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RESUME qui permet de proposer un jeu de séquences de taille
This paper focuses on statistical language modelling for aviestreinte a ['initialisation de I'apprentissage des multi-
tomatic speech recognition. We present a method whicgrammes. Nous évaluons alors en terme de perplexité le
aims at finding linguistic units in corpus. This method,modéle de séquences obtenu et donnons I'apport en terme
called the Selected History Principle, consists in findingle performances pour le systeme de reconnaissance Si-
strong distant relationships between words. The new unit®cco [5].
are phrases made up of basic units of our vocabulary lin- 2 METHODES DE CONSTRUCTION DE
ked by these distant relationships. We adapt the multigram R )
principle to large vocabularies in order to introduce an op- MODELES DE SEQUENCES
timal subset of these sequences into a bigram model. Th¥ans le cadre de nos modeles statistiques de langage, nous
bigram model using these sequences outperforms the basijons déja pris en compte la notion de séquence en ajou-
bigram model by 21% in terms of Perplexity, and increasetant au sein de nos modeles des unités correspondant a des
the recognition rate of the large vocabulary system Sirocclocutions de la langue Francaise, déterminées manuelle-
by 8.7%. The word error rate is decreased by 12.7%. ment, telles que « a_moins_que », « tout_de_méme », « au-
jourd_hui»..Nous avons ainsi ajouté 130 de ces locutions
1. INTRODUCTION r‘;l notre vocabu]aire de ba}se de 20K mots. Ces formes ont
L'unité lexicale la plus communément utilisée dans le cadrgl€ Selectionnees grace a nos connaissances linguistiques.
de la reconnaissance automatique de la parole (RAP) est'iiS; Si on souhaite en trouver d'autres qui ne sont pas
forme graphique telle qu’elle doit étre affichée par le sys[€censees, il est important d’automatiser le processus de
téme. Or, les unités lexicales du langage ne sont pas rféétection de ces séquences. Il existe des méthodes auto-
cessairement en adéquation avec ces formes graphiqutiques permettant de sélectionner un jeu de séquences
Notamment, une unité lexicale peut étre composée de gPtimal selon un critere donné, a partir d'un vocabulaire
suite de plusieurs formes graphiques. Un exemple révélge base de formes graphiques isolées. On peut distinguer
teur de telles unités est « pomme de terre ». Il estimportaffUX courants : I'un construit les séquences au fur et a me-
de prendre en compte ces particularités dans le cadre desigre de I'apprentissage du modéle de séquences; l'autre les
modélisation stochastique du langage, composante impd@nstruit toutes priori, avant tout apprentissage.
tante d'un systéme de reconnaissance. La communautd-@ premier courant [4] consiste a concaténer deux a deux
ainsi travaillé sur des modéles de séquences [1, 4, 11] ql@is.elements, du vocabulaire et a integrer dans celui-ci les
prennent en compte la notion de séquence en ajoutant Bieilleures séquences selon un critere tg:l gue l'information
vocabulaire de formes graphiques d’autres unités formééautuelle. Le processus est itéré jusqu’a convergence de la
par la concaténation d’unités de base. On aurait ainsi, paerplexité du modéle de sequences sur un corpus de de-
exemple, une unité « au_fur_et_a mesure_que » ou « peeloppement. A chaque itération, les corpus d’'apprentis-
tits_pois ». L'élaboration de tels modeles demande de déage et de développement sont reé-écrits en tenant compte
terminer un jeu de séquences utiles en terme de modéfles nouvelles unités. Ainsi, la premiére étape permet de
sation statistique du langage, d’une part, et l'introductiogonstruire des séquences de longueur 2, qui peuvent étre
de ces nouvelles unités dans le vocabulaire et le modéle aors utilisées a la deuxieme étape pour construire t;Ies se-
base, d’autre part. quences de longueur 3 ou 4, et ainsi de suite. Ces méthodes
Nous proposons dans cet article d'intégrer un jeu de s?ém efficaces, mais ne conviennent pas a notre cas. En ef-
quences préalablement déterminé a partir du vocabulaire & notre jeu de séquences est déterminé en utilisant le prin-
base. Ces séquences ont été sélectionnées selon une heGHe SHP et donc avant toute intégration dans un modéle de
tique fondée sur le Principe de Sélection par I'Historiqueangage. De plus nos sequences ne sont pas construites de
de la capacité prédictive d'un modeéle de langage en fong8Ule €tape, quelle que soit sa longueur. C'est donc d'une
tion de Ihistorique. Il permet, entre autres, de déceler diéthode d'intégration d’un jeu de séquences défjiori
fortes relations intra-lexicales, et donc les unités lexicalgdont nous avons besoin. ) o _
reposant sur ces relations. Les séquences déterminées déhtsecond courant est fondé sur le principe des multi-
nombreuses, au dela des capacités d’un systéme de recefaRmmes. Ce principe permet de déterminer de maniere ite-
naissance. Nous avons donc adapté le principe des mult@tive la participation des séquences au corpus d'apprentis-
grammes [1] aux modélesgrammes & grands vocabulaire Sage et de supprimer les séquences trop rares, qui sont plus
afin de déterminer un jeu de séquences a la fois de taill) poids qu'un atout dans le modéle de séquences final.
raisonnable et utile en terme de description statistique de processus est itéré jusqu’a convergence de la perplexite.
langage. Ce principe répond & notre probléme qui est i§ette méthode est non supervisée et repose sur des algo-
d’intégrer dans un modéle statistique de langage un soudthmes éprouvés comme l'algorithme EMxpectation-
ensemble utile des séquences obteraugsiori grace au Maximisatiop [2]. La méthode de détermination des se-
principe SHP. quences se distingue du premier courant en ce sens que
Par la suite, nous donnons un apercu des méthodes g?éjtes les séquences possibles, présentes dans le corpus
construction de modéles de séquences, et introduisonsdgPpPrentissage, sont présentees a lnitialisation de l'algo-

grands vocabulaires. Puis nous décrivons le principe SHPS Séquences inutiles sont peu a peu supprimees. Lalgo-
rithme d’apprentissage d’'un modele unigramme de multi-
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grammes opere comme suit : On notera que quandest nul, on revient au cas du modeéle
. bigramme.

1 Enume(rj(?z ! ensg{_mble des séquences p(;t?sentles dans r déterminer que la suite de mots « président de la Ré-
corpus I ap[|c))ren |ssggeha concurrence dune Ontg.ue%'iébllque » peut étre candidate au statut de séquence, on part
ma;qr,na €. ogner ? chaque sequence OSJ B?ﬁ,'so l'idée derelation intra-lexicaledistanteque nous illus-
sa frequence dans le corpus comme probablilite UNtons par I'exemple suivantSi le modéle de bigrammes

gramme, ) distants de distance 2 permet de prédire avec « beaucoup »
2. Supprimer les séquences les plus rares selon un seplilis de certitude le mot suivant « président de la » que ne
fixé a priori ; le peuvent les modéles de bigrammes distants de distance

3. Ré-estimer ces probabilités & I'aide d’'un algorithmel €t O, alors le lien entre « président » et le mot suivant

forward-backward utilisant le modéle unigramme « président de la » est suffisamment fort pour conclure a
courant; I'existence d'une séquence

4. Supprimer de I'ensemble des séquences, les plus rafegeste alors a definir une fonction qui mesure le pou-
(utilisation d’un seuil fixéa priori) selon le nouveau VO prédicteur de chacun des modeles distants ou non les
modeéle unigramme; uns par rapport aux autres, et ce pour un méme historique

o s o donné.
5. Itérer jusqu’a convergence de la perplexité. . o , .
. 2. Mesure du pouvoir prédicteur d’un modée
Nous reportons le lecteur aux travaux de S. Deligne [1

pour une formalisation des multigrammes ainsi que des  Statistique delangage ) o
algorithmesad hoc L'algorithme forward-backwardper- ~ La perplexité est une mesure communément utilisée pour
met de sommer, de maniére efficace, les vraisemblances@¢aluer un modele statistique de langage. Elle est definie
toutes les segmentations possibles du corpus d’apprentar 1a formule :
sage d'origine en utilisant les séquences du vocabulaire.
Le principe des multigrammes propose a la fois une mé- -
thode d’apprentissage d’un jeu optimal de séquences a par- N
pp = | [ P(wilh)
i=1

2~

tir d’'un jeu initial, ainsi qu’un algorithme permettant de (2)
calculer la vraisemblance d’une suite de mots en utilisant

les séquences ainsi obtenues. Il est donc adapté a notre pro- _ "

bléme qui est, rappelons le, d’intégrer un jeu de SéquencggN est |§ taille du corpus utilisé pour le calcul. Cette me-
toutes déterminéess priori. Toutefois, la méthode, du fait sure représente le facteur de branchement moyen du mo-
de sa combinatoire initiale importante, n'est pas adaptétele de langage [7], et donc sa capacité moyenne de pré-
directement aux grands vocabulaires. En effet, dans ce c&g¢tion : plus ce facteur est faible, plus sdre est la predic-
le nombre de séquences possibles a l'initialisation devie#on d’un mot a la suite d’un historique. La perplexité est
beaucoup trop important. Nous avons donc adapté le prikthe moyenne calculée sur tous les événements contenus
cipe des multigrammes en proposant & linitialisation dé&lans le corpus utilise. Ainsi, elle confond les capacités pre-
lalgorithme d’apprentissage non I'ensemble des séquencgigtives du modeéle en une seule mesure, indépendante de
possibles, mais un jeu restreint obtenu & la suite de nos tidtistorique. Or, la capacité de prédiction d’un modéle de

vaux sur le Principe de Sélection par I'Historique (SHP). langage est tres dépendante de I'historique. On se propose
donc dans la suite de ré-écrire la formule de la perplexité

3. CONSTRUCTION D’UN JEU DE afin d’extraire une mesure de cette capacité pour un histo-

3 SHP rique donné.
SEQUENCES SELON LE PRINCIPE Souvent, on utilise la formule (2) sous sa forme logarith-

Une séquence comme « pomme de terre » peut étre Conglique afin de manipuler une somme :
dérée comme étant construite par la liaison des deux mots
« pomme » et « terre » a lI'aide du mot outil « de ». Cette

construction donne naissance a une unité dont le sens n'est 1 &
pas une fonction simple des sens de ses composants. Dans log PP = N Z log P(w;|h;) 3
cette relation entre les deux mots « pomme » et « terre », i=1

les deux mots sont distants I'un de l'autre. On peut pen- )

ser de méme a de nombreux autres exemples mettant @ peut ré—organlser,ce,tte somme en regroupant les occur-
jeu des relations & des distances différentes comme, p&nces des mémes eévénements. Ici, un événement est un
exemple, « metteur en scéne », « président de la Réphistorique suivi d’'un mot :

bligue », « pince & linge.». En resanche, toute occurrence

d’une telle construction ne correspond pas a une unité lin- 1

guistique. Ainsi, dans le groupe nominal « le livre de Ka- log PP = —— Z N(hw)log P(wlh)  (4)

mel », « livre de Kamel » ne peut prétendre au statut de hw, hweC

sequence. _ ou N (hw) est le nombre de fois que la suite est rencon-
3.1. Modéles distants trée dans le corpus utilisé, ici nafé On peut maintenant
Pour déterminer les suites de mots qui peuvent devenir déactoriser les termes de méme historique et obtenir .
séquences dans le cadre d’'un modéle statistique de langage,

nous utilisons des modéles de bigrammes distants [6] avec

des distances différentes. A chaque valeur de la disténce

est associé un modéle distinct défini par : log PP = —% Yol Y. N(hw;)log P(w;|h)
heC \wi, hw; €C
(6)
Py(wilwy ... wi—) "B Py(wilwi—q—y) .
Na(w; w;) En définissan®)(h) = >_,,. pu;ec NV (hw;) log P(w;lh),
et T \Timd-1, ) (1)  on obtient finalement :
N(wi—d-1)
ol Ny(v,w) est le nombre de fois queetw ont été ren- log PP = 1 Z Q(h) (6)
contrés dans le corpus d’'apprentissage séparés pats. N hee
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Ainsi définie, Q(h) est constituée des termes de la perTAB. 1. Echantillon des « meilleures » suites de trois et
plexité correspondant a I'historiqug et seulement & cet quatre mots ayant une forte relation intra-lexicale distante
historique. Comme la perplexité est une mesure moyenrix extrémités.

de la capacité prédictive du modele sur I'ensemble des his- Suites de 3 mots Suites de 4 mots

toriques () (h) définie comme la restriction deP ah, peut voler en éclats pain sur la planche

étre considérée comme une mesure de cette capacité pour  vice de procédure joindre les deux bouts

I'historique h. Cette mesure a été utilisée en premier lieu vents et marees | inventaire a la Prévert

pour une combinaison entre modeéles fondées sur la sélec-  valetde chambre | interruption volontaire de grossesse

tion d'un modéle parmi d’autres. Pour ce faire, le modéle vaille que vaille _infraction & la loi

de langage choisi, pour un historique dorinéest celui vache a lait impot sur le revenu

qui obtient la valeuQ (k) la plus haute. Ceci permet de eurs 8 gages feux de la rampe

combiner des modeéles plus efficacement que ne le permet tre”:iraeg?zr;tsfnte"e c%%‘féfiggﬂggusg‘::éfe

une combinaison linéaire [9]. Commfa le principe consiste seigneur tout honneuf colle & I peau

a choisir le modele en fonction de I'historique, nous ap-

pelons cette approche le principe de Sélection par I'Histo- . 3

rique (SHP). TAB. 2 Perform.a'nces des modeles sans séquences en
terme de perplexité.

3.3. Choix des candidats au statut de séquence Modele | Perplexité

La mesure définie ci-dessus peut étre utilisée pour compa- bigramme | 127.1

rer le pouvoir prédicteur de plusieurs modéles de langage trigramme| 89.1

entre-eux, pour un méme historique donné. On peut ainsi
comparer un modele de langage distant a un modéle n 4 A . ey,
distant. Partant de I'idée de relation intra-lexicale distant%?/ec la méthodabsolute-discountinfg]. Le corpus d'ex

historiqueh tel | dele de | distant graction utilisé afin de déterminer les séquences est consti-
un historiquen tel que le modele de langage distant auraly s ge 10M de mots provenant de trois corpus, tous dis-

un pouvoir prédicteur beaucoup plus important que Celdincis qy corpus d’apprentissage : 2M de mots du journal
du modele non distant peut alors étre utilisé pour formey o Monde 6M provenant du journale Monde Diploma-
des suites de mots candidates au statut de séquence. g eet 2M provenant de la version en ligne du journal Al-
Nous avons ainsi comparé un modele de bigrammes diggrien de langue Francai& Watan Enfin, le corpus de
tants de distance 1 par rapport a un modele bigrammgst utilisé est constitué de 2M de mots issus du cotjgus

(distance nulle) d’une part, et un modele de bigrammegjonde Ce dernier corpus n’a aucune partie commune avec
distants de distance 2 par rapport au méme modele Ris autres corpus.

gramme, d'autre part. Le premier jeu de comparaison N "

permet de construire des séquences de longueur 3, aldié-- Modeles de référence . .

que le deuxiéme donne naissance a des séquences de logs performances des modéles bigramme et trigramme en
gueur 4. Nous donnons ci-dessous la méthode utilisée poi@me de perplexité ont été estimées sur ce corpus de test.
construire les séquences de longueur 3 : Ces performances sont données dans la table 2.

1. Utiliser un corpus dit d’extractiof}; 4.2. Mgdéledeséquenc&s . .
Nous utilisons l'algorithme adapté d’apprentissage des

2. Pour chaquelhls‘tc:jrlquSeCiTQwi_l d'occurrence sUp€- myitigrammes en prenant comme jeu initial de séquences
neg(e Ou egale a dans. . lors incl les sequences de longueur 3 et 4 telles qu’obtenues par la
T : ?1(7'“1‘—21“!’,[—1) > Q(wi—é“’é—é) acirs Inc utr)le méthode SHP. De plus, conscients de I'importance des sé-
dou es eds'dsutl e&’i*ﬂt‘}i{lt“éi €L dans Tensembl€  guences de longueur 2 [4], nous intégrons aussi tous les
€s candicates au statut de sequence. couples de mots présents dans le corpus d’apprentissage.
Q1 (w;—>w;_1) est la capacité prédictive du modéle de pi-De toutes ces séquences candidates, nous rejetons les sé-

grammes distants (distance égale a 1) pour I'historiquguences présentes moins de 10 fois dans le corpus d'ap-
Wi—sw;i_1 €tQ(w;_sw;_1) celle du modele de bigrammes prentissage. Finalement, en réunissant les ensembles de

non distants. Nous avons choisi expérimentalement la vaYites de 2, 3 et 4 mots, nous avons a disposition envi-
leur 10 pour seuit.. Ce seuil permet de ne pas comparefon 3.5M d’'unités pouvant étre ajoutées aux 20K formes

deux modeles de langage sur des historiques trop raresd§ Pase. Parmi ces séquences, 1.4M sont de longueur 3 et
donc des données trop peu nombreuses. 120K séquences sont de longueur 4. Comme condition de

Nous avons appliqué cette méthode a la détection de sgnvergence de l'algorithme, nous avons dans un premier
quences de Ioﬁ)w%uqeur 3 et 4. Bien que les données d'a mps choisi la perplexité sur le corpus de développement
prentissage et d'extraction utilisées ne sont décrites q tighﬂ ggurgt?stl‘j’ Isfilrjr?o?lg Jggrlp;]ésgﬂncq)gie&ghsa(\équueeggés les
par la suite, nous donnons pour information, dans la tabl ! opp | lite 2 9 lon |
1, un échantillon représentatif de ces séquences par gs rares (10% de la totalité des séquences) selon le mo-
les meilleures en terme d'écart eniER (w; ow; 1) et le de séquences estimé a cette étape. Nous avons opéré
L\ ie2 il = lapprentissage d’'un modéle bigramme de séquences en
Q(w;—>w;_1 ). On remarque que les sequences ainsi détefiico i le nrincipe des multigrammes adapté aux grands
minées sont intuitivement représentatives de la langue. L cabulaire% Lepvocabulairego timal obtenpu en ter?ne de
séquences ont ceci de particulier qu'elles corresponde rplexité est de taille 40K dona 20K séquences réparties
aussi bien a des unites lexicales (« tremblement de terre % ngme suit - 18.2K séguences de lon ugur 2 1.6K ge lon-
gu'a des expressions toutes faites comme « joindre les de by q 9 el
eur 3 et 0.2K de longueur 4. Ces effectifs confirment,
comme nous l'avions prévu ci-dessus, I'importance des sé-
guences de longueur 2. Le modéle bigramme de séquences
i ainsi construit obtient une perplexité de 100.2 sur le cor-
4. CONSTRUC‘T' ON ET EVAL UATION DE pus de test, soit une amélioration de 21.2% par rapport a la
MODELE DE SEQUENCES perplexité du modéle bigramme de mots simples (127.1).
Nous avons estimé les modéles de langage en utilisant ua taille du vocabulaire ainsi obtenu est le double de celle
vocabulaire de 20K mots et 38M de mots d'apprentissagéu vocabulaire initial. Or, les séquences sont destinées a
issus du corpus journalistiguee Monde(années 87-88). étre intégrées dans un systéeme de reconnaissance. C'est
Tous les parameétres absents du corpus d’apprentissage patrquoi, nous avons décidé d'utiliser aussi un vocabulaire
été estimés en utilisant le principe du regdatking-of)  de séquences de taille plus restreinte. Pour cela, nous avons

bouts », de type verbale ou nominale, qui font toute l'iden
tité d'une langue.
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laissé I'algorithme se dérouler jusqu’a atteindre un nombré&AB. 3: Performances du systéme Sirocco selon que les sé-
de séquences raisonnable. Nous avons fixé cette taillegéiences sont utilisées ou non en premiéere passe, en terme
4000, suite a des travaux précédents [11]. de mots reconnus (REC), substitués (SUBS), supprimés

5. APPLICATION A LA RECONNAISSANCE (SUPP), insérés (INS), et de taux d’erreur (WER).

Version REC | SUBS | SUPP| INS | WER

AUTOMATIQUE DE LA PAROLE sans séquences 61.9 | 30.9 72 | 45| 42,6

Suite aux expérimentations précédentes, nous avons obteni@vec séquences (20K) 66.8 | 270 | 63 | 45 | 37.8
deux modeles bigrammes de séquences, I'un utilisant 20k avec séquences (4K)| 67.3 | 262 | 65 | 45 | 372

z

séquences, et l'autre 4000 séquences. Nous avons intege matire de renforcer leur robustesse en reconnaissance.
ces modeéles de séquences dans le systéeme Sirocco. 'Si-

rocco [5] thttp ://www. irisa.fr/sirocco/)est 6. CONCLUSION

un systeme fondé sur l'algorithme de reconnaissance pridous avons présenté dans cet article le principe de Sé-
posé par S. Ortmanns et H. Ney [10]. Le systéme fondection par I'Historique, permettant de construire un jeu
tionne en deux passes. La premiere génere un graphe de séquences candidates a I'introduction dans le vocabu-
mots dirigé et acyclique. Chaque transition est décrite pasire du modéle bigramme d’un systéme de RAP. Le prin-
un score acoustique et un score linguistique. Cette premiégtpe multigramme a permis alors de sélectionner les sé-
passe utilise un modéle bigramme. La deuxieme permeuences les plus utiles en terme de perplexité. Finalement,
d'utiliser un modele plus performant, comme un modéldes séquences obtenues ont permis d’améliorer le modéle
trigramme, pour rechercher dans le graphe la suite de mafigramme de base de 21% en Perplexité et le taux de re-
ayant le meilleur compromis entre vraisemblance acougonnaissance du systéme de 8.7%. Le taux d’erreur a été
tique et vraisemblance linguistique. L'unité acoustique utidiminué de 12.7%. Les séquences obtenues semblent avoir
lisée est le phoneme. A chacun est associé un Modele dae validité linguistique certaine. Toutefois une étude reste
Markov Caché a trois états connectés de gauche a drodéiamener afin de confirmer leur utilité d’un point de vue lin-
sans saut possible du premier au troisieme état. Le sjuistique. De plus, la méme démarche, telle que présen-
gnal acoustique a été échantillonné a 16kHz. Les vecteutée dans cet article, peut étre utilisée avec d’autres heuris-
acoustiques sont formés de 35 coefficients cepstraux : éngégues de détermination d’un jeu initial de séquences. On
gie (11 coefficients), premieres et deuxiemes dérivees (Jikut penser, par exemple, a utiliser le constat sur la robus-
coefficients pour chaque liste). Pour la transformation cepsesse des mots courts en reconnaissance quand ils sont in-
trale, une fenétre de largeur 512 échantillons et un decalag&yrés dans des séquences, et systématiser leur intégration.

de 128 ont éte utilisés. A chaque état de HMM est ass@&nfin, un point important est aussi de mettre en ceuvre un
ciée une distribution de probabilités, définie par une mixmodele de trigrammes de séquences.

ture de 16 gaussiennes de matrice de covariance diagonale.
Les données de BREF80 [8] ont été utilisées pour I'appren-
tissage des modeles acoustiques. Pour I'ensemble des 2
formes graphiques de base utilisées par le systéme, on ma-
nipule 64K prononciations différentes. Les prononciations
possibles d’'une séquence ont été générées par énumérati
des concaténations des prononciations des mots composal
cette séquence.

Nous comparons le systéme utilisant les séquences a la ver-
sion de base. Celle-ci utilise en premiéere passe un modéLIjE$
bigramme de mots simples et analyse les graphes avec ]
modele trigramme de mots simples. Les versions utilisant
les séquences utilisent en premiére et deuxieme passe un
modéle bigramme de séquences. Les trois versions de S[4]
rocco ont été testées sur 300 phrases non utilisées pour

l'apprentissage des modeéles acoustiques. Les performancgsS] G. Gravier and F. Yvon.

de ces deux versions en terme de mots reconnus, substi-
tués, supprimés et insérés, ainsi qu’en termé&\ibed Er-
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