capacité de traduction de base.

Similar : Il existe en anglais une expression qui est facilement reconnaissable comme une traduction de
I’expression frangaise, mais qui n’est pas littérale, par exemple « Call a spade a spade» (littéralement
« appeler une béche une béche ») par opposition a « appeler un chat un chat » ou « Other fish to fry»
(littéralement « d’autres poissons a frire ») par opposition a « d’autres chats a fouetter ». Nous nous
attendons a ce que les modeles anglocentriques soient plus susceptibles de confondre 1’expression
francaise cible avec une traduction directe en frangais de 1’expression anglaise.

Different : Une expression francaise est considérée comme « different » si nous n’avons pas trouvé
d’équivalent en anglais comme pour (« de France et de Navarre ») ou si I’équivalent est suffisamment
différent pour que nous ayons dii en discuter entre locuteurs afin de trouver ou de vérifier les
traductions, par exemple pour « en avoir ras le bol » qui aurait pour équivalent « To be fed up ». Nous
émettons 1’hypothese que ces expressions seront les plus difficiles pour les modeles entrainés sur de
faibles proportions de données francaises.

Sur les 602 expressions idiomatiques ciblées par EIFFEL, 63 sont word by word, 114 sont similar
et 425 sont different, ce qui signifie qu’EIFFEL met I’accent sur des aspects de la langue qui sont



propres au francais et qui ne se prétent pas a la traduction.

3. Sélection de la cible 2 masquer. Comme le montre la figure 1, le benchmark est congu comme
un test a choix multiples dans lequel le LLM doit remplir un espace vide (“<...>*”’) avec I’une des
quatre options proposées afin de compléter 1’expression idiomatique cible. L’étape suivante consiste
donc a choisir ol placer cet espace vide.

Cette tache dépend de la catégorie a laquelle appartient I’expression idiomatique cible. Pour les
expressions word-for-word, nous masquons le groupe nominal qui est le plus central dans 1’expression
idiomatique, par exemple « jeter le bébé avec I’eau du bain » devient « jeter <...> avec I’eau du bain ».
Notez que, I’accord en genre et en nombre de 1’adjectif peut aider le LLM a trouver la bonne réponse.
Nous masquons donc I’ensemble du groupe nominal dans ces cas.

Pour les expressions similar, Nous cherchons a masquer les mots les plus importants qui différent
entre le francais et I’anglais. En général, cela concerne un groupe nominal ; « appeler un chat un chat
» devient « appeler <...> ». Dans de rares cas, par exemple lorsqu’un verbe n’est pas couramment
utilisé en dehors du contexte de 1’expression idiomatique donnée ou lorsque le verbe est 1’élément
qui differe entre les expressions anglaise et frangaise, par exemple « plonger dans les livres » par
opposition a « hit the books » (littéralement « frapper les livres »), nous ciblons le verbe.

Les expressions de la catégorie « different » étaient plus difficiles. Lorsque nous ne parvenions
pas a déterminer ou placer le blanc, pour 1’'une ou I’autre des catégories, nous avons fait appel aux
embeddings du modele frangais Camembert (Martin ef al., 2020). Pour chaque alternative envisagée,
nous avons examiné les 15 premiers mots dont les embeddings étaient les plus proches selon le cosinus
de similarité et nous avons choisi les distracteurs ayant les voisins les plus pertinents. Les voisins
moins pertinents étaient ceux qui étaient proches d’un sens non ciblé d’une alternative polysémique
ou ceux dont la similarité n’était pas évidente pour un locuteur natif, comme cela peut arriver
pour les alternatives dont les embeddings n’étaient manifestement pas bien appris par Camembert.
Lorsque nous devions choisir entre deux alternatives ayant des voisins pertinents, nous avons choisi
I’alternative qui avait les voisins les plus proches.

4. Génération des distracteurs. Chaque question a choix multiples du benchmark comporte une
réponse correcte et trois distracteurs. Ces derniers sont essentiels a 1’efficacité des questions et doivent
étre a la fois suffisamment crédibles et non ambigus. (Alhazmi et al., 2024).

Etant donné 1’hypothese selon laquelle les LLMs anglocentriques auront des biais anglocentrés (Guo
et al., 2025; Tian et al., 2018), nous incluons la traduction de la terme anglaise correspondante au
masque, comme « le bateau » (pour « the boat ») dans la figure 1.

Lorsque nous avons eu du mal a choisir les distracteurs, nous avons de nouveau eu recours aux
embeddings Camembert, * en tirant les distracteurs parmi les 15 voisins les plus proches du nom
ou du verbe principal de I’expression masquée, en contrdlant I’accord grammatical, le genre et la
compatibilité sémantique. Nous avons évité les voisins qui étaient similaires au point ou ils pouvaient
conduire a des réponses synonymes de I’expression cible.

Tous les distracteurs sont validés par des humains pour leur grammaire et leur fluidité. Afin de garantir
le caractere aléatoire de I’ordre des réponses, nous avons mélangé les réponses et les distracteurs de
maniere a ce que la bonne réponse ait autant de chances d’apparaitre dans les quatre positions.

4. Nous avons également essayé de créer des distracteurs avec Mixtral-8x22B-Instruct (https://huggingface.co/
mistralai/Mixtral-8x22B-Instruct-v0.1), mais cette approche nécessitait une intervention manuelle impor-
tante et était généralement moins satisfaisante que notre méthode Camembert, nous 1’avons donc rejetée.
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5. Ajout du contexte a I’expression idiomatique Malgré nos efforts pour produire des distrac-
teurs de qualité et sans ambiguité, un probléme courant persiste et fait que la phrase cible pourrait
naturellement étre complétée par un ou plusieurs distracteurs pour former une expression francaise
acceptable. « Ce n’est pas ma tasse de café » est une phrase correcte, mais elle n’est pas idiomatique.
Afin de limiter la tiche au test des expressions idiomatiques, nous avons créé des contextes pour
chaque exemple qui motivaient la complétion idiomatique. Par exemple : « Je n’aime pas le chocolat
noir. Ce n’est pas ma tasse de <...>. » Nous avons construit et validé tous les contextes manuellement.
L’annexe A fournit des exemples pour chacune des trois catégories d’EIFFEL. Nous publierons
I’intégralité de I’ensemble de données des son acceptation.

4 Evaluation des modeles préts a étre utilisés

Afin de vérifier si notre benchmark permet d’identifier des différences de performances non détectées
par les benchmarks standards, nous avons évalué une série de modeles fondation sur un ensemble de
benchmarks standards traduits en francais, puis nous avons testé ces mémes modeles sur EIFFEL et
sur le sous-ensemble frangais ' INCLUDE.

Modeéles et benchmarks Nous limitons notre étude aux modeles de base ou pré-entrainés, car
nous nous intéressons aux connaissances fondamentales et aux capacités linguistiques des LLMs.
Nous comparons des modeles pré-entrainés dans deux gammes de taille, 1-2B et 7-9B, et dans trois
catégories : anglocentriques, gallocentriques et intermédiaires. Pour les modeles anglocentrés, nous
avons choisi Llama 3.1 8B, Llama 3.2 1B, Gemma 2 9B et Gemma 3 1B. Pour les modeles gallocentrés,
nous avons sélectionnés Lucie 7B, Gaperon 1B et 8B, et CroissantLLM (1,3B). Comme modeles
intermédiaires, nous avons choisi EuroLLM 9B et 1,7B, qui sont entrainés sur moins d’anglais que
les modeles anglocentrés, mais sur beaucoup moins de frangais que les modeles gallocentrés.

Pour les benchmarks, nous avons choisi un ensemble de benchmarks standards ciblant des taches en
langage naturel qui existent a la fois en anglais et en francais : Hellaswag pour le raisonnement de bon
sens, ARC Challenge pour les connaissances générales et le raisonnement, et MMLU (traductions de
Global MMLU) pour les connaissances générales. Pour les benchmarks centrés sur le francais, nous
avons choisi EIFFEL ainsi que INCLUDE, dont le sous-ensemble sensible a la culture provient de
documents produits originalement en francais (ce qui n’est pas le cas de Global MMLU, par exemple).

Configuration des évaluations Pour toutes nos évaluations, nous utilisons la library Lighteval
(Habib et al., 2023) avec le backend vLLM et les réglages en 0-shot. Pour ARC Challenge, Hellaswag
et MMLU, nous utilisons 1’accuracy normalisée. Lorsque nous avions le choix entre la formulation
cloze ou a choix multiples, comme dans MMLU, nous avons choisi la tiche cloze, qui est plus simple
pour les modeles pré-entrainés.

Nous avons intégré INCLUDE et EIFFEL en tant que tches personnalisées dans lighteval avec une
formulation cloze et nous avons évalué leur accuracy. Pour EIFFEL, nous considérons la loglikelihood
des séquences résultant de la complétion du contexte avec chaque réponse.

Résultats des benchmarks standards Le tableau 1 montre que tous les modeles, méme ceux ayant
bénéficié d’un pré-entrainement approfondi en frangais, ont tendance a obtenir de meilleurs résultats
sur la version anglaise d’un benchmark donné plutdt que sur sa traduction francaise. Cette tendance
est particulierement marquée pour les modeles anglocentriques Llama3 8B et Gemma 9B, avec des
améliorations de 7 a 14 points. Nous constatons également une nette amélioration avec Gaperon 8B,



Modeéles pré-entrainés Jeux de données en francais Jeux de données en anglais
ARC-C MMLU Hellswag | ARC-C MMLU  Hellswag
Gaperon 8b 44 37 .64 51 42 72
Lucie 7b 40 35 .65 .39 Al .67
EuroLLM 9b 46 .38 .67 46 Al 78
Llama-3 8b A7 .39 .65 .55 A48 .79
Gemma-2 9B 54 43 .70 .66 .53 .80
Croissant 1.3b .28 .28 .50 27 31 53
Gaperon 1.7b 28 .29 46 34 .33 .52
EuroLLM 1.7b 35 31 51 .36 .36 .58
Llama-3 1b .29 .29 45 37 36 .64
Gemma-3 1b .30 .30 .50 38 36 .62

TABLE 1 — Evaluation de modeles sélectionnés sur un ensemble de benchmarks standards traduits
en frangais. Les modeles sont divisés en deux catégories selon leur taille : 1 a2 et 7 a 9 milliard(s)
de parametres. Les scores les plus élevés sont en gras et les scores les plus faibles sont soulignés.
Benchmarks : ARC Challenge (ARC-C), Global MMLU, Hellaswag.

qui, bien qu’entrainé sur la méme quantité de données en francais que Lucie 7B, est entrainé sur
beaucoup plus de données en anglais.

Pour Lucie et Croissant, I’amélioration relative sur les benchmarks anglais est moins prononcée.
Etant donné que ces modeles ont un ratio de formation anglais-francais de 1/1, changer la langue du
benchmark pourrait bien avoir moins d’effet.

Plus surprenant encore, alors que les modeles anglocentrés ont tendance a €tre plus performants
sur les versions anglaises des benchmarks que les modeles gallocentrés, nous n’observons pas la
tendance inverse dans le tableau 1. Les modeles Llama et Gemma ont tendance a obtenir des résultats
comparables, voire légerement supérieurs, a ceux de Gaperon, Lucie et Croissant sur les benchmarks
francais. De plus, les modeles EuroLLM, avec un ratio anglais/francais de 8/1 a 10/1, obtiennent de
meilleurs résultats que les modeles gallocentriques sur les benchmarks en frangais.

Ces résultats suggerent plusieurs hypotheses. Premieérement, étant donné que les versions frangaises
d’ARC-C, Hellaswag et MMLU sont traduites depuis I’anglais, on pourrait s’attendre a ce que les
modeles entrainés sur des données paralleles fonctionnent bien sur celles-ci, méme si le frangais
n’est pas particulierement mis en avant pendant I’entrainement, ce qui fait écho aux résultats de Han
et al. (2025). Un deuxiéme point concerne I’ orientation anglocentrique du contenu des benchmarks :
la traduction ne doit pas modifier le sens des données originales, de sorte qu’une version frangaise
de MMLU conservera les biais anglocentriques présents dans I’ensemble de données original. Cela
donnera un avantage aux modeles anglocentriques qui obtiennent déja des scores élevés sur les
versions anglaises et cela méme sur les versions francaises.

Les résultats sur les benchmarks focalisés sur le francais Les résultats du tableau 1 et nos
hypotheses suggerent qu’une forte proportion de données frangaises n’est pas nécessaire pour obtenir
de bonnes performances sur ces ensembles de données. Cependant, une autre possibilité, appuyée
par nos hypotheses, est que de bons résultats sur les benchmarks standardisés ne se traduisent pas
nécessairement par de bonnes performances en frangais pour diverses tiches mentionnées en aval,
pouvant notamment requérir une aisance conversationnelle.

Cette possibilité nous a donc incités a évaluer nos modeles sur les benchmarks INCLUDE et EIFFEL.
Comme le montre le tableau 2, les modeles moins anglocentrés (Gaperon, Lucie et EuroLLM) ont
tendance a surpasser les modeles plus anglo-centrés sur les données INCLUDE jugées sensibles sur
le plan culturel, mais pas sur les exemples culturellement agnostiques. Sur les données sensibles,



Modéle INCLUDE EIFFEL

Gaperon 8b 42 27 54 194 94 93 94
Lucie 7b 37 23 51194 94 94 94
Eurollm 9b 39 25 51193 98 .88 .92
Llama3.18b | 41 31 48 | 88 97 .82 .85
Gemma 9b 44 33 49 | B9 97 .80 B9
Croissant 1.3b | .29 23 39 [ .94 .95 .92 .93
Gaperon 1b 35 25 45192 95 90 .90
Eurollm1.7b | 33 23 42 | 85 91 .80 .81
Llama 3 1b 28 19 35|74 I8 71 4
Gemma31b | .31 23 38 |78 .89 .69 .75

TABLE 2 — Evaluation de modeles sélectionnés sur des benchmarks culturellement sensibles en
francais. Avg : average, Agn : culturally agnostic, Sens : culturally sensitive, W-W : word for word,
Sim : similar, Diff : different.

Gaperon 8B devance Llama 3 8B de 6 points, tandis que la version 1B devance son homologue Llama
de 10 points. Nous notons toutefois que les modeles présentant un ratio données frangais/anglais
plus élevé ne sont pas toujours plus performants sur les données sensibles sur le plan culturel ; Crois-
santLLM, avec un ratio de 1/1, obtient des résultats moins bons que les autres modeles gallocentriques
contenant moins de données francaises.

Sur le benchmark EIFFEL, cependant, les scores globaux indiquent qu’une proportion plus élevée
de francais tend a conduire a de meilleures performances. Lorsque nous regardons les scores par
catégorie, plusieurs tendances intéressantes se dégagent. Nous nous attendions a ce que les modeles
axés spécifiquement sur I’entrainement a la traduction, tels que EuroLLM (Martins et al., 2025b,a)
et CroissantLLM (Faysse et al., 2024) obtiennent de bons résultats dans la catégorie word by word,
ce qui est le cas. Cependant, nous nous attendions également a ce que les modeles contenant une
proportion moins importante de données francaises perdent cet avantage dans les catégories « similar
» et « different », ou la traduction est moins pertinente. En effet, pour ces catégories, les modeles
gallocentriques surpassent les modeles EuroLLM, surpassant eux-mémes les modeles anglocentriques.

5 Analyse des erreurs sur la catégorie similar

Nous avons effectué une analyse des erreurs des modeles standards et 1B sur les expressions similar
dans EIFFEL. Nous avons examiné le nombre total d’erreurs et déterminé combien d’entre elles
résultaient du choix du distracteur traduit de I’anglais, comme le montre le tableau 3 en annexe.
Les petits modeles anglocentriques Llama, Gemma 1B ont présenté le plus grand nombre d’erreurs
(globales et provenant de la traduction), mais la plus faible proportion d’erreurs de traduction littérale.
Les modeles gallocentriques ont présenté un nombre global d’erreurs et d’erreurs de traduction moins
élevé, mais le nombre d’erreurs de traduction variait en fonction du ratio francais/anglais. Lucie et
Croissant, avec un ratio de 1/1, ont présenté le nombre d’erreurs le plus faible ; dans le cas de Lucie,
pres de 90% de ces erreurs provenaient du choix du distracteur traduit de 1’anglais. Cela suggere
qu’un ratio de formation frangais/anglais plus élevé améliore non seulement les performances sur
EIFFEL, mais permet également aux petits modeles d’avoir une stratégie de traduction littérale de
secours pour les expressions idiomatiques difficiles.

6 Conclusions

Nos expériences sur EIFFEL démontrent que les modeles linguistiques multilingues actuels sont sou-
vent évalués a I’aide d’outils qui ne permettent pas de saisir pleinement I’influence de la composition



des données d’entrainement sur le comportement des modeles, en raison de modeles de données non
ouverts ou d’un manque de tests sur des combinaisons multilingues. La prédominance des ressources
anglocentriques rend difficile la distinction entre les capacités multilingues réelles et les artefacts
induits par une exposition disproportionnée a 1’anglais. EIFFEL contribue & corriger ce déséquilibre.

Limitations

Notre étude se concentre sur les modeles pré-entrainés, mais il serait également pertinent d’étudier
nos questionnement a d’autres étapes de 1’entrainement des modeles.

Une question que nous n’avons pas encore abordée concernant nos modeles bilingues est celle des
variations régionales. Par exemple, le nombre quatre-vingt-dix en francais métropolitain se dit nonante
en francais belge. La maniere dont nous devons traiter ces variantes fera 1’objet de recherches futures.
Une autre limite de notre travail réside dans le fait que les reperes établis ne sont pas toujours clairs,
et méme EIFFEL pourrait étre amélioré : de nombreuses expressions manquent et pourraient &tre
ajoutées. Nous ne disposons pas non plus d’une version anglaise d’EIFFEL pour vérifier si les résultats
sont transposables en anglais. EIFFEL considere également 1’anglais comme une langue pivot, une
autre hypothese courante mais qui peut limiter la généralisation de 1’approche.
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A Exemples d’ocurrences du benchmark

Target expression

Context Answer A Answer B Answer C Answer D
Tu as eu raison de prendre la parole, il fallait
battre < > quand il était encore chaud
Battre le fer quand il est encore chaud le métal le fer l'acier le cuivre
You were right to speak up, we had fo strike while
Strike while the iron is hot <...>was hot. the metal the iron the steel the copper
Ce n'est pas ma tasse de thé Le chocolat noir ce n'est pas trop ma tasse < > de thé dinfusion de café de tisane
It's not my cup of tea Dark chocolate isn't really my cup <> of tea of infusion of coffee of herbal tea
Chercher ce restaurant dans Paris sans GPS
C'est comme chercher < ..~ dans une botte de
Chercher une aiguille dans une botte de foin.
foin une seringue | une épingle une aiguille une ficelle
Looking for this restaurant in Paris without GPS is
Looking for a needle in a haystack like looking for < .= in a haystack. a syringe apin a needle a string
| s'agirait d'agir comme un adulte et d'avoir < ...>
sur les épaules la nuque
Avoir la téte sur les épaules le cerveau la téte le cou
It would be a matier of acting like an adulf and the back of the
Have a good head on your shoulders having < ... on your shoulders. the brain the head the neck neck

FIGURE 2 — Exemples de la catégorie word-for-word des expressions idiomatiques. La bonne réponse
est en bleu.



Target
Answer A Answer B Answer C Answer D

expression Context
Avoir un chat Je suis malade depuis samedi, je suis enrhumé et
dans la gorge fai < ..> dans la gorge.
une grenouille un crapaud un chien un chat
To have & cat in I've been sick since Saturday, | have a cold and |
the throat have < ...>in the throat. a frog a toad a dog acat
Arréte de prendre des pincettes, au bout d'un
Appeler un chat moment il faut appeler <...> une béche une
un chat un chien un chien béche un chat un chat | une pelle une pelle
Stap beating around the bush, at some point you
To call a cat a cat have to call < ...> a dog a dog a spade a spade a cat a caf a shovel a shovel
Boire comme un
templier
Il a une sacrée descente, il boit comme un < _.> chevalier temnplier dauphin poisson
To drink fike a
templar He can really hold his liguor, he drinks like <..=> a knight a templar a doiphin a fish
Etre au septiéme | C'est men parfum de glace préféré, & chaque fois
ciel que f'en mange je suis au < ..>
septiéme ciel neuviéme nuage cinquiéme ciel huitiéme nuage
To be in the it's my favorite ice cream flavor. Every time | eat it,
seventh sky Imin <> seventh sky ninth eloud fifth sky aighth cloud

FIGURE 3 — Exemples de la catégorie similar des expressions idiomatiques. La bonne réponse est en
bleu.

Target expressions Context Answer A Answer B Answer C
Il m'agacait tellement avec ses remarques
Aller se faire cuire un ceuf que je lui ai dit d'aller se faire cuire < ...>
un poulet. une soupe. un ceuf. un gateau,
Go fiy a kite He annoyed me so much with his comments
that ! told him to go to boil an < ._.> a chicken & soup an egg a cake
B l'aubergine le champignon la courgette la tomate
Nous étions déja en retard, alors il a appuyé
Appuyer sur le champignon sur< >
the eggplant the mushroom the zucchini the tomato
To step on the gas We were already late, so he pressed <...>
On me fait avaler des < ...> toute la joumée,
Awaler des couleuvres répétait le baron. couleuvres grenouilles lézards vipéres
make people believe lies They make me swallow < ...> all day long, grass snakes frogs lizards vipers
the baron repeated.
Avoir des oursins dans les Il refuse tloujours de payer un café, ce type a
poches vraiment < > dans les poches |
des oursins des poissons des coquillages des épines
To have deep pockets but short He still refuses to pay for coffee, that guy
arms. really has <..> in his pockets! eanwigs fish seashells thoms

FIGURE 4 — Exemples de la catégorie different des expressions idiomatiques. La bonne réponse est

en bleu.



B Données d’analyse des erreurs

Models Nb Errors English Bias
Llama 3 1b 45 23
Gemma 3 1b 35 17
Gemma 9b 23 15
Eurollm 1.7b 23 13
Llama 3.1 8b 20 10
Eurollm 9b 14 10
Gaperon 1b 11 6
Croissant 1.3b 9 6
Gaperon 8b 8 4
Lucie 7b 8 7

TABLE 3 — Analyse des erreurs de la catégorie similar de EIFFEL sur tous les modeles.

La premiere colonne du tableau 3 les modeles anglocentrés, gallocentré et intermédiaires évalués. La
deuxieme colonne du tableau 3 indique le nombre total d’erreurs. La troisieme colonne indique le
nombre d’erreurs résultant du choix du distracteur provenant de la traduction de 1’anglais.
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