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RÉSUMÉ
Les modèles de langue neuronaux contextuels sont désormais omniprésents en traitement automatique
des langues. Jusqu’à récemment, la plupart des modèles disponibles ont été entraînés soit sur des
données en anglais, soit sur la concaténation de données dans plusieurs langues. L’utilisation pratique
de ces modèles — dans toutes les langues sauf l’anglais — était donc limitée. La sortie récente de
plusieurs modèles monolingues fondés sur BERT (Devlin et al., 2019), notamment pour le français, a
démontré l’intérêt de ces modèles en améliorant l’état de l’art pour toutes les tâches évaluées. Dans
cet article, à partir d’expériences menées sur CamemBERT (Martin et al., 2019), nous montrons que
l’utilisation de données à haute variabilité est préférable à des données plus uniformes. De façon plus
surprenante, nous montrons que l’utilisation d’un ensemble relativement petit de données issues du
web (4Go) donne des résultats aussi bons que ceux obtenus à partir d’ensembles de données plus
grands de deux ordres de grandeurs (138Go).

ABSTRACT
CAMEMBERT Contextual Language Models for French: Impact of Training Data Size and
Heterogeneity

Contextual word embeddings have become ubiquitous in Natural Language Processing. Until recently,
most available models were trained on English data or on the concatenation of corpora in multiple
languages. This made the practical use of models in all languages except English very limited.
The recent release of monolingual versions of BERT (Devlin et al., 2019) for French established
a new state-of-the-art for all evaluated tasks. In this paper, based on experiments on CamemBERT
(Martin et al., 2019), we show that pretraining such models on highly variable datasets leads to better
downstream performance compared to models trained on more uniform data. Moreover, we show that
a relatively small amount of web crawled data (4GB) leads to downstream performances as good as a
model pretrained on a corpus two orders of magnitude larger (138GB).
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1 Introduction

En préface à son Introduction to Deep Learning, Charniak (2019) évoque son scepticisme initial face
à la révolution apportée par l’apprentissage profond de réseaux neuronaux au traitement automatique
des langues :

« (..) I can rationalize this since this is the third time neural networks have threatened a
revolution but only the first time they have delivered. (Charniak, 2019, page XI) »

En effet, la surprise apportée par l’avènement des plongements lexicaux et le gain de performance
qu’ils ont permis en peu de temps (Mikolov et al., 2013; Pennington et al., 2014; Mikolov et al.,
2018) n’a eu pour équivalent que le saut qualitatif apporté par la prise en compte du contexte dans les
représentations vectorielles, permettant de facto une prise en charge effective de la polysémie et donc
l’obtention de modèles plus efficaces et plus fins (Peters et al., 2018; Akbik et al., 2018). Ces avancées
ont ouvert la voie à des modèles contextuels plus larges, entraînés sur des objectifs de modèles de
langue (Dai & Le, 2015). Ces approches, qui reposaient au départ sur des architectures LSTM
(Howard & Ruder, 2018), ont évolué vers des architecturs de type Transformer, avec notamment
GPT2 (Radford et al., 2019), BERT (Devlin et al., 2019), ROBERTA (Liu et al., 2019) et plus
récemment ALBERT (Lan et al., 2019) et T5 (Raffel et al., 2019).
Bien que plusieurs modèles développés pour d’autres langues aient été publiés (modèles ELMo 1

pour le japonais, le portugais, l’allemand et le basque ; modèles BERT pour le chinois simplifié et
classique (Devlin et al., 2018) ou pour l’allemand (Chan et al., 2019)), le différentiel quant à la
taille de leurs données de pré-entraînement n’a pas permis l’émergence de travaux les comparant au
modèle original. Cependant, des modèles multilingues reposant sur la concaténation de larges jeux
de données (principalement basés sur Wikipedia) sont apparus (Devlin et al., 2018; Conneau et al.,
2019) et ont permis des avancées notables via l’apprentissage par transfert (Pires et al., 2019). Ce
n’est toutefois que très récemment que des modèle monolingues à grande échelle ont été développés
(Martin et al., 2019; Le et al., 2019; Virtanen et al., 2019; Delobelle et al., 2020) et ont permis de
confirmer l’intérêt des modèles monolingues sur d’autres langues.

En ce qui concerne le français, Le et al. (2019) ont montré sur diverses tâches que leur modèle, Flau-
BERT, offrait un panel de performances équivalentes à celles de CamemBERT (Martin et al., 2019),
soulignant qui plus est la complémentarité des deux modèles sur des tâches d’analyse syntaxique.
Sachant que ces modèles ont été entraînes sur des données in fine différentes bien que d’origine
similaire (avec un filtrage plus intense et l’utilisation d’un équivalent francophone du Bookcorpus
dans un cas, un filtrage principalement sur le bruit et l’identification de la langue cible dans l’autre),
il est pertinent de s’interroger sur l’impact qu’ont les données de pré-entraînement, tant en termes de
taille que de type de données, sur les performances des modèles de langue neuronaux contextuels.
D’autres paramètres sont d’importance, en particulier la stratégie de masking utilisée (subword ou
whole-word?) et le nombre de couches et de têtes d’attention (modèle Base ou Large ?).

Nous présentons ici une série d’expériences construites autour de CamemBERT visant à répondre
à ces questions. Nos résultats montrent que, contrairement à l’idée qui prévalait, il est possible
d’obtenir des résultats étonnement bons, au niveau de l’état de l’art pour toutes les tâches ou presque,
avec des modèles entraînés sur seulement 4Go de données. Le point essentiel est qu’il semble
préférable d’utiliser des données à haute variabilité, éventuellement bruitées, plutôt que des données
proprement éditées et stylistiquement homogènes telles qu’on peut en trouver dans des jeux de
données tirés de Wikipedia. Ce résultat permet d’envisager l’entraînement de ce type de modèles pour

1. https://allennlp.org/elmo
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des langues relativement peu dotées voire pour des domaines spécialisés, dans les cas où une stratégie
de fine-tuning ne serait pas efficace.

2 Protocole expérimental
Nous reprenons le même environnement expérimental (paramètres, outils, métriques, etc.) que celui
utilisé par Martin et al. (2019).

2.1 Modèles et architectures

BERT, RoBERTa et CamemBERT CAMEMBERT est basée sur ROBERTA (Liu et al., 2019), une
évolution de BERT (Devlin et al., 2019) sur plusieurs plans, notamment par l’utilisation du masked
language model comme seul objectif de pré-entrainement. Outre le modèle CAMEMBERTBASE
originel entraîné avec 12 couches, 768 dimensions cachées et 12 têtes d’attention, soit 110M de
paramètres, nous utilisons un CAMEMBERTLARGE entrainé avec 24 couches, 1024 dimensions
cachées et 16 têtes d’attention, soit 340M paramètres.
Selon les expériences, nous évaluons nos modèles en fonction de plusieurs hyper-paramètres : (i) la
stratégie de masking (subword ou whole word), (ii) l’architecture du modèle (BASE ou LARGE),
(iii) le nombre d’étapes d’entraînement (steps) et (iv) l’utilisation du modèle via fine-tuning ou via
l’extraction de plongements lexicaux.

Données d’entraînement Pour étudier l’impact des données d’entraînement sur les performances
de CAMEMBERT, nous utilisons alternativement le sous-corpus français du corpus multilingue
OSCAR extrait de Common Crawl (Ortiz Suárez et al., 2019), un autre corpus extrait de Common
Crawl nommé CCNET (Wenzek et al., 2019) et un snapshot récent de la Wikipedia française.

— OSCAR (Ortiz Suárez et al., 2019) est un ensemble de corpus monolingues extraits de Common
Crawl (dump de novembre 2018). Les corpus ont été sélectionnés par un modèle de classification
par langues en suivant l’approche de (Grave et al., 2018) s’appuyant sur le classifieur linéaire
FASTTEXT (Grave et al., 2017; Joulin et al., 2016) pré-entraîné sur les corpus Wikipedia,
Tatoeba et SETimes, et couvrant 176 langues.

— CCNet (Wenzek et al., 2019), un jeu de données extrait lui aussi de Common Crawl mais avec
un filtrage différent de celui d’OSCAR. Il a été construit avec un modèle de langue entraîné sur
Wikipedia, lui permettant ainsi de filtrer le bruit (code, tables, etc.). CCNET contient ainsi des
documents plus longs en moyenne qu’OSCAR. Ce filtrage a pour effet de biaiser les données
en leur donnant un aspect « Wikipedia » et nous permet de considérer CCNET comme se
positionnant entre OSCAR, peu filtré voire bruité, et WIKIPEDIA, totalement édité.

— Wikipedia, un corpus homogène en termes de genre et de style. Nous utilisons le dump français
officiel de Wikipedia (avril 2019). Le corpus est prétraité à l’aide de WikiExtractor 2.

Afin de pouvoir comparer équitablement l’impact du type de données de pré-entraînement, nous
créons des échantillons aléatoires à partir de OSCAR et CCNET, et ce au niveau du document,
de la même taille que celle de notre WIKIPEDIA, soit 4Go de texte brut non compressé. Ceci nous
permet d’étudier également les effets de la taille des données d’entraînement sur les performances
des modèles.

2. https://github.com/attardi/wikiextractor
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Jeux de données et tâches d’évaluation Nous évaluons nos différents modèles en étiquetage
morphosyntaxique, en analyse sytaxique, en reconnaissance d’entités nommées (NER) et en re-
connaissance d’implication textuelle (Natural Language Inference, NLI), qui consiste à prédire la
relation entre une phrase hypothèse et phrase prémisse (implication, contradiction, neutralité). Pour
les évaluations en étiquetage morphosyntaxique (POS tagging) et analyse en dépendances (parsing),
nous utilisons dans leurs versions Universal Dependencies 2.2 (Nivre et al., 2018) les corpus Sequoia
(Candito & Seddah, 2012), UD French GSD, UD French Spoken et UD French ParTut. L’évaluation
de la NER se fait sur l’instance du French treebank (Abeillé et al., 2003) annotée en entités nommées
par Sagot et al. (2012). Pour la tâche de NLI, nous utilisons la partie française du jeu de données
XNLI (Conneau et al., 2018) qui étend le corpus Multi-Genre NLI) (Williams et al., 2018) 3.

Toutes nos expériences suivent les splits usuels et utilisent les métriques classiques associées à ces
tâches (UPOS, LAS, F1 et exactitude) . La Table 1 présente des statistiques sur ces jeux de données.

Corpus Taille #tokens #docs tokens/doc
(texte brut quantiles :

non compr.) 5% 50% 95%

Wikipedia 4Go 990M 1.4M 102 363 2530
CCNet 135Go 31.9B 33.1M 128 414 2869
OSCAR 138Go 32.7B 59.4M 28 201 1946

TABLE 1 – Statistiques sur les jeux de données de pré-
entrainement.

Corpus #tokens #phrases Genres

Blogs, NewsGSD 389,363 16,342
Reviews, Wiki

···························································································
Medical, NewsSequoia 68,615 3,099
Non-fiction, Wiki

···························································································
Spoken 34,972 2,786 Spoken

···························································································
ParTUT 27,658 1,020 Legal, News, Wikis

···························································································
FTB 350,930 27,658 News

TABLE 2 – Statistiques des corpus arborés utilisés en étique-
tage morphosyntaxique, analyse en dépendance et NER.

2.2 Utilisation de CAMEMBERT pour des tâches en aval

Nous utilisons CAMEMBERT de deux façons. Dans la première, fine-tuning, nous affinons le modèle
sur une tâche spécifique de bout en bout. Dans la seconde, nous extrayons de CAMEMBERT des
plongements lexicaux contextuels figés. Les performances de ces deux approches complémentaires
illustrent la qualité des représentations cachées que capture CAMEMBERT.

Fine-tuning Pour chaque tâche, nous ajoutons la couche prédictive pertinente au-dessus du modèle
de CAMEMBERT. Suite au travail effectué sur BERT (Devlin et al., 2019) en étiquetage de séquence,
nous ajoutons une couche linéaire qui prend respectivement en entrée la dernière représentation
cachée du token spécial <s> et la dernière représentation cachée du premier token de sous-mot de
chaque mot. Pour l’analyse de dépendance, nous branchons une tête de prédiction de graphes bi-affine
inspirée de Dozat & Manning (2017). Nous renvoyons le lecteur à cet article pour plus de détails sur
ce module. Nous affinons CAMEMBERT sur XNLI en ajoutant une tête de classification composée
d’une couche cachée avec une non-linéarité et une couche de projection linéaire, avec un dropout
d’entrée pour chaque couche.

Nous affinons CAMEMBERT indépendamment pour chaque tâche et chaque ensemble de données.
Nous optimisons le modèle en utilisant l’optimiseur Adam (Kingma & Ba, 2014) avec un taux
d’apprentissage fixe. Nous effectuons une grid-search sur une combinaison de taux d’apprentissage

3. Seules les parties de validation et de test ont été manuellement traduites de l’anglais, la partie d’entraînement l’a été
automatiquement (122k exemples d’entraînement, 2490 de développement et 5010 de test).
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et de tailles de lots. Nous sélectionnons le meilleur modèle sur l’ensemble de validation parmi les
30 premières epoch. Pour la tache de NLI, nous utilisons les hyper-paramètres par défaut fournis
par les auteurs de RoBERTa sur la tâche MNLI. 4 Bien que cela aurait pu encore accroître les
performances, nous n’appliquons aucune technique de régularisation telle que le weight decay,
learning rate warm-up ou un affinage discriminant, sauf dans le cas de NLI. En effet, les expériences
de Martin et al. (2019) ont montré que ce n’était pas nécessaire étant donné qu’un affinage simple de
CAMEMBERT a contribué à établir l’état de l’art sur toute les taches et surpasse les modèles BERT
multilingues. 5 Les expériences d’étiquetage morpho-syntaxique, d’analyse syntaxique en dépendance
et de reconnaissance d’entités nommées sont exécutées à l’aide de la bibliothèque Transformer
d’HuggingFace étendue pour prendre en charge CAMEMBERT et l’analyse de dépendance (Wolf
et al., 2019). Les expériences NLI utilisent la bibliothèque FairSeq reposant sur l’implémentation de
ROBERTA.

Plongements lexicaux Suivant en celà Straková et al. (2019) et Straka et al. (2019) pour MBERT
et le BERT originel, nous utilisons aussi CAMEMBERT dans scénario d’extraction de plongements
lexicaux. Afin d’obtenir une représentation pour un token donné, nous calculons d’abord la moyenne
des représentations de chaque sous-mot dans les quatre dernières couches du Transformer, puis faisons
la moyenne des vecteurs des sous-mot résultants.

Nous évaluons CAMEMBERT dans cette utilisation sous forme de plongements lexicaux dans des
taches d’étiquetage morpho-syntaxique, d’analyse de dépendance et en NER, avec les implémentation
open-source de Straková et al. (2019) et Straka et al. (2019) entraînés sur les jeux de données décrit
auparavant. 6

3 Facteurs influençant les performances des modèles

Dans cette section, nous étudions l’influence de plusieurs facteurs sur les performances des tâches
aval. Dans ce but, nous produisons plusieurs versions de CAMEMBERT en faisant varier les données
de pré-entraînement. Sauf indication contraire, nous utilisons l’architecture BASE et fixons le nombre
d’étapes de pré-entraînement à 100k et permettons alors au nombre d’epochs de varier en conséquence
(plus d’epochs pour des tailles de jeu de données plus petites).

3.1 Common Crawl vs. Wikipedia

Les résultats présentés à la Table 3 montrent que les modèles entraînés sur les versions réduites
(4Go) d’OSCAR et de CCNET (issus tous deux de Common Crawl) obtiennent des performances
constamment supérieures à celles du modèle entraîné sur WIKIPEDIA, que l’on utilise les modèles en
configuration fine-tuning ou comme sources de plongements lexicaux. Sans surprise, l’écart est plus
grand sur les tâches impliquant des textes dont le genre et le style sont plus éloignés de Wikipédia,
notamment pour l’étiquetage et l’analyse syntaxique du corpus French Spoken (transcriptions de

4. Voir https://github.com/pytorch/fairseq/blob/master/examples/roberta/
README.glue.md pour plus détails.

5. Résultat confirmé ensuite dans plusieurs travaux décrivant des modèles BERT monolingues, eg. (Le et al., 2019).
6. UDPipe Future est disponible sur https://github.com/CoNLL-UD-2018/UDPipe-Future, et le

code pour le nested NER est disponible sur https://github.com/ufal/acl2019_nested_ner.
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GSD SEQUOIA SPOKEN PARTUT AVERAGE NER NLI
DATASET SIZE

UPOS LAS UPOS LAS UPOS LAS UPOS LAS UPOS LAS F1 ACC.

Fine-tuning
Wiki 4GB 98.28 93.04 98.74 92.71 96.61 79.61 96.20 89.67 97.45 88.75 89.86 78.32
CCNET 4GB 98.34 93.43 98.95 93.67 96.92 82.09 96.50 90.98 97.67 90.04 90.46 82.06
OSCAR 4GB 98.35 93.55 98.97 93.70 96.94 81.97 96.58 90.28 97.71 89.87 90.65 81.88

·······································································································································································································································
OSCAR 138GB 98.39 93.80 98.99 94.00 97.17 81.18 96.63 90.56 97.79 89.88 91.55 81.55

Plongements lexicaux (avec UDPipe Future (tagging, parsing) ou LSTM+CRF (NER))
Wiki 4GB 98.09 92.31 98.74 93.55 96.24 78.91 95.78 89.79 97.21 88.64 91.23 -
CCNET 4GB 98.22 92.93 99.12 94.65 97.17 82.61 96.74 89.95 97.81 90.04 92.30 -
OSCAR 4GB 98.21 92.77 99.12 94.92 97.20 82.47 96.74 90.05 97.82 90.05 91.90 -

·······································································································································································································································
OSCAR 138GB 98.18 92.77 99.14 94.24 97.26 82.44 96.52 89.89 97.77 89.84 91.83 -

TABLE 3 – Résultats sur quatre tâches aval de modèles de langues entraînés avec des jeux de données d’homogénéité et de
taille variable. Nous rapportons les scores sur les ensemble de validation de chaque tâche (moyenne de 4 expériences de
fine-tuning en POS tagging, en parsing et en NER, moyenne de 10 expériences de fine-tuning en NLI).

l’oral, sans ponctuation). L’écart de performance est également important en NLI, probablement en
raison de la plus grande diversité thématique et en genre dans les corpus issus de Common Crawl,
que l’on retrouve probablement dans les données XNLI, lui même divers thématiquement et en genre,
et combinant données orales et écrites.

3.2 De combien de données avons-nous besoin?

Un résultat inattendu de nos expériences est que le modèle CAMEMBERT standard, entraîné sur
l’ensemble des 138Go de texte d’OSCAR, ne surpasse pas massivement le modèle entraîné « uni-
quement » sur l’échantillon de 4Go. Dans les configurations où le modèle de langue est utilisé
comme plongements, le modèle entraîné sur 4Go conduit plus souvent à de meilleurs résultats que
le CAMEMBERT standard entraîné sur 138Go, bien que les différences de scores soient rarement
frappantes. Dans les configurations fine-tuning, le CAMEMBERT standard fonctionne généralement
mieux que celui entraîné sur 4Go, mais là encore les différences sont toujours faibles.

En d’autres termes, lorsque les modèles sont entraînés sur des corpus tels que OSCAR et CCNET,
hétérogènes en termes de genre et de style, 4Go de texte non compressé constitue un corpus de
pré-entraînement suffisamment volumineux pour atteindre l’état de l’art avec l’architecture BASE, et
notamment supérieurs dans tout les cas à ceux obtenus avec MBERT (pré-entraîné sur 60 Go de texte
dans une centaine de langues). Cela remet en question la nécessité d’utiliser la totalité de très larges
corpus tel qu’OSCAR ou CCNET lors du pré-entrainement de modèles tels que CAMEMBERT, sauf
peut-être lorsque l’on utilise une architecture LARGE.

Cela signifie que des modèles de type CAMEMBERT peuvent être entraînés pour toutes les langues
pour lesquelles un corpus varié d’au moins 4 Go peut être construit. OSCAR est disponible en 176
langues et fournit un tel corpus pour 38 langues. De plus, il est possible que des corpus légèrement
plus petits (par exemple jusqu’à 1 Go) soient également suffisants pour entraîner des modèles de
langue très performants.
Cependant, même avec une architecture BASE et 4 Go de données d’entraînement, la validation
loss continue de diminuer au-delà de 100 000 steps (et 400 epochs). Cela suggère que nous sous-
entraînons toujours sur le jeu de données de pré-entraînement de 4 Go, et qu’un entraînement plus
long pourrait conduire à de meilleures performances. Quoiqu’il en soit, nos résultats ont été obtenus
sur des modèles BASE, des recherches supplémentaires sont donc nécessaires pour confirmer la
validité de nos résultats sur des architectures plus grandes et sur d’autres tâches plus complexes de
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compréhension de la langue.

CORPUS MASKING ARCH. #PARAM. #STEPS UPOS LAS NER XNLI

Stratégie de masking
CCNET subword BASE 110M 100K 97.78 89.80 91.55 81.04
CCNET whole word BASE 110M 100K 97.79 89.88 91.44 81.55

Taille du modèle
CCNet whole word BASE 110M 100K 97.67 89.46 90.13 82.22
CCNet whole word LARGE 335M 100k 97.74 89.82 92.47 85.73

Données d’entraînement
CCNET whole word BASE 110M 100K 97.67 89.46 90.13 82.22
OSCAR whole word BASE 110M 100K 97.79 89.88 91.44 81.55

Nombre de steps
CCNet whole word BASE 110M 100k 98.04 89.85 90.13 82.20
CCNet whole word BASE 110M 500k 97.95 90.12 91.30 83.04

TABLE 4 – Comparaison des scores sur les ensemble de Validation des différents choix de conception. Les scores d’étiquetage
morphosyntaxique et d’analyse syntaxique sont moyennés sur les 4 jeux de données.

3.3 Impact de la stratégie de masking

Dans le tableau 4, nous comparons les modèles entraînés avec une stratégie de subword masking
à ceux en whole word masking. Le whole word masking a un impact positif sur les performances
en NLI (mais seulement de 0,5 point de précision). À notre grande surprise et contrairement à
l’anglais, cette stratégie de masking ne profite pas à des tâches de plus bas niveau (NER, étiquetage
morphosyntaxique et analyse syntaxique).

3.4 Impact de la taille du modèle

Le tableau 4 compare les modèles entraînés avec les architectures BASE et LARGE. Pour des raisons
pratiques, ces modèles ont été entraînés avec le corpus CCNET (135 Go). Les résultats confirment
l’impact positif de modèles plus grands sur les tâches NLI et NER. L’architecture LARGE conduit
à une réduction d’erreur respectivement de 19,7% et 23,7% sur ces tâches. Étonnamment, sur les
tâches d’étiquetage morphosyntaxique et d’analyse en dépendances, le fait d’avoir trois fois plus de
paramètres ne conduit pas à des résultats significativement meilleurs qu’avec le modèle BASE.

Tenney et al. (2019) et Jawahar et al. (2019) ont montré que les informations morphosyntaxiques
et syntaxiques sont apprises dans les couches inférieures de BERT tandis que les représentations
sémantiques plus profondes se retrouvent dans les couches supérieures. Les couches inférieures de
l’architecture BASE suffisent probablement à capturer ce qui est nécessaire aux tâches d’étiquetage
morphosyntaxique et d’analyse syntaxique.
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3.5 Impact du nombre de steps
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La Figure ci-contre indique la perplexité du mo-
dèle de langue CAMEMBERT original ainsi que
de ses performances sur nos tâches d’évaluation
en fonction du nombre d’epochs, et ce à chaque
epoch (8360 steps). Les résultats ci-contre sug-
gèrent que plus la tâche est complexe, plus le
nombre de steps a d’impact. Ainsi, alors qu’on
peut observer un plateau pour les tâches bas-
niveaux autour de 22000 steps, il semble que les
performances continuent marginalement d’aug-
menter pour le NLI.

La comparaison entre deux modèles CCNET
entraînés sur 100k et 500k steps respectivement (cf. Table 4) montre une légère augmentation des
scores en NLI (+0,84) alors que ceux-ci stagnent en étiquetage et en analyse syntaxique. Ces résultats
suggèrent que les représentations syntaxiques de bas niveau sont capturées bien plus tôt au cours de
l’apprentissage que ne sont extraites les informations sémantiques complexes nécessaires au NLI.

4 Conclusion

Nous avons étudié l’impact de la taille et du niveau d’hétérogénéité des données de pré-entraînement
sur la performance des modèles de langue neuronaux contextuels CAMEMBERT du français, ainsi
qu’entre autres, l’impact de la taille du modèle et du nombre de steps de pré-entraînement. Nos
résultats montrent que la taille des données d’entraînement n’a finalement que peu d’impact sur les
performances globales et ouvrent donc la voie à des modèles de langages neuronaux contextuels
spécialisés, liés à des domaines précis ou à des langues très peu dotées. La question de leur éven-
tuelle complémentarité avec des modèles fine-tuné sur des modèles de langage générique est reste
évidemment à explorer.

Entrainés sur des corpus open-source et disponibles sous une licence MIT, tous les modèles discutés
dans cet article sont accessibles librement sur https://camembert-model.fr.
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