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Introduction

Contexte d’étude

En tant que mode de communication privilégié de l'humain, la parole aiguise depuis
longtemps la curiosité des scienti�ques. Que ce soit en vue d'une meilleure compréhension
du processus de pensée humain ou à des �ns technologiques telles que le dialogue homme-
machine, beaucoup de travaux ont cherché à formaliser la parole a�n d'en permettre la
reconnaissance, c'est-à-dire de permettre le passage automatique d'un signal de parole à du
texte. Avec l'avènement de l'informatique, ces e�orts ont été récompensés par de nombreux
progrès. Aujourd'hui, les systèmes les plus polyvalents, systèmes dits de reconnaissance
de la parole continue à grand vocabulaire, commencent à transcrire raisonnablement bien
des discours prononcés par des locuteurs variés avec un vocabulaire riche. Ces systèmes
ouvrent la voie à de nouvelles applications, notamment dans le domaine du traitement de
documents multimédias.

Avec la popularisation récente de dispositifs d'enregistrement numérique ainsi que l'es-
sor de nouvelles technologies de télécommunication, la production et la consommation de
contenus multimédias ont explosé. À titre d'exemple, plus de 150 chaînes sont disponibles
par défaut à partir des boîtiers TV fournis par de nombreux fournisseurs d'accès à Internet.
De même sur Internet, le site de partage de vidéos YouTube annonçait début 2010 référen-
cer chaque minute l'équivalent de 24 heures de nouvelles vidéos, tout en revendiquant 2
milliards de vidéos vues par jour. Face à ce foisonnement, l'automatisation de tâches faci-
litant l'accès au contenu de documents multimédias est devenue un enjeu majeur. Citons
parmi ces tâches l'indexation de documents a�n de faciliter les recherches d'utilisateurs,
la construction automatique de résumés pour permettre une compréhension rapide des
documents, ou encore la mise en relation de documents multimédias pour favoriser les pos-
sibilités de navigation entre contenus. De manière générale, ces tâches nécessitent d'accéder
automatiquement au contenu sémantique des documents. Or, parmi les di�érentes modali-
tés o�ertes par le multimédia (vidéo, image, son, texte. . .), la parole s'avère être un vecteur
d'information très riche dans une majorité de cas. En cela, les systèmes de reconnaissance
automatique de la parole sont des outils primordiaux car, en transcrivant un signal de
parole en texte, ils ouvrent la voie à des traitements élaborés à partir de techniques de trai-
tement automatique des langues. Dans cette optique, la qualité des transcriptions fournies
par un système, typiquement le nombre de mots mal transcrits, est un paramètre essentiel.
Il est notamment primordial de bien transcrire les mots ou séquences de mots les plus
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Introduction

porteurs de sens dans un document si l'on souhaite en décrire correctement le contenu.
Dans ce contexte, on attend alors des systèmes de reconnaissance automatique de la

parole qu'ils soient capables de transcrire e�cacement une très large panoplie de docu-
ments multimédias se distinguant notamment par des sujets abordés très variés. Pour cela,
une grande majorité de systèmes actuels s'appuie sur un cadre statistique permettant de
concilier les aspects acoustiques et linguistiques du langage parlé. Sur le plan linguistique,
le langage s'y trouve modélisé par un vocabulaire, qui recense l'ensemble �gé des mots
que sera capable de reconnaître le système, et par un modèle de langue qui a pour but
d'assigner une probabilité a priori à des séquences de mots du vocabulaire. Pour calculer
ces probabilités, les modèles de l'état de l'art ne modélisent pas des séquences de mots
dans leur globalité mais calculent localement la probabilité de chacun de leurs mots étant
donnés quelques mots qui les précèdent. Ces modèles, appelé modèles n-grammes, sont
ceux qui permettent aujourd'hui d'obtenir les meilleures performances pour des tâches de
reconnaissance automatique de la parole à grand vocabulaire. Cette modélisation statis-
tique du langage requiert un processus d'apprentissage relativement simple puisqu'il ne
nécessite aucune expertise linguistique. Celui-ci s'appuie en e�et principalement sur le cal-
cul de fréquences d'apparition de séquences de mots au sein d'un très vaste corpus textuel
d'apprentissage. Cependant, malgré cette simplicité apparente, cet apprentissage nécessite
en réalité une multitude de petits traitements fastidieux, notamment liés à la préparation
des textes. Par conséquent, une fois le vocabulaire et le modèle de langue appris, il est
exclu de lancer un nouvel apprentissage pour essayer de modéliser au mieux le contenu
linguistique de chaque nouveau document que le système de reconnaissance aurait à trans-
crire. Pourtant, il ressort de manière évidente que ce contenu varie grandement selon que
les documents abordent un thème ou un autre. Par exemple, le choix et l'emploi des mots
faits par un locuteur n'est pas le même s'il parle de ses vacances dans le Paci�que ou s'il
parle du dernier accessoire high-tech qui vient de sortir. Pour compenser cette impossibi-
lité, le corpus d'apprentissage utilisé est souvent constitué de textes d'une grande variété
thématique a�n de fournir au vocabulaire et au modèle de langue une connaissance la
plus vaste possible des usages de la langue. Si cette stratégie fonctionne relativement bien
dans le cadre de la transcription d'une collection fermée de documents dont les thèmes
abordés sont relativement proches de ceux vus dans le corpus d'apprentissage, elle atteint
ses limites dans le cadre du traitement de �ux multimédias ou de collections �uctuantes
telles que les bases de sites de partage de vidéos. Dans ces dernières conditions, les thèmes
abordés changent fréquemment et sont di�cilement prévisibles. Il devient alors irréaliste
d'espérer pouvoir construire un corpus d'apprentissage qui couvre tous les thèmes envisa-
geables une fois pour toutes et qui permette une utilisation pertinente pour chacun des
thèmes. Pour pallier ce problème, une solution est d'adapter le vocabulaire et le modèle
de langue au thème de chaque nouveau document rencontré sans relancer un processus
complet d'apprentissage. C'est précisément ce à quoi s'intéresse cette thèse.

Problématique et objectifs de la thèse

Cette thèse présente nos travaux sur l'adaptation thématique d'un système de recon-
naissance automatique de la parole. Pour réaliser cette adaptation, nous adoptons une
stratégie en 3 temps présentée par la �gure 1. Dans un premier temps, partant d'un do-
cument à transcrire supposé traiter d'un thème unique mais non connu à l'avance, nous
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FIGURE 1 � Stratégie d'adaptation thématique d'un système de reconnaissance automatique
de la parole pour un document multimédia donné.

cherchons à récupérer des données textuelles relevant du même thème que le document en
nous appuyant sur une première transcription obtenue grâce au système de reconnaissance
généraliste à adapter. En se fondant sur les informations que fournissent ces données, il
s'agit alors, dans un second temps, d'enrichir le vocabulaire du système a�n de couvrir
au mieux la richesse lexicale du thème considéré et, dans un troisième temps, de mettre à
jour le modèle de langue de manière à ce que ce dernier modélise mieux les probabilités
de succession des mots au sein du thème. L'objectif �nal de ce processus est de générer
une seconde transcription du document initial avec l'espoir que celle-ci soit de meilleure
qualité que celle fournie par le système généraliste. Elle doit notamment contenir moins d'er-
reurs sur les séquences de mots spéci�ques au thème du document de manière à permettre
des traitements sémantiques performants en aval de la tâche de transcription, comme par
exemple une tâche d'indexation.

Ce schéma d'adaptation correspond globalement à une tendance déjà amorcée dans
divers travaux d'adaptation linguistique d'un système de transcription (Bellegarda, 2004).
Il ressort de ces études que la mise en ÷uvre d'un tel processus doit résoudre de multiples
problèmes. Tout d'abord, la manière de caractériser un thème à partir d'une transcription
automatique est une question centrale car cette caractérisation doit guider la tâche de récu-
pération de données d'adaptation et conditionne le reste du processus. De même, il s'avère
important de savoir déterminer ce qui di�érencie l'emploi usuel du langage � nous parlerons
de langage général ou généraliste � de son emploi au sein d'un thème donné. Par ailleurs, il
faut ré�échir au choix des ressources textuelles qui permettront de dévoiler ces spéci�cités.
De manière complémentaire, il faut être à même de pouvoir intégrer ces spéci�cités dans un
nouveau vocabulaire et dans un nouveau modèle de langue. Ceci soulève des questions plus
techniques concernant les méthodes permettant de modi�er les probabilités d'un modèle
de langue, d'ajouter de nouveaux mots dans le vocabulaire et d'intégrer ces derniers dans
le nouveau modèle de langue.

Dans notre travail, la réalisation de ces diverses tâches est guidée par une même philo-
sophie qui distingue notre travail des tentatives rencontrées jusqu'à présent dans la littéra-
ture. Tout d'abord, nous avons développé une chaîne d'adaptation complète qui, en tant
que telle, se démarque d'une majorité de travaux qui n'étudient qu'un aspect du schéma
d'adaptation que nous avons présenté. Par ailleurs, nous avons souhaité que l'ensemble des
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traitements de cette chaîne soit entièrement non supervisé de manière à pouvoir traiter des
documents tout-venant de manière automatique. Cette volonté concerne notamment les
méthodes que nous souhaitons adopter pour la caractérisation d'un thème. Nous ne vou-
lons en particulier pas faire quelque hypothèse que ce soit sur les thèmes que le système de
transcription pourrait être amené à rencontrer et, à plus forte raison, nous ne voulons pas
nous fonder sur un ensemble �gé de thèmes �xés a priori car nous ne savons pas à l'avance
quels thèmes vont être abordés et ceux-ci peuvent évoluer avec le temps. Par ailleurs, nous
ne souhaitons pas �ger la caractérisation d'un thème car celle-ci peut s'avérer di�érente
d'un document à l'autre. Pour combler cette absence de supervision, nous faisons un usage
intensif de techniques de traitement automatique des langues.

Concrètement, nous proposons de caractériser le thème d'une transcription par des
mots-clés extraits automatiquement en adaptant le critère tf-idf , issu du domaine de la re-
cherche d'information et classiquement appliqué à des textes écrits, aux spéci�cités de l'oral.
Nous montrons que cette caractérisation d'un thème permet de �ltrer thématiquement des
pages Web a�n de constituer un corpus d'adaptation. Par ailleurs, nous mettons au jour
les spéci�cités linguistiques de ce corpus en nous appuyant sur des techniques d'acquisition
automatique de terminologies, techniques qui consistent à mettre en évidence les mots et
séquences de mots importants pour un thème donné. Ces deux techniques présentent l'ori-
ginalité et l'intérêt de manipuler des éléments linguistiques explicites, tels que des mots ou
des séquences de mots, qui sont directement intégrables dans les composants linguistiques
d'un système de reconnaissance automatique de la parole. Elles se distinguent en cela par-
ticulièrement des méthodes dérivées de l'analyse sémantique latente qui s'appuient sur des
concepts �ous et di�cilement utilisables tels quels.

En�n, nous souhaitons rester dans le cadre de la modélisation du langage par des mo-
dèles n-grammes car ceux-ci sont les modèles les plus performants actuellement et sont
en cela ceux qu'utilise la plupart des systèmes récents de reconnaissance automatique de
la parole à grand vocabulaire1. Dans ce cadre, nous proposons deux contributions origi-
nales. D'une part, nous montrons que le processus de réestimation des probabilités d'un
modèle de langue peut être rendu fonction de chaque thème sans aucune supervision. Pour
cela, nous spécialisons la technique dite d'adaptation par minimum d'information discrimi-
nante (MDI) de telle sorte que seules soient adaptées les probabilités du modèle de langue
portant sur les mots importants pour le thème considéré, ces mots étant fournis par nos
terminologies. Cette méthode se distingue particulièrement des techniques de réestimation
classiques qui n'intègrent aucune connaissance linguistique. D'autre part, nous présentons
une nouvelle manière d'intégrer de nouveaux mots liés à un thème donné dans le voca-
bulaire et le modèle de langue d'un système initial. Nous montrons notamment qu'il est
possible de déterminer automatiquement les séquences de mots qui se rapportent le plus
vraisemblablement à de nouveaux mots, alors que ceux-ci n'ont jamais ou que rarement été
observés lors de l'apprentissage du système. En assimilant chaque nouveau mot à des mots
déjà connus du système grâce à des relations paradigmatiques, cette technique présente
l'avantage de générer des n-grammes sémantiquement cohérents et ainsi de ne pas surgé-
néraliser l'emploi d'un nouveau mot comme le font généralement des modèles de langue
n-grammes à vocabulaire ouvert.

1Nous restons néanmoins conscient que d'autres types de modélisations linguistiques pourraient être
intéressants pour mettre en application un processus d'adaptation thématique. Nous ne manquerons pas
de souligner diverses pistes qui pourraient, à l'occasion, être investiguées en ce sens.
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Organisation du manuscrit

Ce manuscrit se compose de sept chapitres. Les trois premiers posent le cadre scienti-
�que de nos travaux. Nous présentons tout d'abord une vue d'ensemble du fonctionnement
d'un système de reconnaissance automatique de la parole continue à grand vocabulaire tel
que celui que nous avons utilisé pour nos travaux. Nous détaillons ensuite la question de la
modélisation statistique du langage, dressant un panorama des di�érentes approches théo-
riques existantes et nous attardant sur le cas des modèles n-grammes. Ce chapitre est pour
nous l'occasion de développer les faiblesses de ces modèles, notamment pour modéliser le
langage dans un contexte thématiquement marqué. Le chapitre 3 présente alors un état de
l'art des travaux qui s'intéressent à l'adaptation des composants linguistiques d'un système
de reconnaissance automatique de la parole. À la lumière de ces explications et des ensei-
gnements qui peuvent en être tirés, le chapitre 4 présente une vue détaillée de la chaîne de
traitements que nous proposons. Comme nous l'avons expliqué, cette chaîne s'articule au-
tour des tâches de récupération de données d'adaptation, de réestimation des probabilités
du modèle de langue et de mise à jour du vocabulaire. Les chapitres suivants détaillent alors
nos contributions pour chacune de ces tâches. Au chapitre 5, nous présentons une technique
de récupération non supervisée de textes thématiques à partir d'Internet. Cette technique
s'appuie sur une caractérisation d'un thème par des mots-clés extraits d'une transcrip-
tion automatique. Le chapitre 6 montre ensuite comment il est possible de caractériser
les spéci�cités lexicales et linguistiques d'un thème à partir des données d'adaptation par
la construction de terminologies. Nous montrons que ces terminologies peuvent permettre
d'adapter précisément un modèle de langue n-gramme. En�n, le chapitre 7 présente des
travaux plus exploratoires sur la mise à jour du vocabulaire. Nous mettons notamment
en lumière le fait que des mots jusqu'alors absents du vocabulaire peuvent être intégrer
dans un modèle de langue n-gramme pré-existant en générant arti�ciellement des contextes
d'utilisation de ces nouveaux mots grâce à des relations sémantiques.
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Chapitre 1

Reconnaissance automatique
de la parole

Dans notre perspective d'adaptation thématique des composants linguistiques d'un
système de reconnaissance automatique de la parole, il est essentiel d'avoir une bonne vision
d'ensemble du processus permettant de passer d'un signal audio à sa transcription textuelle.
L'objectif de ce chapitre est donc de dresser un panorama tant théorique que pratique
du fonctionnement d'un système de reconnaissance automatique de la parole continue à
grand vocabulaire. Plus particulièrement, nous mettons l'accent sur les di�érents points du
processus de transcription qui présentent des aspects linguistiques. Pour plus de précisions,
signalons qu'il existe di�érents très bons ouvrages qui exposent en détails le fonctionnement
de tous les aspects d'un système de transcription (Rabiner et Juang, 1993 ; Jelinek, 1998 ;
Haton et al., 2006). Dans un premier temps, nous présentons les principes généraux de
la reconnaissance statistique de la parole, puis montrons par quels biais algorithmiques
ces principes peuvent être e�cacement mis en ÷uvre. Nous nous attardons ensuite sur
quelques types de sorties que peut fournir un système de reconnaissance ainsi que sur
di�érentes méthodes d'évaluation existantes pour juger de leur qualité. En�n, nous donnons
un exemple concret de système à travers la présentation du système Irene, système utilisé
pour l'ensemble des travaux relatés dans ce manuscrit.

1.1 Principes généraux

Le but d'un système de reconnaissance automatique de la parole est de fournir la
transcription textuelle d'un signal audio d'entrée contenant de la parole. Dans le cadre de la
modélisation statistique de la parole, cette tâche équivaut à rechercher parmi l'ensemble des
séquences de mots possibles à partir d'un vocabulaire �xé la séquence la plus probable W ∗

étant donnée une séquence Y de caractéristiques acoustiques observées à partir du signal
d'entrée. Mathématiquement, cela s'écrit sous la forme de la maximisation a posteriori
suivante :

W ∗ = arg max
W

P [W |Y ] . (1.1)
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FIGURE 1.1 � Vue schématique d'un système de reconnaissance automatique de la parole.

où W parcourt l'ensemble des séquences de mots possibles à partir du vocabulaire du
système. Par application de la règle de Bayes, cette formule est décomposée en :

W ∗ = arg max
W

p(Y |W )× P [W ]

p(Y )
(1.2)

où p(Y |W ) est la vraisemblance des observations acoustiques sachant une séquence de
mots testée, P [W ] est la probabilité a priori de cette séquence de mots et p(Y ) est la
vraisemblance a priori de la réalisation acoustique. Puisque la vraisemblance p(Y ) est la
même quelque soit la séquence W , la recherche de W ∗ peut se simpli�er en :

W ∗ = arg max
W

p(Y |W )× P [W ] . (1.3)

En pratique, la formule (1.3) subit quelques aménagements. D'une part, les scores
p(Y |W ) et P [W ] ne sont pas du même ordre de grandeur car ils ne sont pas calculés
sur le même type de données. Par conséquent, un facteur d'échelle ψ est introduit pour
pondérer les probabilités linguistiques P [W ]. D'autre part, il s'avère nécessaire d'ajouter
un terme permettant de jouer sur la longueur des séquences de mots souhaitée en sortie. Ce
coe�cient, noté I, est appelé pénalité d'insertion. La recherche de la séquence optimaleW ∗

s'appuie alors sur le calcul d'un score global pour chaque hypothèse de transcription W ,
soit :

W ∗ = arg max
W

p(Y |W )× P [W ]ψ × I |W |︸ ︷︷ ︸
score(W )

, (1.4)

où |W | est le nombre de mots de la séquence W .
Cette dernière formule met en évidence di�érents composants (�gure 1.1) : un module

de caractérisation du signal permet de transformer le signal audio en une séquence Y de
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Orthographe → Prononciation
clans → k l a∼

clans → k l a∼ z
clef → k l e
clé → k l e

être → E t R @
être → E t R
être → E t

TABLE 1.1 � Aperçu du contenu du vocabulaire.

vecteurs numériques ; un modèle acoustique calcule la vraisemblance p(Y |W ) ; un modèle
de langue se charge de la probabilité P [W ], alors que le lien entre les représentations sur
lesquelles se fondent ces deux derniers modèles se fait par l'entremise d'un lexique phonétisé
qui associe à chaque mot du vocabulaire une ou plusieurs prononciations possibles. Nous
décrivons brièvement chacun de ces quatre composants.

1.1.1 Caractérisation du signal

La représentation adoptée d'un signal de parole consiste en une séquence de vecteurs nu-
mériques Y = y1...yT où chaque vecteur yi représente quelques millisecondes (typiquement
10ms) du signal d'entrée. De ces � tranches � de signal, appelées trames, des caractéris-
tiques relatives à l'énergie et aux gammes de fréquences vocales sont extraites. En incluant
les variations du premier, voire du second ordre, de ces paramètres, les vecteurs de carac-
téristiques sont typiquement de dimension 40.

1.1.2 Vocabulaire et lexique phonétisé

Le vocabulaire dé�nit l'ensemble des mots qu'est capable de manipuler le système de
reconnaissance. En cela, cet ensemble est un élément déterminant car il restreint les sorties
du système aux seuls mots qu'il contient. Typiquement, dans un système dit � à grand voca-
bulaire �, le vocabulaire répertorie plusieurs dizaines de milliers de mots. En pratique, pour
faire le lien entre modélisations acoustique et linguistique, ce vocabulaire est transformé
en un lexique phonétisé (ou dictionnaire de prononciation, ou dictionnaire phonétique) où
chaque mot est associé à une liste de prononciations possibles. Ces prononciations sont
représentées sous la forme de séquences de phonèmes, unités représentant les sons élémen-
taires d'une langue et utilisant un alphabet propre.

La table 1.1 donne un aperçu du contenu potentiel d'un lexique phonétisé. Cet exemple
nous o�re l'occasion de quelques précisions. Tout d'abord, les mots du vocabulaire ne
sont symbolisés que par une chaîne graphique représentant leur orthographe, c'est-à-dire
qu'aucune information sémantique ne leur est attachée. Ainsi, du point de vue du système
de reconnaissance, deux mots seront acoustiquement et linguistiquement modélisés de la
même manière s'ils partagent la même orthographe, quand bien même cette orthographe
puisse confondre di�érentes acceptions. Par exemple, le mot être peut référer à l'auxiliaire
tout comme au nom commun. À l'inverse, les mots clé et clef seront considérés comme
deux mots distincts. Ces problèmes peuvent être levés au moment de la construction du
vocabulaire ou par l'adoption de modèles de langues particuliers comme nous le verrons au
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FIGURE 1.2 � Représentation du lexique phonétisé sous la forme d'un arbre lexical. Cerclés
de gras, les n÷uds correspondant à la �n de transcription phonétique d'un mot.

chapitre 2. Ensuite, au sein du lexique phonétisé, les variantes de prononciation d'un mot
peuvent permettre de modéliser les prononciations résultant d'éventuelles liaisons avec les
mots qui pourraient les précéder ou leur succéder. Comme la multiplication des variantes
de prononciation dans un lexique tend toutefois à ajouter de l'ambiguïté lors du processus
de transcription (Rosenfeld, 1995), certains systèmes proposent de contextualiser certaines
d'entre elles. Par exemple, il est possible de préciser que la variante de prononciation
� clans → k l a∼ z �, où le s �nal est prononcé, n'est valable que dans un contexte où
clans est suivi d'un mot commençant par une voyelle. Outre cette contextualisation, il est
également possible d'attacher à chaque variante de prononciation une probabilité de telle
sorte que la somme de toutes les variantes d'un même mot vale 1. Lorsque ramenée à
l'échelle d'une séquence de mot, cette probabilité de prononciation s'intègre alors comme
un nouveau terme dans l'équation (1.4). En�n, pour des raison d'e�cacité algorithmique,
un lexique phonétisé est communément compilé sous la forme d'un arbre lexical dont un
exemple est donné par la �gure 1.2. À l'exception de la racine, chaque n÷ud de cet arbre
représente un phonème et les arcs entre ces n÷uds correspondent aux transitions entre
phonèmes répertoriées dans le lexique phonétisé. En outre, les feuilles et certains autres
n÷uds de cet arbre correspondent à des �ns de prononciations de certains mots. À chacun
de ces n÷uds est associée la liste des mots qui reconnaissent la séquence de phonèmes
parcourue à partir de la racine comme une de leurs transcriptions phonétiques. Cette
représentation est notamment utile pour le décodage acoustique du signal.

1.1.3 Modèle acoustique

D'après l'équation (1.3), le rôle du modèle acoustique est de calculer la vraisemblance
p(Y |W ) du signal représenté par la séquence d'observations Y sachant une séquence de
mots W . En pratique, ce calcul s'e�ectue via plusieurs décompositions s'appuyant sur un
même formalisme, celui des modèles de Markov cachés. Cette décomposition est illustrée
sur un exemple en �gure 1.3.

À un premier niveau, la séquence de mots W se décompose en plusieurs séquences
de phonèmes, concaténations des prononciations possibles de chacun de ses mots. Ces
séquences sont représentées sous la forme d'un modèle de Markov caché où chaque état
désigne la réalisation éventuelle d'un phonème et où les probabilités d'émission sont des
fonctions de vraisemblance d'un phonème sachant le signal observé à un instant donné.

À un niveau plus �n, chaque phonème est généralement modélisé par un modèle de
Markov caché à trois états qui modélisent respectivement le début, le milieu et la �n du
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FIGURE 1.3 � Représentation d'une séquence de motsW sous la forme de modèles de Markov
cachés pour le calcul de la vraisemblance p(Y |W ) du signal de parole Y .

phonème. Les probabilités d'émission de chacun de ces états sont généralement données
par des mélanges de gaussiennes appartenant au même espace que les vecteurs acoustiques
de Y .

La topologie de ces modèles étant �xée à l'avance, l'ensemble de ces probabilités d'émis-
sion et de transition ainsi que l'ensemble des gaussiennes peuvent être estimés à partir d'un
corpus oral aligné avec sa transcription phonétique. Pour plus de détails sur la modélisation
acoustique, le lecteur est invité à se référer à (Rabiner, 1989).

1.1.4 Modèle de langue

Le modèle de langue permet de calculer la probabilité a priori de séquences de mots.
Dans le cadre qui nous intéresse des modèles de langue statistiques, cette probabilité est
décomposée en probabilités conditionnelles, où la probabilité de chaque mot wi de W
est calculée sachant l'historique des mots w1...wi−1 supposés le précéder. Ceci s'exprime
comme :

P [w1, w2, ...wN ] = P [w1]×
N∏
i=2

P [wi|w1...wi−1] . (1.5)

Typiquement, chacune de ces probabilités conditionnelles est estimée à partir d'un vaste
corpus textuel d'apprentissage. Cependant, de manière évidente, cette estimation devient
vite impossible ou beaucoup trop peu �able lorsque le nombre de mots dans l'historique
commence à être trop grand. Pour pallier ce problème, la stratégie la plus répandue consiste
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à poser comme hypothèse que la prédiction d'un mot se fait indépendemment des mots qui
lui sont les plus en amont dans la séquence considérée et à ainsi tronquer à gauche tout
historique de manière à n'en conserver que les quelques mots les plus récents. La probabilité
d'un mot wi sachant ceux qui le précèdent s'approxime alors de la manière suivante :

P [wi|w1, ...wi−1] ≈ P [wi|wi−n+1...wi−1)] , (1.6)

où n est noté comme étant l'ordre du modèle et vaut typiquement entre 2 et 5. Les séquences
de n mots wi−n+1...wi sont appelées n-grammes et, par extension, on parle de probabilités
n-grammes et de modèles de langue n-grammes. Plus communément, pour les cas où n
vaut 1, 2, 3 ou 4, on emploie respectivement les termes unigramme, bigramme, trigramme
et quadrigramme. Bien que, comme nous le verrons au chapitre 2, d'autres modélisations
linguistiques soient possibles, les modèles n-grammes sont les plus répandus au sein des
systèmes de reconnaissance automatique de la parole actuels.

Maintenant que nous avons posé les bases théoriques de la reconnaissance automatique
de la parole, nous pouvons aborder la manière dont ces principes sont concrêtement mis
en place au sein d'un système.

1.2 Décodage et questions algorithmiques

Partant de la maximisation décrite par l'équation (1.4) et des modèles à notre disposi-
tion, la question du décodage d'un signal de parole consiste à parcourir l'espace de recherche
que représente l'intégralité des séquences de mots possibles à partir du vocabulaire du sys-
tème et à calculer le score de chacune d'entre elles. Clairement, cet espace de recherche est
in�ni puisqu'aucune hypothèse n'est faite sur la longueur des séquences à trouver. Quand
bien même une telle hypothèse serait faite, le test de toutes les hypothèses de transcription
possibles reste irréaliste étant donnée l'explosion combinatoire de leur nombre face à la
taille du vocabulaire. Un système de reconnaissance s'appuie alors sur plusieurs stratégies
qui, conjointement utilisées, permettent de maintenir des temps de décodage raisonnables.

1.2.1 Partitionnement du signal de parole

La durée du signal peut être un problème car, lorsqu'elle augmente, la longueur de
la transcription attendue en sortie augmente également. Ainsi, des signaux d'entrée trop
longs impliquent le parcours d'espace de recherche gigantesques et nécessitent des temps
de traitements prohibitifs. En pratique, pour contourner cette limite, un signal de parole
en entrée est découpé en segments relativement courts, typiquement d'une durée de 10
à 30 secondes. Pour ce faire, une frontière peut notamment être posée dans le signal à
chaque fois qu'un locuteur marque une pause silencieuse de quelques dixièmes de seconde,
par exemple pour prendre sa respiration. Par la suite, nous ferons référence à ces segments
via le terme groupes de sou�e. Une fois le signal segmenté, la transcription de celui-ci se
réduit à transcrire successivement chacun de ses groupes de sou�e.

1.2.2 Processus de transcription multi-passes

Les systèmes de reconnaissance automatique de la parole à grand vocabulaire fonc-
tionnent souvent selon un processus itératif visant à réduire progressivement l'espace de
recherche. Ce processus s'organise en plusieurs passes où, à l'issue de chacune, l'espace de
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recherche courant est conservé et est transmis à la passe suivante. Chaque nouvelle passe
consiste alors à re-parcourir l'espace de recherche courant en utilisant des modèles plus pré-
cis que ceux utilisés jusqu'alors, permettant ainsi d'écarter des hypothèses de transcription
jugées trop peu prometteuses par les nouveaux modèles.

En pratique, les di�érents espaces de recherche manipulés sont représentés sous la forme
de graphes dirigés acycliques, dits graphes de mots, dont les n÷uds sont des instants du
signal et dont chaque arc représente une hypothèse de mot à laquelle sont associés deux
scores : un score acoustique correspondant à la vraisemblance du mot étant donnée la posi-
tion courante dans le signal, score donné par le modèle acoustique ; et un score linguistique
qui exprime la probabilité du mot sachant les mots qui le précèdent, score donné par le
modèle de langue.

Le processus de reconnaissance d'un groupe de sou�e comporte généralement au moins
trois étapes : une première qui, sur la base d'un modèle de langue peu précis et d'un modèle
acoustique générique, crée un premier graphe de mots pour chaque groupe de sou�e ; une
deuxième qui utilise les meilleures hypothèses de transcription de ces graphes de mots pour
adapter le modèle acoustique à la voix du locuteur ; et en�n, une troisième étape qui se
base sur un modèle de langue plus précis et des modèles acoustiques adaptés à la voix
du locuteur. À l'issue de ces étapes, la taille des graphes de mots est telle qu'il devient
envisageable de leur appliquer un algorithme de recherche du meilleur chemin pour obtenir
la séquence de mots la plus probable. En pratique, les algorithmes généralement utilisés
pour cette recherche sont l'algorithme de Viterbi (Viterbi, 1967) ou l'algorithme A∗ (Hart
et al., 1968).

1.2.3 Décodage en faisceau

Parmi les multiples étapes du processus de reconnaissance, la première d'entre elles,
celle qui génère les premiers graphes de mots, est fondamentale car elle conditionne le
déroulement de celles qui lui succèdent. Par ailleurs, il s'agit d'une étape coûteuse car elle
s'attaque à l'espace de recherche complet. Pour ne pas avoir à parcourir cet espace en
entier, les graphes de mots sont construits selon un algorithme dit de décodage en faisceau
(beam search) qui s'appuie sur des principes de programmation dynamique (Ney, 1991). Cet
algorithme se montre particulièrement intéressant car il propose une stratégie conjointe de
parcours en largeur de l'espace de recherche et de calcul des scores des hypothèses de
transcription. Par ailleurs, cet algorithme permet d'élaguer les hypothèses partielles les
moins prometteuses au fur et à mesure du décodage, ce qui le rend très performant en
terme de temps de calcul.

1.2.3.1 Parcours de l’espace de recherche et calcul des scores

L'algorithme de décodage en faisceau permet de construire progressivement un graphe
de mots de manière trame-synchone, c'est-à-dire simultanément avec le parcours du si-
gnal. Comme présenté en �gure 1.4, l'algorithme construit à la volée et met à jour en
permanence un graphe d'états représentant l'ensemble des hypothèses de transcription. La
construction de ce graphe s'e�ectue en parcourant des copies de l'arbre lexical, chacune
de ces copies correspondant à une hypothèse partielle w1...wi ou, plus exactement dans
le cas d'un modèle n-gramme, à un historique h = wi−n+1...wi. Au sein de ces arbres,
une nouvelle hypothèse partielle w1...wi+1 est dé�nie à chaque fois qu'est atteint un état
signi�ant la �n de prononciation d'un mot wi+1. Une nouvelle copie d'arbre correspondant
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FIGURE 1.4 � Schéma du déroulement de l'algorithme de décodage en faisceau.

au nouvel historique h′ = wi−n+2...wi+1 est alors créée a�n de permettre la poursuite du
décodage. Parallèlement à cette construction de l'espace de recherche, l'algorithme calcule,
à chaque nouvelle trame yt, un score Qh(s, yt) pour chaque état s actuellement parcouru
pour chaque historique actif h. Ce score est évalué à partir des scores des prédécesseurs de
s et re�ète ainsi l'expression partielle des produits des scores acoustiques et linguistiques
calculés jusque là. Plus précisément, le score attribué à un nouvel état s est le maximum
des scores obtenus à partir de chacun de ses prédécesseurs. Dans cette logique, deux cas
se distinguent. Si s est un état quelconque de l'arbre lexical d'un historique h, le calcul du
nouveau score se fait uniquement grâce au modèle acoustique :

Qh(s, yt) = max
s′→s

{
Qh(s′, yt−1)× p(s|yt)× P (s′ → s)

}
, (1.7)

où s′ → s signi�e que s′ est un prédecesseur de s, p(s|yt) est la vraisemblance de l'état s
sachant la trame yt et P (s′ → s) est la probabilité de transition entre s′ et s. Si s correspond
à l'hypothèse de �n de prononciation d'un mot wi+1, il faut en outre associer un score à
la racine s0 du nouvel arbre lexical créé. Ce score reprend le nouveau score calculé pour s
et intègre la probabilité P [wi+1|h] fournie par le modèle de langue, ainsi que la pénalité I
d'insertion d'un nouveau mot dans l'hypothèse partielle courante :

Qh′(s0, yt) = max
h→h′

{
Qh(s, yt)× P [wi+1|h]ψ × I

}
, (1.8)
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où h → h′ signi�e que l'historique h conduit, après l'hypothèse de �n de mot de wi+1,
à l'historique de même ordre h′ = wi−n+2...wi+1 correspondant au nouvel arbre lexical
et ψ est le facteur de mise à l'échelle des probabilités du modèle de langue. Finalement,
l'algorithme de décodage se termine quand il n'y a plus aucun nouvel état à parcourir, par
exemple dans le cas où toutes les trames ont été � consommées � par l'algorithme.

1.2.3.2 Stratégies d’élagage

Dans sa version brute, telle que nous venons de la présenter, l'algorithme de décodage
en faisceau demeure d'une complexité calculatoire élevée puisque toutes les possibilités de
transcriptions sont évaluées. Heureusement, il est possible d'y intégrer une stratégie de
suppression des hypothèses partielles les moins prometteuses en élaguant le graphe d'états
en même temps que celui-ci est construit. Cet élagage s'e�ectue par des contraintes sur les
scores de chaque état. Trois types principaux de contraintes sont considérés. Des exemples
de l'e�et des contraintes de chacun de ces types sont présentés sur la �gure 1.4 par les
légendes (a), (b) et (c). Premièrement, à chaque trame yt du signal décodé, seules sont
conservés les états dont le score est su�samment proche du meilleur score courant parmi
l'ensemble des copies d'arbre (légende a). Pour chaque nouvel état s envisageable pour
l'arbre lexical de l'historique h, cette contrainte d'existence s'exprime comme :

Qh(s, yt) > δAC × max
(h′,s′)

{
Qh′(s

′, yt)
}

(1.9)

où la constante δAC ∈ [0, 1], appelé seuil acoustique, dé�nit la tolérance acoustique du sys-
tème. Deuxièmement, le même type de seuillage est appliqué pour chaque hypothèse de �n
de mot, c'est-à-dire que seules seront explorées les nouvelles copies d'arbre des historiques
dont le score est su�samment proche du score QML(t) de la meilleure hypothèse de �n de
mot à la trame yt (légende b). La contrainte est alors :

Qh′(s0, yt) > δML ×QML(t) , (1.10)

où le facteur δML ∈ [0, 1] est appelé seuil linguistique. En�n, une dernière contrainte res-
treint l'ensemble des hypothèses actives à chaque trame aux seules M hypothèses ayant le
meilleur score (légende c). En pratique, les constantes δAC , δML et M sont des valeurs em-
piriques obtenues par la recherche d'un compromis optimal entre di�érents critères comme
la qualité des transcriptions automatiques générées, la durée de cette génération et la taille
des graphes de mots. Cet apprentissage est important car il dé�nit le niveau de tolérance
du système de reconnaissance au niveau acoustique et linguistique, tolérance ayant une
in�uence directe sur la qualité des sorties du système.

Maintenant que nous avons dévoilé les aspects théoriques et pratiques du fonctionne-
ment d'un système de reconnaissance automatique de la parole, voyons les di�érents types
de sortie qu'il peut produire.

1.3 Sorties d’un système de reconnaissance automatique de
la parole

Un système de reconnaissance automatique de la parole peut fournir di�érentes sorties.
Outre la transcription �nale ou les quelques meilleures hypothèses de transcription trouvées
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par le système, il peut être intéressant de travailler sur des sorties intermédiaires, telles que
les graphes de mots, ou de tirer parti d'informations complémentaires calculées a posteriori,
comme des mesures de con�ance. Cette section présente ces di�érentes sorties.

1.3.1 Hypothèses de transcription

La sortie par défaut d'un système de reconnaissance est la transcription textuelle du
signal de parole d'entrée, c'est-à-dire la séquence de mots considérée comme la plus pro-
bable par le système de transcription. En tant que telle, cette sortie peut être considérée
comme du texte et il devient alors envisageable d'y appliquer des techniques venant du
monde du traitement des textes écrits. Toutefois, certaines caractéristiques distinguent
les transcriptions d'un texte classique. Tout d'abord, les transcriptions automatiques ne
contiennent aucune ponctuation. Ceci s'explique principalement par le fait que la notion
de ponctuation est di�cilement transposable à la parole et que, par conséquent, les signes
de ponctuation sont di�cilement modélisables et intégrables au sein du processus de dé-
codage. Le découpage d'une transcription en propositions voire en phrases est ainsi peu
envisageable. Ensuite, une majorité de systèmes de reconnaissance automatique de la pa-
role ne modélise pas la casse des mots, conduisant ainsi à des transcriptions entièrement
en minuscule. Cette particularité s'explique par le fait que la prise en compte de la casse
augmente considérablement la taille du vocabulaire, et donc les temps de décodage, mais
ajoute également de l'ambiguïté dans la modélisation linguistique. Cette absence de casse
est notamment préjudiciable pour des tâches d'extraction d'entités nommées2. En�n, les
transcriptions présentent surtout l'inconvénient majeur d'inclure potentiellement des mots
mal transcrits. Selon la di�culté de la tâche de transcription, la proportion de ces mots
peut grandement varier. Par exemple, avec de bonnes conditions acoustiques et dans le
cadre d'un discours dont l'énoncé est bien modélisé par le modèle de langue, certaines
transcriptions peuvent ne contenir qu'un nombre marginal de fautes. À l'inverse, lorsque
les conditions acoustiques sont di�ciles et que l'énoncé du discours di�ère grandement de
ce pour quoi le modèle de langue a été appris, on peut parfois frôler 100 % de mots mal
transcrits. C'est par exemple le cas lorsqu'on applique à des retransmissions sportives un
système de reconnaissance automatique de la parole appris pour transcrire des journaux
d'actualités. Dans ces conditions, il devient alors di�cile, voire impossible, d'envisager un
quelconque traitement à partir des transcriptions fournies par le système.

Une alternative à la manipulation d'une simple transcription, unique meilleure séquence
trouvée par le système, peut alors être de se baser sur la liste ordonnée des quelques N
meilleures séquences issues du décodage d'un graphe de mots. Ces listes présentent comme
intérêt d'o�rir plus de richesse que les transcriptions et de pouvoir être réordonnées en pre-
nant en compte des sources d'information que le système de transcription ne considérait
jusqu'alors pas, comme, par exemple, la syntaxe (Kaufmann et al., 2009) ou la morphosyn-
taxe3 (Huet et al., 2010).

2C'est-à-dire l'extraction des noms de personnes, de lieux, d'organisations. . .
3La morphosyntaxe s'intéresse aux catégories grammaticales (nom, verbe, adjectif. . .) et à l'information

�exionnelle (genre, nombre, personne. . .) des mots dans une phrase.
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1.3.2 Graphes de mots et réseaux de confusion

Les graphes de mots représentent sous une forme plus ou moins compacte l'espace de
recherche à un instant donné du processus multi-passes de décodage. Pour un groupe de
sou�e donné, cette structure consiste en un graphe dont les n÷uds sont des instants du
signal et où les arcs représentent des hypothèses de mots accompagnés de leur vraisemblance
acoustique et de leur probabilité linguistique. Les graphes de mots sont donc des objets
intéressants car ils contiennent beaucoup d'informations. Cependant, ils peuvent être très
gros en terme de nombre de n÷uds et d'arcs et devenir di�cilement manipulables. Il devient
alors intéressant de les élaguer ou de les compacter, par exemple sous la forme de réseaux
de confusion.

Les réseaux de confusion peuvent être vus comme des graphes de mots dont certains
n÷uds ont été fusionnés en alignant temporellement les meilleures hypothèses issues d'un
graphe de mots. Il en résulte un graphe linéaire dont les n÷uds délimitent des tranches de
temps du signal. Les arcs entre deux n÷uds successifs quelconques représentent alors les
hypothèses de mots en concurrence pour chaque tranche de temps. Ces arcs sont pondérés
par la probabilité a posteriori de chaque mot w, cette dernière étant fonction de la somme
des probabilités de tous les arcs du graphe de mots d'origine qui appartenait à la tranche
de temps considérée et qui portait le mot w. Les réseaux de confusion sont des objets in-
téressants car ils permettent d'introduire des hypothèses de transcription qui n'existaient
pas dans les graphes de mots. Grâce à une technique dite décodage par consensus, ces nou-
velles hypothèses permettent notamment d'améliorer la qualité des transcriptions �nales
d'un système de reconnaissance automatique de la parole en sélectionnant, pour chaque
intervalle de temps, le mot qui maximise sa probabilité a posteriori (Mangu et al., 2000).

1.3.3 Mesures de confiance

En sus des hypothèses de transcription que fournit un système de reconnaissance au-
tomatique de la parole, il est possible de calculer, pour chaque mot d'une hypothèse, un
score de con�ance compris entre 0 et 1, ce score étant d'autant plus élevé que le système
estime �able la transcription du mot. Ces scores sont typiquement calculés à partir des pro-
babilités a posteriori ou d'informations dérivées des graphes de mots (Wessel et al., 2001).
Ils peuvent aussi être issus de processus plus sophistiqués faisant, par exemple, appel à
des techniques d'apprentissage arti�ciel prenant en compte des informations autres que les
seuls scores acoustiques et linguistiques fournis par le système (Fayolle et al., 2010). Il est
à noter toutefois que les mesures de con�ance ne sont elles-mêmes par toujours �ables et
qu'elles doivent donc être considérées avec prudence.

La prochaine section présente des méthodes d'évaluation des di�érents types de sorties
que nous venons de présenter.

1.4 Méthodes d’évaluation

De par la multitude de composants impliqués dans le fonctionnement d'un système de
reconnaissance automatique de la parole et la variété des types de sorties, il existe un grand
nombre de méthodes pour évaluer la qualité de l'intégralité ou d'une partie d'un système de
transcription. Dans cette section, nous ne présentons que les mesures qui nous intéressent
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pour notre travail d'adaptation thématique et que nous serons amené à évoquer dans la
suite de ce manuscrit.

1.4.1 Taux d’erreur d’une transcription

Étant donné que les systèmes de reconnaissance ont pour vocation de générer des trans-
criptions textuelles, les performances générales de ces systèmes se mesurent très générale-
ment par des taux d'erreur relatifs au nombre de mots mal transcrits dans les séquences
de mots retournées par rapport à une transcription de référence, le plus souvent d'origine
manuelle. Plus ces taux sont bas, plus le système est considéré comme performant. Ces
taux sont calculés en alignant les transcriptions automatiques du système avec leurs trans-
criptions de référence de manière à minimiser une distance d'édition entre ces séquences
respectives (Levenshtein, 1966). Cette distance d'édition est fonction du nombre d'opéra-
tions élémentaires � substitution d'un mot par un autre, insertion d'un mot et suppression
d'un mot � à e�ectuer pour passer de la séquence de référence à la séquence retournée par
le système. Ce principe générique conduit à diverses mesures.

Taux d’erreur sur les mots. Le taux d'erreur sur les mots d'une transcription se calcule
comme la distance minimale d'édition entre cette transcription et la transcription de ré-
férence, rapportée au nombre de mots de la référence. Cette mesure se note WER, pour
l'anglais word error rate, et s'exprime comme le pourcentage suivant :

WER =
Nsub +Nins +Nsup

Ntotal
, (1.11)

où Nsub, Nins et Nsup sont respectivement le nombre d'opérations de substitution, d'in-
sertion et de suppression impliquées dans le calcul de la distance minimale d'édition, et
Ntotal est le nombre de mots dans la transcription de référence. Il s'agit de la mesure la
plus communément utilisée car elle donne une idée générale des performances du système.
En alternative au WER, il n'est cependant pas rare de voir les performances d'un système
exprimées via un taux dit de reconnaissance s'exprimant comme 1−WER. D'autres taux
d'erreur existent, souvent dédiés à l'évaluation d'un système pour des tâches spéci�ques.

Variantes du taux d’erreur sur les mots. Il est possible de restreindre le WER à un
sous-ensemble de mots porteurs d'intérêt pour une tâche donnée plutôt que de s'intéresser
à l'ensemble des mots. Un tel taux d'erreur peut se calculer soit à partir des transcriptions
automatiques et de référence desquels ont préalablement été supprimés tous les mots jugés
sans importance, soit en pondérant les mots de la référence en fonction de leur importance
pour la tâche considérée de manière à ne pas pénaliser de la même façon toutes les erreurs
de transcription (Nanjo et al., 2005). D'autres traitements peuvent être e�ectués préalable-
ment au calcul du taux d'erreur. Il est notamment possible de lemmatiser les transcriptions,
c'est-à-dire de ramener chacun de leurs mots vers une forme canonique, appelée lemme4,
a�n de faire abstraction des erreurs de �exion pouvant être faites par le système de recon-
naissance, notamment entre �exions homophones. Dans notre travaux, nous seront amenés

4Par exemple, le lemme d'un verbe conjuguée peut être sa forme in�nitive, celui d'un adjectif féminin
pluriel sa forme masculin singulier. . .
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à combiner ces deux variantes au sein du calcul d'un taux d'erreur sur les lemmes des mots
lexicaux5 que nous notons LER pour lemma error rate.

Taux d’erreur sur les phrases. Les performances globales d'un système de reconnais-
sance peuvent se rapporter à un grain plus gros que celui du mot par le calcul du pourcen-
tage de groupes de sou�e mal transcrits par rapport à la référence, c'est-à-dire le pourcen-
tage de groupes de sou�e de la transcription automatique qui contiennent au moins une
erreur par rapport au nombre total de groupes de sou�e dans la référence. Ce taux d'er-
reur est noté SER, pour sentence error rate, littéralement � taux d'erreur sur les phrases �
bien que, comme nous l'avons déjà évoqué, la notion de phrase n'existe pas vraiment pour
le langage transcrit. Ce taux d'erreur s'avère intéressant pour des applications où tous les
mots d'une transcription sont importants. Par exemple, dans le cadre d'un dialogue homme-
machine (système de questions/réponses, système de réservation. . .), il est important que
le système de reconnaissance transcrive bien les marques de négation là où il y en a et n'en
ajoute pas là où il n'y en a pas.

1.4.2 Taux d’erreur des graphes de mots : un taux oracle

Un taux d'erreur oracle, ou simplement taux oracle, désigne le plus petit taux d'erreur
sur les mots que l'on peut atteindre en théorie à un moment donné du processus de trans-
cription. De manière relativement répandue, un tel taux est calculé à partir des graphes de
mots construits par le système pour un document à transcrire � on parle alors graph error
rate, ou GER � en alignant chaque graphe avec la transcription de référence du groupe
de sou�e qui lui correspond. Cet alignement s'e�ectue en cherchant le chemin du graphe
de mots qui minimise la même distance d'édition que décrite précédemment. Alors que les
taux d'erreur sur les transcriptions n'évaluent que les performances �nales d'un système de
reconnaissance automatique de la parole, le taux oracle sur les graphes de mots a l'intérêt
de donner une idée du potentiel de reconnaissance à un instant donné du processus de
transcription. Il est toutefois à interpréter avec prudence puisque plus un graphe de mots
est gros, plus il a de chances de recenser la bonne hypothèse de transcription6. Ainsi, pour
être comparables, des taux oracle doivent être calculés sur des graphes de mots de même
taille.

1.4.3 Qualité des mesures de confiance

Comme évoqué en 1.3.3, les mesures de con�ance renvoyées par un système ne sont pas
parfaitement �ables. Di�érentes mesures existent pour évaluer ce manque de �abilité. Dans
l'ensemble, le calcul de ces indices de �abilité se fonde sur celui du pouvoir prédictif des me-
sures de con�ance pour distinguer les mots mal transcrits de ceux correctement transcrits
au sein d'une transcription automatique. Ce pouvoir prédictif varie d'un indice de �abilité
à l'autre ; il peut se présenter sous la forme d'une erreur de classi�cation (con�dence error
rate ou CER) ou se fonder sur des mesures issues de la théorie de l'information (normalized

5Les mots lexicaux, ou mots pleins, représentent l'ensemble des mots de la langue à l'exception de
ceux à l'usage le plus courant (préposition, articles, auxilaires. . .). Ces derniers, appelés mots vides, sont
déconsidérés car ils sont jugés non signi�catifs pour la description du contenu d'un texte.

6La présence de la bonne hypothèse dans le graphe de mots ne garantit néanmoins en rien que celle-ci
soit jugée par le système comme la plus probable. Ainsi, augmenter la taille des graphes de mots ne présente
pas d'intérêt en soi pour améliorer la qualité des transcriptions �nales du système, d'autant plus que cette
augmentation se traduit par des temps de calcul accrus.
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cross entropy ou NCE).

Après avoir donné une vue d'ensemble du fonctionnement d'un système reconnaissance
automatique de la parole à grand vocabulaire, nous terminons cette section par la des-
cription plus particulière du système de transcription Irene, système utilisé dans tous nos
travaux.

1.5 Le système IRENE

Le système Irene est un système de reconnaissance automatique de la parole développé
pour le français à l'IRISA sur la base de travail initié conjointement avec Telecom Paris.
Il s'agit du système actuellement utilisé à l'IRISA et sur lequel s'est appuyée l'intégralité
des expériences relatées dans ce manuscrit.

Le système Irene s'appuie sur les composants suivants :
� un vocabulaire de 65 000 mots pour un total de 80 000 prononciations dans le lexique
phonétisé ;

� 2 modèles de langue n-grammes fondés sur ce vocabulaire : un modèle trigramme et
un modèle quadrigramme, plus précis ;

� 2 types de modèles acoustiques génériques : l'un dit monophone, c'est-à-dire dont
l'estimation de la vraisemblance d'un phonème ne dépend pas des phonèmes qui
l'entourent, l'autre triphone, c'est-à-dire, à l'inverse, qui tire parti du contexte pho-
némique. Ce dernier modèle ne gère toutefois pas les liaisons entre mots. Par défaut,
il existe deux déclinaisons pour chaque modèle acoustique : l'une pour les hommes,
l'autre pour les femmes.

Ces di�érents composants ont été appris à partir des données d'apprentissage de la pre-
mière campagne d'évaluation ESTER (Galliano et al., 2005). Ces données rassemblent des
transcriptions manuelles de 70 heures de journaux d'actualités di�usés entre 1998 et 2003
sur di�érentes radios francophones. En sus de ces données, l'apprentissage du vocabulaire
et des modèles de langue s'est également appuyé sur des articles d'archives du journal Le
Monde entre 1987 et 2002. Plus de détails sur l'apprentissage des composants linguistiques
du système sont donnés au chapitre 2.

Fondé sur ces composants, le processus de transcription du système Irene s'e�ectue
grâce au décodeur Sirocco (Gravier et al., 2002). À partir d'un découpage préalable du
signal par le système en locuteurs et en groupes de sou�e, le décodage se déroule en quatre
étapes schématisées par la �gure 1.5. Une première étape consiste à créer des graphes de
mots pour chaque groupe de sou�e sur la base des modèles acoustiques monophones et le
modèle de langue trigramme. Dans un second temps, ces graphes de mots sont étendus et ré-
évalués en utilisant des modèles acoustiques triphones et le modèle de langue quadrigramme.
Lors d'une troisième étape, les modèles acoustiques triphones sont adaptés pour chaque
locuteur en s'appuyant sur une transcription obtenue par l'algorithme de Viterbi. Ces
modèles plus précis permettent d'élaguer les graphes de mots après leur ré-évaluation. Dans
un dernier temps, la liste des N meilleures hypothèses est générée à partir des graphes de
mots élagués. Ces hypothèses sont ré-ordonnées de manière à favoriser les séquences de
mots les plus cohérentes sur le plan morphosyntaxique, c'est-à-dire celles dont les parties
du discours s'enchaînent le plus probablement d'après un modèle n-gramme (Huet et al.,
2007). À l'issue de cette étape, un décodage par consensus permet d'obtenir la transcription
�nale.

20



Le système IRENE

FIGURE 1.5 � Processus multi-passes de transcription d'un groupe de sou�e au sein du
système Irene.
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Chapitre 1 : Reconnaissance automatique de la parole

Les performances du système Irene ont été évaluées dans le cadre de la campagne
ESTER. Pour un temps de décodage d'environ 8 fois le temps réel � il faut donc 8 heures
pour transcrire 1 heure de parole � , le système atteint un taux d'erreur sur les mots d'en-
viron 20% pour un taux oracle des graphes de mots à la �n de la première étape de 9-10%.
Ces performances, dans la moyenne des systèmes de transcription actuellement proposés
pour le français, permettent d'envisager l'utilisation dans un cadre expérimental des sorties
fournies par le système de l'IRISA.

Ce chapitre nous a permis de présenter le fonctionnement général d'un système de
reconnaissance automatique de la parole continue à grand vocabulaire, en détaillant en
particulier le processus mis en ÷uvre par le système Irene utilisé dans nos travaux. Au
sein de ce processus, le prochain chapitre s'attarde sur le point particulier qui nous intéresse,
à savoir la modélisation linguistique du langage. Nous souhaitons particulièrement souligner
en quoi la traditionnelle modélisation fondée sur un vocabulaire fermé et sur un modèle
de langue n-gramme sou�re de lacunes pour transcrire correctement des documents tout-
venants traitant de thèmes variés et que le recours à des techniques d'adaptation thématique
de ces composants est donc nécessaire.
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Chapitre 2
Modélisation statistique du langage

La modélisation statistique d'un langage s'appuie sur deux éléments essentiels : un
vocabulaire, qui décrit l'ensemble des unités lexicales de la langue considérée, et un mo-
dèle de langue dont le rôle est de représenter les possibilités d'enchaînement des mots du
vocabulaire. Il s'agit d'une problématique partagée par de nombreux domaines. Outre le
cas de la reconnaissance automatique de la parole (cf. chapitre 1), le recours à une mo-
délisation statistique du langage intervient, par exemple, en traduction automatique, en
recherche d'information, en catégorisation de texte ou encore en reconnaissance optique de
caractères.

Du côté du vocabulaire, le choix des unités lexicales sur lesquelles repose un modèle de
langue re�ète di�érents enjeux. D'une part, il doit permettre de couvrir au mieux l'usage
de la langue pour les tâches pour lesquelles le langage doit être modélisé. À titre d'exemple,
en reconnaissance automatique de la parole, si cette couverture est trop faible, de nom-
breux mots seront vraisemblablement mal transcrits, faute d'être modélisés dans le sys-
tème. D'autre part, la nature des unités lexicales doit permettre au modèle de langue de
modéliser e�cacement des phénomènes linguistiques complexes tels que la composition.

Les modèles de langue statistiques visent à assigner des probabilités à des séquences de
mots du vocabulaire par l'intermédiaire d'estimations faites sur un très vaste corpus textuel
d'apprentissage. Ces approches permettent alors d'ordonner des hypothèses de transcrip-
tion proches sur le plan acoustique. Cette approche se distingue des approches structurelles
qui visent à modéliser le langage par un ensemble de règles d'une grammaire et qui ne per-
mettent ainsi que de diagnostiquer si, oui ou non, une séquence appartient au langage
modélisé. Parmi les nombreuses approches statistiques de la littérature, celles fondées sur
l'estimation de probabilités de n-grammes, séquences de n mots, sont reconnues comme
étant les plus performantes en reconnaissance automatique de la parole depuis leur introduc-
tion par (Jelinek, 1976). Les performances des modèles n-grammes surprennent pourtant
de par la simplicité avec laquelle le langage naturel y est modélisé. Les notions de structure
et de sémantique de la langue n'y sont notamment pas explicitement présentes. Pour com-
bler ces absences, d'autres types de modèles de langues ont été proposés dans la littérature.
Toutefois, les taux de reconnaissance engendrés par ces techniques plus sophistiquées au
mieux égalent ceux du modèle n-gramme, pour un coût d'apprentissage paradoxalement
généralement plus élevé.

L'objectif principal de ce chapitre est de montrer en quoi la modélisation linguistique
fondée sur un vocabulaire �ni et sur un modèle de langue n-gramme � modélisation à
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Chapitre 2 : Modélisation statistique du langage

laquelle nous nous intéressons car elle est la plus largement répandue dans les systèmes de
transcriptions actuels, dont le nôtre � sou�re d'un manque d'adaptabilité pour transcrire
e�cacement des documents traitant chacun d'un thème di�érent. Pour comprendre ce
problème, nous détaillons le fonctionnement des modèles n-grammes. Nous exposons alors
di�érentes tentatives de modélisation qui s'appuient sur les principes de fonctionnement
du modèle n-gramme mais qui, en outre, cherchent à pallier le manque de connaissances
linguistiques de ce dernier. Bien que globalement moins performantes que les modèles
n-grammes pour la reconnaissance automatique de la parole, ces techniques introduisent des
principes intéressants qui sont à l'origine de di�érentes techniques d'adaptation que nous
présentons au chapitre 3 et qui nous permettront également d'ouvrir des perspectives de
travail au cours de l'exposé de nos contributions. Suite à ces présentations, nous exposons en
section 2.2 la méthode d'évaluation classique d'un modèle de langue statistique et dévoilons
en section 2.3 le processus d'apprentissage d'un vocabulaire et d'un modèle de langue
n-gramme. Finalement, à la section 2.4, nous soulignons les faiblesses de ces composants,
notamment pour modéliser les variations linguistiques liées à des changements de thèmes.
Ces faiblesses mettent en lumière les objectifs à atteindre pour le développement d'un
processus adaptation thématique d'un vocabulaire et d'un modèle de langue n-gramme.

2.1 Modèles de langue existants

Pour rappel, le but d'un modèle de langue est de calculer la probabilité a priori d'une
séquence de mots W = w1...wN par la décomposition suivante :

P [w1, w2, ...wN ] = P [w1]×
N∏
i=2

P [wi|w1...wi−1] , (2.1)

où la séquence w1...wi−1 est appelé l'historique. Par défaut, ces probabilités conditionnelles
sont calculées empiriquement par une technique de maximum de vraisemblance telle que

P [wi|w1...wi−1] =
C(w1...wi)∑

v C(w1...wi−1v)
, (2.2)

où C(w1...wi) est le nombre d'occurrences de la séquence w1...wi dans un vaste corpus
d'apprentissage.

Selon ce principe, la probabilité de longues séquences devient vite nulle car aucun corpus
d'apprentissage n'est su�samment grand pour permettre d'observer toutes les séquences
de mots composables à partir du vocabulaire, quand bien même ce dernier est �ni. Il
a alors été proposé de regrouper les historiques des probabilités conditionnelles en classes
d'équivalence (Jelinek, 1998), la nature de ces classes étant arbitraire et hautement variable
d'un modélisation à l'autre. En notant Φ la fonction qui associe à un historique sa classe
d'équivalence, la formule (2.1) s'approxime alors par :

P [w1, w2, ...wN ] ≈ P [w1]×
N∏
i=2

P [wi|Φ(w1...wi−1)] , (2.3)

Le choix de cette fonction dé�nit en grande partie les propriétés d'une modélisation.
Nous détaillons dans un premier temps le fonctionnement d'un modèle de langue

n-gramme, puis exposons plus brièvement di�érentes autres modélisations présentes dans
la littérature.
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Modèles de langue existants

2.1.1 Le modèle n-gramme

Les modèles de langue n-grammes sont historiquement les premiers modèles de langue
statistiques à avoir été proposés (Jelinek, 1976). Pourtant, depuis 30 ans, ils demeurent les
modèles les plus performants pour la tâche de reconnaissance automatique de la parole. Ces
modèles n-grammes présentent l'intérêt de s'intégrer e�cacement dans un algorithme de
décodage en faisceau et de se fonder sur une modélisation simple du langage qui nécessite, en
théorie, un apprentissage tout aussi simple. En pratique toutefois, di�érents aménagements
sont nécessaires pour combler certaines faiblesses du processus d'estimation des probabilités
n-grammes par maximum de vraisemblance. Cette section rappelle le principe général d'un
modèle n-gramme avant d'aborder ces considérations supplémentaires.

2.1.1.1 Principe

Les modèles n-grammes reposent sur l'hypothèse markovienne consistant à dire que la
probabilité d'apparition d'un mot dépend uniquement de l'historique des quelques n − 1
mots qui le précédent, cet historique étant souvent noté h. Plus formellement, cela revient
à écrire que

P [wi|Φ(w1...wi−1)] = P [wi|h] = P [wi|wi-n+1...wi−1] . (2.4)

Dans le cadre d'un système de reconnaissance automatique de la parole à grand vocabulaire,
n, l'ordre du modèle, est typiquement compris entre 2 et 5. Cette hypothèse markovienne
présente l'intérêt de poser une borne maximale au nombre d'historiques possibles et donc
au nombre de probabilités à estimer � cette borne étant égale à |V |n si |V | est la taille
du vocabulaire. Pour cette même raison, l'utilisation d'un modèle de langue n-gramme
contribue également à rendre particulièrement rapide le décodage d'un signal de parole en
limitant la liste des historiques actifs que l'algorithme beam search doit entretenir lors du
parcours de l'espace de recherche de toutes les hypothèses de transcription possibles.

Au delà de ce principe général, l'estimation de certaines probabilités n-grammes peut
être rendue trop approximative par la technique de maximum de vraisemblance, ce qui
nécessite quelques aménagements.

2.1.1.2 Lissage des probabilités n-grammes

L'application de la formule (2.2) du maximum de vraisemblance conduit à attribuer
une probabilité nulle à tout n-gramme n'ayant jamais été rencontré dans le corpus d'ap-
prentissage, quand bien même ce n-gramme pourrait être parfaitement valide sur le plan
linguistique. Plus généralement, l'estimation par maximum de vraisemblance tend à sous-
estimer les probabilités des n-grammes les moins fréquents dans le corpus d'apprentissage.

Ce problème dit d'éparsité des données est fortement marqué dans le cadre de l'appren-
tissage d'un modèle de langue car il a été montré que les mots et séquences de mots d'un
langage naturel suivent la loi de Zipf qui consiste à dire que la fréquence d'apparition d'un
mot décroît à un rythme inversement proportionnel à son rang d'apparition (Manning et
Schütze, 1999 ; Ha et al., 2002). Ainsi, une majorité de mots apparaissent peu de fois dans
le corpus d'apprentissage et de nombreuses probabilités n-grammes sont donc peu �ables
si l'on s'en tient aux estimations par maximum de vraisemblance7. Dans le cadre d'un

7Notons que ce problème d'éparsité des données n'est pas lié à la modélisation n-gramme ; il s'agit d'un
problème récurrent dès lors que l'on cherche à estimer des probabilités pour le langage naturel à partir de
fréquences d'apparition.
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Chapitre 2 : Modélisation statistique du langage

système de reconnaissance automatique de la parole, ce phénomène tend à condamner ces
n-grammes à ne jamais, ou quasi jamais, apparaître dans les transcriptions �nales.

Pour remédier à ce problème, des techniques dites de lissage proposent de modi�er la
distribution empirique des probabilités n-grammes en biaisant les comptes des séquences ob-
servées dans le corpus d'apprentissage de manière à réduire les probabilités des n-grammes
plus fréquents. La masse de probabilité ainsi récupérée est alors redistribuée aux évène-
ments rares ou n'ayant jamais été observés. Les plus notables de ces techniques sont le
lissage de Good-Turing (Good, 1953), de Witten-Bell (Witten et Bell, 1991) et de Kneser-
Ney (Kneser et Ney, 1995). Pour une étude détaillée des techniques de lissage actuelles,
nous recommandons la lecture de (Chen et Goodman, 1998).

2.1.1.3 Techniques de repli

Puisque les techniques de lissage permettent entre autres de réserver une masse de
probabilité aux n-grammes non observés, il est légitime de s'interroger sur la manière
de redistribuer cette masse. Naïvement, sous l'hypothèse d'une distribution uniforme des
n-grammes non observés, une première approximation de la probabilité jointe d'un de ces
n-grammes hw peut s'exprimer comme :

P [hw] =

1−
∑

h′w′∈E
P ∗[h′w′]

|V |n − |E|
, (2.5)

où E est l'ensemble des n-grammes observés, P ∗ est la probabilité jointe fournie par le
modèle de langue après lissage, V est le vocabulaire et | . | désigne la cardinalité. Cette ap-
proximation est toutefois grossière car elle ne tient compte en rien des mots qui composent
hw.

Pour pallier ce problème, une stratégie dite de repli (backo� en anglais) propose de ré-
partir les masses de probabilité des n-grammes de fréquence nulle non pas globalement mais
historique par historique (Katz, 1987). La probabilité d'un n-gramme hw = wi−n+1...wi−1wi
s'écrit alors dans le cas général sous la forme récursive suivante :

P [w|h] =

{
P ∗[w|h] si hw ∈ E
β(h)× P [w|h−] sinon ,

(2.6)

où h− est l'historique d'ordre inférieur wi−n+2...wi−1 et β(h) est appelé coe�cient de repli.
Ce coe�cient peut se voir comme une mise à l'échelle des probabilités de l'historique h
pour l'historique h−. Il se calcule comme le rapport entre la masse de probabilité non
encore allouée pour l'historique h et celle laissée libre pour l'historique h− par tous les
n-grammes h−w tels que hw appartient à l'ensemble des n-grammes ayant été observés :

β(h) =

1−
∑

hw∈E
P ∗[w|h]

1−
∑

hw∈E
P ∗[w|h−]

. (2.7)

Il est intéressant de noter que cette expression permet de conserver la propriété de somme
à 1 des probabilités conditionnelles de chaque historique et des probabilités jointes sur
l'ensemble des n-grammes théoriquement possibles (cf. Annexe A.1 pour s'en convaincre).

Les modèles de langue n-grammes fondés sur une telle méthode de repli sont les plus
courants dans les systèmes de reconnaissance actuels. Toutefois, de nombreuses variantes
visant à pallier certaines faiblesses de ces modèles sont régulièrement proposées.
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2.1.2 Autres modèles de langue statistiques

Le modèle n-gramme de mots étant le modèle historique, de nombreuses variantes en ont
été proposées. Celles-ci visent principalement à résoudre le fait que, les n-grammes de mots
n'étant �nalement que des séquences de quelques symboles contigus, ils n'intègrent aucune
sémantique explicite et ne tirent pas pro�t de la nature structurée du langage naturel.
Nous présentons ici les tentatives de modélisation qui reprennent en partie le principe du
modèle n-gramme mais qui, en outre, cherchent à intégrer explicitement des connaissances
linguistiques.

2.1.2.1 Modèles de langue n-classes

Les modèles de langue n-classes (class-based language models) proposent de regrouper
les mots du vocabulaire en classes lexicales et de considérer principalement le calcul de la
probabilité d'une séquence de mots comme celui de la probabilité d'une séquence de classes
lexicales (Brown et al., 1992). Dans le cas simple où chaque mot n'appartient qu'à une
classe lexicale, la probabilité d'un mot sachant son historique s'écrit alors :

P [wi|w1...wi−1] = P [wi, ci|c1...ci−1]

≈ P [wi|ci]× P [ci|c1...ci−1] , (2.8)

où ci est la classe lexicale du mot wi. En modélisant P [ci|c1...ci−1] par un modèle n-gramme
de classes, la formule (2.8) s'écrit �nalement :

P [wi|w1...wi−1] = P [wi|ci]× P [ci|ci−n+1...ci−1] . (2.9)

Une telle stratégie de regroupement en classes a l'intérêt, d'une part, de diminuer l'épar-
sité des données en abaissant le nombre de paramètres à estimer pour le modèle � ce qui
permet en contrepartie d'augmenter l'ordre du modèle � et, d'autre part, de permettre
l'intégration d'informations linguistiques dans les modèles de langue en e�ectuant la clas-
si�cation des mots en classes lexicales d'après des propriétés linguistiques (Samuelsson et
Reichl, 1999 ; Erdo§an, 2001). Dans une majorité de cas toutefois, cette classi�cation s'ef-
fectue selon une méthode non supervisée fondée, par exemple, sur l'information mutuelle
entre mots (Kneser et Ney, 1993 ; Martin et al., 1998) ou sur des techniques d'analyse
sémantique latente (Federico, 1996).

En pratique, le modèle n-classe est généralement interpolé avec un modèle n-gram-
me (Justo et Torres, 2007). Une généralisation de ce modèle peut consister à construire
plusieurs niveaux hiérarchiques de classes parmi lesquels le niveau le moins abstrait réfère
aux mots eux-mêmes (Dupont et Rosenfeld, 1997 ; Zitouni et Zhou, 2008). Dans ce cas,
la probabilité d'une séquence de mots s'écrit comme l'interpolation des probabilités des
classes des di�érents niveaux de la hiérarchie ou comme les probabilités de n-grammes
mélangeant mots et classes (Mou et al., 2002). Cette généralisation présente l'intérêt de
permettre une technique de repli plus performante en proposant, dans le cas d'un n-gramme
non observé, de se replier non pas directement sur un historique de longueur inférieure mais
sur un historique correspondant à un niveau d'abstraction supérieur d'après la hiérarchie
de classes (Zitouni, 2007).
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FIGURE 2.1 � Graphe de dépendance des paramètres d'une séquences de vecteurs. Un arc
de A vers B signi�e que B dépend de A (exemple tiré de (Kirchho� et al., 2008)).

2.1.2.2 Modèles de langue factoriels

Au sein d'un modèle de langue factoriel (factored language model), un mot n'est plus vu
comme une simple chaîne graphique mais comme un vecteur de caractéristiques (Bilmes et
Kirchho�, 2003). En cela, il s'agit d'une généralisation des modèles de langue n-classes qui, à
chaque un mot, associait comme unique caractéristique une ou plusieurs classes. Reprenant
le principe des modèles n-grammes, la probabilité conditionnelle d'un mot sachant son
historique s'écrit alors :

P [wi|w1...wi−1] = P [fi|f1...fi−1]

≈ P [fi|fi−n+1...fi−1] , (2.10)

où fi est le vecteur de caractéristiques du mot wi. Ces caractéristiques peuvent inclure le
lemme et la classe grammaticale d'un mot, des morphes8, son genre, son nombre, ou encore
des booléens indiquant l'appartenance du mot à des classes sémantiques données. . .

Pour limiter le problème d'éparsité des données qu'impliquerait l'apprentissage direct
de probabilités de séquences de vecteurs9, il est nécessaire de décomposer le calcul de
P [fi|fi−n+1...fi−1] par un modèle de dépendances entre les caractéristiques des vecteurs.
Par exemple, la �gure 2.1 présente, pour le cas d'un modèle quadrigramme de vecteurs à
3 composantes, un graphe de dépendance qui conduit à écrire :

P [fi|fi−3fi−2fi−1] = P [wi|xi, yi]× P [xi|wi−2, wi−1]× P [yi|wi−2, wi−1] . (2.11)

De la même manière, les modèles factoriels peuvent utiliser des stratégies de repli
variées. Pour cela, un graphe de repli dé�nit quels paramètres d'un historique doivent
être laissés de côté au moment d'un repli. Les modèles factoriels ont déjà montré de bons
résultats sur le plan théorique (Smaili et al., 2004) ou pour certaines tâches telles que
la traduction automatique (Kirchho� et Yang, 2005) ou l'étiquetage de séquences (Ji et
Bilmes, 2005), mais, à notre connaissance, seule une étude s'est penchée sur leur utilisation

8Les morphes sont les plus petits signes linguistiques porteurs de sens qui composent les mots. Par
exemple, le mot chanteur comporte les morphes chanter qui désigne l'action de chanter et eur qui désigne
une personne qui fait cette action. En français, un mot se décomposent rarement en de nombreux morphes
mais certaines langues, comme le turc ou le japonais, ont un fonctionnement tel que leurs mots rassemblent
fréquemment 4 ou 5 morphes.

9Plus les vecteurs de caractéristiques sont complexes, plus rare devient chaque séquence de vecteurs
dans le corpus d'apprentissage et moins �able devient l'estimation des probabilités.
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FIGURE 2.2 � Représentation sous forme d'arbres binaires d'une analyse syntaxique complète
(a) et partielle (b) de la séquence de mots � en retard il se gare vite sur le trottoir �.

en reconnaissance de la parole (Vergyri et al., 2004). Toutefois, ce travail montre d'une
part des gains très limités par rapport à l'utilisation d'un modèle n-gramme et s'intéresse
d'autre part à une langue très �exionnelle, en l'occurrence l'arabe, c'est-à-dire une langue
où les mots sont �échis di�éremment selon leur fonction dans la phrase, ce qui n'est pas
le cas de langues telles que le français ou l'anglais. L'intérêt des modèles factoriels pour la
reconnaissance automatique de ces dernières langues reste donc encore à démontrer.

2.1.2.3 Modèles de langue structurés

Le modèle de langue structuré (structured language model) propose quant à lui de
prendre en compte la structure syntaxique du langage naturel dans le calcul des probabilités
conditionnelles (Chelba et Jelinek, 2000). Pour cela, ce modèle calcule les probabilités de
couples (W,T ) où W est une séquence de mots et T est une analyse syntaxique de W
représentée sous la forme d'un arbre binaire. Les feuilles d'un tel arbre sont les mots de W
accompagnés de leur classe morphosyntaxique et chaque n÷ud correspond à un syntagme10

représenté par sa catégorie et sa tête (�gure 2.2.a). Dans (Chelba et al., 1997 ; Chelba
et Jelinek, 2000), les auteurs dé�nissent alors le calcul d'une probabilité conditionnelle
comme :

P [wi|w1...wi−1] =
1

Z(w1...wi−1)

∑
T∈T i−1

1

ρ(w1...wi−1, T )× P [wi|w1...wi−1, T ] , (2.12)

où T i−1
1 est l'ensemble des analyses syntaxiques partielles possibles à partir de la sé-

quence w1...wi−1, T est l'un de ces arbres (cf. �gure 2.2.b) et ρ(w1...wi−1, T ) est la proba-
bilité que la séquence ait T pour analyse partielle. Z(w1...wi+1) est un facteur de normali-
sation.

En pratique, chaque analyse syntaxique partielle T peut être représentée comme la liste
des racines de ses arbres syntaxiques. Dans l'exemple de la �gure 2.2.b, la séquence de mots
� en retard il se gare vite sur le � peut ainsi s'exprimer comme la séquence <(PAdv,retard) ;

10On appelle syntagme un ensemble de mots syntaxiquement valide et formant une unité sémantique. La
taille d'un syntagme est comprise entre le mot et la phrase.
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(PV,gare) ; (Prép,sur) ; (Dét,le)>. Si l'on note r1...rj(T ) cette séquence de racines, les calculs
peuvent se simpli�er en appliquant deux réductions markoviennes : l'une à ordre n− 1 sur
l'historique des mots et l'autre à l'ordre k − 1 sur l'historique des racines :

P [wi|w1...wi−1, T ] = P [wi|h, hT ], (2.13)

avec h = wi−n+1...wi−1 et hT = rj(T)−k+1...rj(T ) .

Les modèles de langue structurés reposent toutefois sur la �abilité de l'analyseur syn-
taxique utilisé. Étant donné alors qu'aucune méthode satisfaisante n'existe pour l'instant
pour e�ectuer l'analyse syntaxique d'un graphe de mots, l'utilisation d'un modèle de langue
structuré au cours du processus de transcription semble encore di�cilement envisageable.
Pour cette raison, les modèles structurés sont appliqués à des listes de N meilleures hy-
pothèses (Xu et al., 2002), sur lesquelles des analyses syntaxiques �ables sont cette fois
envisageables.

2.1.2.4 Modèles de langue exponentiels

Les modèles de langue exponentiels (exponential language models) représentent une
famille de modèles dont le mode d'apprentissage ne repose pas sur le maximum de vraisem-
blance mais sur la recherche d'une distribution de probabilités d'entropie maximale (Ro-
senfeld, 1994)11. Ces probabilités s'expriment sous la forme générale suivante :

P [wi|w1...wi−1] =
1

Z(h)
exp

∑
j

λj × fj(h,wi)

 , (2.14)

où h correspond à la projection de l'historique w1...wi−1 vers sa classe d'équivalence, Z est
un facteur de normalisation et chaque fonction fj est une fonction indicatrice qui établit
si, oui ou non, (h,wi) présente la caractéristique j dé�nie arbitrairement12. Les valeurs λj
sont des paramètres à optimiser de telle sorte que le modèle de langue ait une entropie
maximale et que, pour chaque j, la contrainte suivante soit respectée :∑

h,w

P [h,w]× fj(h,w) = Kj , (2.15)

où Kj est une masse de probabilité, généralement estimée à partir d'un corpus d'appren-
tissage. Il a été montré que, sous ces contraintes, la recherche des λj optimaux pouvait
s'e�ectuer par des algorithmes itératifs (Darroch et Ratcli�, 1972 ; Della Pietra et al.,
1997).

Tout comme pour les approches basées sur le maximum de vraisemblance, le choix
d'un historique est laissé libre. Il peut ainsi se limiter à un n-gramme de mots ou inclure
des caractéristiques sémantiques ou syntaxiques indiquant, par exemple, la présence ou
l'absence de certains mots importants dans l'historique (Lau et al., 1993) ou encore la
présence de patrons syntaxiques particuliers (Rosenfeld et al., 2001). La puissance des

11En cela, il ne s'agit pas d'une alternative aux modélisations vues précédemment mais bien d'une autre
manière d'e�ectuer l'apprentissage des modèles. Il est par exemple parfaitement possible de construire un
modèle n-gramme exponentiel.

12Par exemple, est-ce que (h,wi) est égal à une séquence bien précise ou est-ce que cette séquence présente
une propriété linguistique donnée ?
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modèles exponentiels tient alors dans le choix des fonctions fj qui permettent de créer des
dépendances entre caractéristiques de l'historique. Par ailleurs, ces modèles ne nécessitent
pas explicitement de lissage puisque celui-ci est implicitement e�ectué par l'optimisation
globale de la distribution13. Néanmoins, les modèles exponentiels sont connus pour leur
temps de calcul élevé lié à la recherche des paramètres λj et au fait que l'approche par
maximum d'entropie ne permet en réalité pas de calculer directement des probabilités
conditionnelles mais des probabilités jointes, ce qui rend obligatoire le calcul de coûteux
coe�cients de normalisation (Rosenfeld, 1994).

2.1.2.5 Autres modèles

Nous avons jusqu'à présent détaillé les modèles ou types de modèles qui nous semblent
les plus intéressants pour notre problème. Il ne faut toutefois pas perdre de vue que bien
d'autres approches sont proposées dans la littérature. Dans la famille des modèles n-gram-
mes, certains travaux suggèrent d'utiliser des historiques de longueurs variables (Bimbot
et al., 1995 ; Bonafonte et Mariño, 1996 ; Niesler et Woodland, 1996), de sauter ou d'inverser
certains mots de l'historique (Rosenfeld, 1994 ; Langlois et al., 2000) ou de mélanger ces
di�érentes modélisations (Langlois et al., 2003 ; Brun et al., 2007). D'autres travaux récents
proposent de construire la fonction de classi�cation Φ sur des réseaux de neurones (Bengio
et al., 2001 ; Schwenk et Gauvain, 2002 ; Roark et al., 2007). Ces techniques ont montré des
gains de reconnaissance intéressants pour la transcription de parole conversationnelle par
rapport à l'utilisation de modèles n-grammes (Schwenk et Gauvain, 2004). Ce regroupement
en classes d'équivalence peut encore être guidé par la construction de forêts aléatoires
d'arbres de décision à partir d'une représentation arbitraire des historiques de mots (Xu et
Jelinek, 2004).

Indépendamment de leurs di�érences, toutes ces méthodes construisent des distribu-
tions de probabilités conditionnelles sur les mots d'un vocabulaire �ni. Ceci permet de
poser un cadre d'évaluation commun qui, via des mesures indépendantes de toute appli-
cation concrète, permet de comparer la qualité de la modélisation linguistique de deux
modèles de langue.

2.2 Évaluation d’un modèle de langue : mesure de la perplexité

Évaluer un modèle de langue statistique sur les sorties d'un système de reconnaissance
automatique de la parole ne cible pas l'évaluation de la seule qualité de la modélisation
linguistique étant donné que le processus de transcription dépend de nombreux autres
facteurs, notamment de nature acoustique. Par ailleurs, le calcul d'un taux d'erreur est
une opération coûteuse car il nécessite de lancer un processus de transcription complet sur
un ensemble de test. D'autres mesures, indépendantes de tout cadre applicatif, sont alors
utilisées pour évaluer la qualité du seul modèle de langue. Nous présentons la plus utilisée
d'entre elles : la perplexité.

Le principe de la perplexité est de véri�er à quel point un modèle de langue permet
de prédire les séquences de mots du langage qu'il est censé modéliser. En pratique, ces sé-

13Un lissage peut toutefois être nécessaire au moment d'estimer les masses de probabilité Kj de la
formule (2.15).
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quences de mots sont échantillonnées sous la forme d'un texte T représentatif du langage14,
et le pouvoir prédictif d'un modèle de langue M est calculé comme la log-vraisemblance
moyenne de T sachant M :

L(T |M) =
1

n
×
∑
wi∈T

log2 PM [wi|hi] , (2.16)

où hi est l'historique du mot wi dans la représentation choisie et PM la probabilité condi-
tionnelle que leur donne le modèle M . Notons que si l'un des mots wi n'est pas dans le
vocabulaire du modèle de langue, le calcul de L(T |M) n'est pas possible. Dans ce cas, le
mot n'est généralement pas compté et l'historique suivant, hi+1, est calculé d'après la stra-
tégie de repli dé�nie par le modèle de langue. La perplexité du texte T d'après le modèle
M se dé�nit alors comme :

PPLM (T ) = 2−L(T |M) , (2.17)

cette valeur étant d'autant plus faible que le modèle prédit bien les mots de T .
La perplexité peut être interprétée comme un � facteur de branchement � du modèle

de langue, c'est-à-dire le nombre moyen de choix qui s'o�rent au modèle pour chaque
position i dans le texte pour trouver le bon mot wi. La perplexité trouve également une
interprétation dans le domaine de la théorie de l'information où elle est vue comme une
fonction monotone de l'entropie croisée de la distribution estimée PM avec la distribution
théorique optimale du langage (cf. l'annexe A.2).

La perplexité est une mesure très communément utilisée de par la simplicité de son
calcul. Toutefois, quelques précisions sont à apporter quant à son interprétabilité. Tout
d'abord, de manière évidente d'après (2.16), la comparaison de deux perplexités n'a de
sens que si celles-ci ont été calculées sur le même texte. Ensuite, il est préférable que les
modèles de langue utilisés partagent un même vocabulaire. D'une part, ceci s'explique par
le fait que, si certains mots du texte sont absents du vocabulaire d'un premier modèle
mais sont présents dans celui d'un second modèle, les perplexités respectives de ces deux
modèles ne seront pas calculées sur les mêmes ensembles de mots. D'autre part, d'après la
contrainte de somme à 1 d'une distribution de probabilités, plus le vocabulaire d'un modèle
est étendu, plus la valeur moyenne d'une probabilité fournie par ce modèle sera faible. Ainsi,
la perplexité d'un modèle de langue aura tendance à être d'autant plus élevée que son
vocabulaire est étendu. En�n, dans le cadre de la reconnaissance automatique de la parole,
la perplexité ne doit pas être vue comme une valeur corrélée au taux de reconnaissance d'un
système. En e�et, même si généralement une diminution de la perplexité se traduit par une
diminution du WER, il existe de nombreux contre-exemples dans la littérature (Clarkson et
Robinson, 1999). Il est toutefois plus vaguement accepté qu'une diminution de la perplexité
inférieure à 5 % n'aura aucune incidence sur le WER, qu'une diminution comprise entre
10 et 20 % devrait se traduire par une diminution du WER et qu'une diminution supérieure
à 30 % est très signi�cative (Rosenfeld, 2000).

Après avoir donné des éléments sur la théorie des modèles de langue et sur la manière de
les évaluer, la prochaine section aborde la question de l'apprentissage concret du vocabulaire
et du modèle de langue n-gramme d'un système de reconnaissance automatique de la parole.

14Bien évidemment, ce texte ne doit pas faire partie du corpus d'apprentissage utilisé pour l'estimation
du modèle de langue.
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2.3 Procédure d’apprentissage

L'apprentissage d'un modèle de langue n-gramme pour un système de reconnaissance
automatique de la parole est un processus fastidieux qui, à partir d'un ou plusieurs corpora
d'apprentissage, consiste à sélectionner un vocabulaire à partir duquel est construit un
lexique phonétisé, puis à estimer les probabilités n-grammes du modèle de langue. Cette
section décrit ce processus à travers l'évocation des di�érentes étapes-clés que résume la
�gure 2.3. Nous en pro�tons également pour donner quelques précisions sur l'apprentissage
des modèles de langue utilisés au sein du système Irene.

2.3.1 Corpora d’apprentissage

Au delà du vocabulaire et du modèle de langue, la modélisation statistique du langage
s'appuie avant tout sur le recours à des données textuelles d'apprentissage. La nature de ces
données est primordiale dans le sens où celles-ci doivent être représentative de la tâche pour
laquelle le vocabulaire et le modèle de langue seront utilisés. Il a notamment été montré
que, pour une tâche donnée, il est préférable d'utiliser peu de données représentatives de
cette tâche plutôt que beaucoup de données provenant d'une autre tâche (Rosenfeld, 2000 ;
Lefevre et al., 2001). Les données propres à une tâche étant toutefois généralement rares,
un compromis consiste souvent à mélanger un petit corpus spéci�que avec un large corpus
textuel décorrélé de la tâche visée.

Le système Irene étant à l'origine dédié à la transcription de journaux d'actualités,
l'apprentissage de ses composants linguistiques s'est appuyé sur deux corpora : un premier
corpus de 1 million de mots issus de transcriptions manuelles de journaux d'actualités radio-
di�usés, corpus provenant des données d'apprentissage de la campagne ESTER (Galliano
et al., 2005) ; et un second corpus de 350 millions de mots constitués d'articles des archives
du journal Le Monde entre 1987 et 2002.

2.3.2 Construction d’un vocabulaire et d’un lexique phonétisé

La construction d'un vocabulaire comprend principalement deux phases : la norma-
lisation des textes des corpora d'apprentissage et la sélection des mots du vocabulaire.
Dans le cadre d'un système de transcription, une troisième phase s'ajoute à celles-ci : la
construction du lexique phonétisé.

FIGURE 2.3 � Étapes importantes du processus d'apprentissage des composants linguistiques
d'un système de reconnaissance automatique de la parole.
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Normalisation. La normalisation des corpora d'apprentissage vise à homogénéiser l'en-
semble des mots observés en transposant ceux-ci vers des formes standards. Ces dernières
dé�nissent les unités lexicales sur lesquelles sera construit le modèle de langue et qui, par
la même occasion, composeront les sorties du système de transcription. Cette étape est un
mal nécessaire car les textes bruts des di�érents corpora d'apprentissage sont très généra-
lement issus d'auteurs di�érents avec des pratiques typographiques tout aussi di�érentes.
Ces homogénéisations consistent alors à projeter des ensembles de mots ou séquences de
mots jugés ambigus vers des formes de référence. En pratique, cela passe par l'établissement
de règles de transformation ad hoc ou rendues plus ou moins génériques via l'usage inten-
sif d'expressions régulières (table 2.1). Tout d'abord, cette normalisation des textes inclut
généralement la recti�cation de l'orthographe de certains mots et la réécriture sous forme
littérale, ou sous la forme transcrite de l'oral, de mots particuliers tels que les nombres, les
abbréviations (titres de civilités, unités de mesures. . .) ou encore les adresses mél et autres
url. Cette étape consiste également à dé�nir la nature des unités lexicales en découpant
ou regroupant certains mots � on parle souvent de tokenisation. Ces choix relèvent de l'in-
tuition des personnes en charge de la construction des composants linguistiques quant à
l'e�et d'une tokenisation par rapport à une autre en terme de possibilité et de qualité de
la modélisation du langage. Par exemple, il paraît linguistiquement intéressant de séparer
les éléments de certains mots composés, tels que � -clé � dans l'exemple, de manière à per-
mettre au modèle de langue de généraliser implicitement les mécanismes de construction
de mots composés. À l'inverse, il peut être intéressant de considérer certaines séquences
de mots comme une seule unité lexicale. Par exemple, il est préférable de considérer la
séquence � il n’ y a � comme un seul mot car, dans le cas contraire, cette séquence concen-
trerait sans doute toute la masse de probabilité de l'historique � il n’ y �, ce qui rendrait
probablement impossible la reconnaissance de toute autre séquence ayant le même histo-
rique. Notons qu'il est toutefois parfois surprenant (et frustrant) de constater que certaines
de ces intuitions, notamment guidées par des critères linguistiques, dégradent �nalement
la qualité des transcriptions automatiques. En�n, la normalisation consiste également à dé-
couper les phrases des corpora d'apprentissage en groupes de sou�es, unités que cherchent
à modéliser les modèles de langue. Ainsi, toutes les phrases sont séparées les unes des autres
et tous les signes de ponctuation sont supprimés. Finalement, les corpora d'apprentissage
se présentent donc après normalisation comme un ensemble de séquences indépendantes
d'unités lexicales séparées par des espaces. Dans la suite, par abus de langage, nous ferons
référence à ces unités sous le terme de mots.

Sélection du vocabulaire. Fondée sur des corpora normalisés, la deuxième étape de la
construction d'un vocabulaire consiste à sélectionner les quelques dizaines de milliers de
mots sur la base desquels le modèle de langue sera appris. Un vocabulaire est construit de
telle sorte qu'il soit optimal pour la tâche à laquelle sera dévolue le système de reconnais-
sance. Généralement, cette optimalité s'exprime à travers la notion de couverture lexicale
du vocabulaire par rapport à un texte représentatif de la tâche en question. Cette couver-
ture se dé�nit comme le rapport entre le nombre d'occurrences des mots du vocabulaire V
dans le texte T et le nombre total d'occurrences de tous les mots de ce même texte :

couvV (T ) =
Card{w ∈ T |w ∈ V }

Card{w ∈ T}
. (2.18)
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Patron lexical → Forme projetée

[aA]l- ? ?Qu ?a[eiï]da → Al-Qaïda
[Mm]a ?c ?[Dd]onald’ ?s → McDonald’s

clef → clé
m2 → mètre(s) carré(s)

Mme → Madame
anti- ?missiles → anti- missiles

accord- ? ?clé → accord -clé
a priori → a_priori

il n’ y a → il_n’_y_a

TABLE 2.1 � Exemples de règles de normalisation.

Le dual de cette notion, le taux de mots hors vocabulaire, est également souvent utilisé.
Ce taux est fonction du nombre d'occurrences de mots du texte T qui ne sont pas dans
le vocabulaire V et se calcule comme 1 − couvV (T ). Dans le cadre de la transcription
de la parole, cette notion de couverture lexicale a un impact particulièrement fort sur les
performances d'un système car chaque occurrence d'un mot absent du vocabulaire dans un
document à transcrire se traduit par une voire plusieurs erreurs de transcription (Rosenfeld,
1995 ; Hetherington, 1995 ; Bazzi, 2002). Dans le système Irene, le vocabulaire est ainsi
construit en incluant tous les mots du corpus de transcription de journaux d'actualités
radio-di�usés. Ce vocabulaire est ensuite complété par les mots les plus fréquents dans le
corpus du journal Le Monde de manière à obtenir un vocabulaire de 65 000 mots. Notons
que cette technique est très simple mais qu'il existe des approches plus sophistiquées pour
construire un vocabulaire à partir de plusieurs corpora (Allauzen, 2003).

Phonétisation. Finalement, dans le cadre d'un système de reconnaissance automatique
de la parole, la construction d'un lexique phonétisé à partir du vocabulaire sélectionné est
nécessaire pour le bon déroulement du processus de transcription. Cette étape consiste
à associer à chaque mot du vocabulaire une ou plusieurs phonétisations possibles. Cette
phonétisation s'e�ectue principalement en tirant parti de ressources lexicales construites
par des experts et en faisant appel à des outils de phonétisation automatique tels que
LiaPhon (Béchet, 2001) ou IrisaPhon (Claveau, 2009). Il s'avère toutefois nécessaire de
compléter cette partie automatique par un travail pénible de véri�cation et de phonétisa-
tion manuelle. Ce travail est notamment quasi nécessaire sur toutes les entités nommées
et mots d'origine étrangère car ceux-ci sont généralement absents des dictionnaires phoné-
tiques construits manuellement et sont encore mal traités par des systèmes de phonétisation
automatique.

2.3.3 Estimation d’un modèle de langue n-gramme

Tel que nous l'avons vu à la section 2.1, un modèle de langue n-gramme est générale-
ment estimé par une technique de maximum de vraisemblance. C'est notamment le cas des
modèles de langue que nous utilisons au sein du système Irene. Dans cette section, nous
ne présentons donc que cette technique et laissons de côté l'apprentissage par maximum
d'entropie. La chaîne de traitements nécessaire à un apprentissage par maximum de vrai-
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FIGURE 2.4 � Apprentissage d'un modèle de langue n-gramme.

semblance est schématisée par la �gure 2.4. Elle consiste à compter les séquences de mots
apparaissant dans les corpora d'apprentissage normalisés avant d'estimer des probabilités
n-grammes.

Comptage de séquences. Pour chaque corpus d'apprentissage, le nombre d'occurrences
de chaque séquence de 1 à n mots est compté et stocké. Parmi ces séquences, seules sont
alors retenues celles ayant été vues plus d'un certain nombre de fois. Ce �ltrage permet,
d'une part, d'anticiper les problèmes d'estimation des probabilités des séquences rares et,
d'autre part, de réduire à terme la taille du modèle de langue. Cette éviction de certains
n-grammes est généralement appelée cut-o� et le seuil utilisé pour celle-ci est référé par
le terme valeur de cut-o�. Les mots de chaque séquence restante sont ensuite parcourus et
l'appartenance de chacun d'entre eux au vocabulaire est véri�ée � on parle de projection des
séquences sur le vocabulaire. Lorsqu'une séquence contient un mot absent du vocabulaire,
deux options sont alors possibles : soit cette séquence est supprimée, soit chaque mot hors
vocabulaire est remplacé par une étiquette particulière. Cette dernière peut être commune
à tous les mots hors vocabulaire ou dépendre de propriétés linguistiques de chaque mot
remplacé, cette stratégie ouvrant la voie à des méthodes d'adaptation du vocabulaire que
nous évoquons au chapitre 3. Lors de l'apprentissage de nos modèles de langue, chaque
séquence contenant un mot hors vocabulaire a été supprimée.

Estimation de probabilités n-grammes. À partir de cette liste �nale de fréquences de
séquences, les probabilités sont estimées par maximum de vraisemblance (formule (2.2))
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puis lissées, dans notre cas en utilisant un lissage de Kneser-Ney modi�é (James, 2000).
En�n, un dernier élagage est e�ectué de manière à réduire la taille des modèle de langue,
c'est-à-dire le nombre de n-grammes pour lesquels une probabilité conditionnelle est recen-
sée. Cette élagage consiste à supprimer un ensemble des n-grammes de telle sorte que l'en-
tropie de la distribution du modèle n'augmente pas plus que d'un certain pourcentage �xé.
Finalement, un modèle de langue est ainsi obtenu pour chaque corpus d'apprentissage et la
dernière étape consiste donc à fusionner ces di�érents modèles. Cette opération s'e�ectue
sous la forme d'une interpolation linéaire des probabilités de chaque modèle de telle sorte
que la distribution globale résultante minimise la perplexité d'un corpus de développement.

Au sein du système Irene, les deux modèles de langue n-grammes utilisés, respective-
ment d'ordre 3 et 4, ont entièrement été appris selon le procédé que nous venons de décrire
via la boîte à outils SRILM (Stolcke, 2002). Accessoirement, suite à ces di�érentes étapes,
nos modèles ont en outre été compilés vers un format propre à notre décodeur Sirocco.

Maintenant que nous avons décrit les principes théoriques et le processus d'appren-
tissage d'un vocabulaire et d'un modèle de langue n-gramme, nous possédons un recul
su�sant pour souligner les limites de tels composants dans le cadre de la reconnaissance
automatique de la parole, et plus particulièrement pour la transcription de documents
audio présentant des thèmes variés.

2.4 Limites des modèles n-grammes

Parmi les di�érents types de modèles de langue que nous avons décrits, les modèles
n-grammes sont ceux qui permettent d'atteindre les meilleures performances en reconnais-
sance. Pourtant, ces modèles présentent de nombreuses limites qui tiennent tant à leur
nature qu'à leur processus d'apprentissage. Cette section présente quelques unes d'entre
elles et souligne leur impact face aux changements de thèmes qui s'opèrent entre di�érents
documents audio à transcrire ou au sein d'un même document.

2.4.1 Limites générales

De nombreuses critiques d'ordre général sont fréquemment adressées envers les modèles
de langue n-grammes. Tout d'abord, l'hypothèse d'indépendance faite par la modélisation
d'un historique sous la forme d'un n-gramme s'avère fausse en pratique. La lecture de
n'importe quel texte permet de s'apercevoir qu'il existe des rapports de cause à e�et entre
des mots séparés par bien plus que ce que ne couvre le spectre d'un n-gramme. Ensuite, les
modèles n-grammes ne modélisent rien d'autre que des séquences de symboles faisant o�ce
de mots. Cette représentation omet toutes les dimensions linguistiques de chaque mot. Ceci
limite bien évidemment la portée des traitements qui peuvent être opérés lors du décodage
pour s'assurer au plus tôt de la cohérence des transcriptions en cours de construction. Aussi,
les développeurs de systèmes sont souvent contraints à travailler sur les listes de meilleures
hypothèses à la sortie du décodeur et à utiliser des outils de traitement automatique des
langues a�n de réintégrer des informations de haut niveau aux séquences de mots. En�n,
comme nous l'avons vu à la section précédente, l'apprentissage d'un vocabulaire et d'un
modèle de langue n-gramme suit un processus complexe et lourd15. Ces composants sont

15En comparaison avec une majeure partie des alternatives qui s'o�rent au modèle n-gramme, cet ap-
prentissage peut toutefois être compté parmi les plus simples.
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ainsi généralement appris une fois pour toutes et n'évoluent donc pas en dépit des multiples
variations du langage qui peuvent se faire sentir d'un document à transcrire à l'autre,
voire au sein d'un même document. Ces variations sont généralement présentées autour de
trois axes (Bellegarda, 2004). Premièrement, le langage évolue avec le temps. Par exemple,
on n'emploie pas les mêmes mots ni les mêmes expressions aujourd'hui qu'il y a 20 ans.
Deuxièmement, de la même manière qu'on parle di�éremment lors d'une réunion de travail
ou lors d'une discussion avec un ami, l'utilisation du langage varie en fonction du genre d'un
document. En�n, d'un thème de discussion à l'autre, la nature et l'emploi du vocabulaire
ne sont pas les mêmes. On n'utilise par exemple pas les mêmes mots ni séquences de mots
pour parler de l'in�ation du prix du pétrole ou pour parler de football. C'est justement le
cas de ces variations thématiques qui nous intéresse dans cette thèse.

2.4.2 Le cas des variations thématiques

Dans le cadre de la transcription de journaux d'actualités, la variabilité des thèmes
rencontrés est une caractéristique intrinsèque. Avant de dé�nir l'impact linguistique de ces
variabilités, nous nous attardons quelques instants sur la notion de thème.

2.4.2.1 Qu’est ce qu’un thème ?

Si, implicitement, un thème peut se dé�nir comme � le sujet dont on parle �, en donner
une dé�nition formelle est nettement plus di�cile. Au sein des di�érentes communautés
qui s'intéressent à la notion de thème, cette question n'est d'ailleurs pas tranchée.

En linguistique, le thème représente pour certains le socle commun d'informations par-
tagées par les participants à une communication, notion s'opposant alors au rhème, infor-
mation nouvelle qu'apporte la communication en supplément du thème (Marandin, 1988 ;
Ghadessy, 1995). Une autre approche consiste à dé�nir le thème d'un discours comme
une isotopie sémantique, c'est-à-dire comme un ensemble de traits sémantiques, ou sèmes,
stables et récurrents au sein du discours, ces traits sémantiques émanant des signi�és de
chaque mot du discours (Rastier, 1995). Alternativement, d'autres travaux adoptent une
dé�nition di�érentielle en caractérisant les changements de thèmes au sein d'un discours
plutôt que les thèmes eux-mêmes (Brown et Yule, 1983).

Parmi ces dé�nitions, le traitement automatique des langues se focalise sur celles qui
sont applicables automatiquement, c'est-à-dire sans faire appel au jugement humain. Au
sein de ce domaine, trois tâches principales peuvent être dégagées des travaux qui ont trait
à la notion de thème. Il s'agit soit de segmenter un long texte en portions thématiquement
cohérentes, soit de caractériser le thème d'un document ou en�n de détecter la présence d'un
thème donné au sein d'un texte. En reprenant l'idée que la présence d'un thème se dé�nit
souvent comme une isotopie sémantique et que, en pratique, les sens sont portés par les mots
d'un discours, la notion de thème s'exprime alors souvent au sein de ces tâches comme un
ensemble de mots présentant une forme de cohésion tout au long du discours et dé�nissant,
par leur co-présence, le thème même abordé. Certains travaux cherchent ainsi à déterminer
l'ensemble de ces mots qui caractérisent le thème par la confrontation du vocabulaire de
textes spécialisés avec un ensemble de textes généralistes (Drouin, 2004). D'autres travaux
traitent le problème de la segmentation thématique en recherchant des frontières de part et
d'autres desquelles la distribution des mots employés di�ère (Hearst, 1997 ; Ferret, 1998).
À l'inverse de ces e�orts, certains posent la notion de thème comme un ensemble de sujets
pré-déterminés que peut aborder un discours, le nombre de sujets prédé�nis pouvant varier
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de quelques uns (sport, politique, science. . .) à plusieurs milliers (Seymore et Rosenfeld,
1997 ; Yamashita et al., 1998 ; Brun, 2003).

Ces multiples dé�nitions et interprétations laissent transparaître que la notion de thème
reste �oue mais qu'elle se caractérise avant tout par des propriétés de cohérence et de
saillance sémantique des mots d'un discours. Ainsi, dans l'absolu, la granularité d'un thème
ne devrait pas pouvoir être déterminée a priori. Par exemple, une longue émission sur la
guerre en Irak pourrait probablement être découpée en sous-thèmes représentant chaque
facette de ce con�it alors que, à l'inverse, la présence d'un bref volet sur ce même con�it au
milieu d'une émission de divertissement pourra vraisemblablement être considérée comme
l'évocation d'un seul et unique thème. Dans nos travaux, nous ne nous risquons à aucune
dé�nition de la notion de thème et ne nous appuyons sur aucune classi�cation ou hiérarchi-
sation des thèmes les uns par rapport aux autres. Plus précisément, nous nous appuyons
dans nos travaux sur un ensemble de documents issus d'une segmentation thématique ma-
nuelle donnée de journaux d'actualités. Nous ne chercherons pas à juger ce découpage, en
particulier, en ce qui concerne sa granularité.

2.4.2.2 Variations thématiques et modélisation linguistique

Au delà de la dé�nition d'un thème, la question qui nous intéresse est de savoir en quoi
la modélisation linguistique change ou doit changer lorsqu'il s'agit de transcrire les mots
de textes traitant de thèmes variés.

La principale propriété d'un thème est qu'il réfère de manière récurrente à des notions
qui lui sont spéci�ques. Sur le plan linguistique, un thème se manifeste alors par l'appari-
tion singulièrement fréquente des mots ou des séquences de mots qui portent ces notions
spéci�ques. Ainsi, les modélisations du langage en général, et du langage au sein d'un
thème, se distinguent par des probabilités d'apparition di�érentes de ces mots et séquences
de mots. Plus généralement, ces spéci�cités induisent également une modi�cation des pro-
babilités des séquences de mots au sein desquelles s'insèrent correctement les di�érentes
� expressions thématiques � dans un discours. Cette � propagation � peut être aussi bien
guidée par la syntaxe du langage général que par des spéci�cités d'emploi liées au thème
considéré. Par exemple, si une émission traite de football, les mots et expressions comme
ballon, frapper dans la balle ou siffler un coup franc seront bien plus probables que s'il s'agit
d'une émission à propos d'un autre thème et, dans un discours, des séquences comme � un
bon coup franc vient d’être sifflé � ou � il reprend le ballon du pied gauche � deviennent elles
aussi plus probables.

Dans le cas d'une modélisation n-gramme telle que nous l'avons décrite à la section 2.3,
ces spéci�cités lexicales et linguistiques posent di�érents problèmes. D'une part, nombre
de mots spéci�ques à un thème donné sont par défaut absents du vocabulaire initial car
ceux-ci ont été jugés trop rares lors de l'apprentissage du système. Ces mots, typiquement
des termes techniques ou entités nommées, doivent alors être ajoutés au vocabulaire et
leurs usages linguistiques doivent être déterminés et valués sous la forme de probabilités
n-grammes. D'autre part, les probabilités recensées par le modèle de langue ne re�ètent
que la moyenne des usages observés pour un très grand nombre de thèmes au sein du corpus
d'apprentissage. Ainsi, certaines probabilités du modèle de langue doivent être adaptées
pour coller au mieux à l'usage particulier de la langue au sein du thème considéré. Ce
travail d'adaptation est d'autant plus di�cile que, comme souligné précédemment, les mo-
dèles n-grammes n'intègrent aucune information linguistique sur les mots et que, outre
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l'estimation de probabilités, la détermination des n-grammes à adapter se révèle alors être
une tâche également ardue.

Au cours de ce chapitre, nous avons exposé le principe de la modélisation statistique du
langage à travers di�érents exemples de modèles tirés de la littérature. Parmi ceux-là, le
modèle n-gramme se présente comme le plus e�cace. C'est pourquoi il est celui qu'intègrent
le plus fréquemment les systèmes de transcription actuels, dont celui que nous utilisons. En
mettant en parallèle le lourd processus d'apprentissage d'un tel modèle avec les variations
linguistiques induites par des thèmes di�érents dans des documents à transcrire, il apparait
comme nécessaire de ré�échir à une méthode d'adaptation d'un modèle de langue et de
son vocabulaire à chaque thème rencontré dans un discours. Ce problème d'adaptation est
bien connu dans le domaine de la reconnaissance automatique de la parole ; le prochain
chapitre présente un état de l'art des travaux qui s'y intéressent.
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Chapitre 3
Adaptation linguistique d’un
système de reconnaissance

automatique de la parole

Les systèmes actuels de reconnaissance automatique de la parole à grand vocabulaire
sont amenés à traiter des documents audio de natures diverses. Pour ce faire, le vocabu-
laire et le modèle de langue n-gramme de ces systèmes sont appris une fois pour toute
sur de vastes corpora de textes variés a�n d'obtenir une connaissance générale et étendue
de la langue. Ces composants manquent alors de précision pour modéliser les spéci�cités
lexicales et linguistiques des di�érents types de documents que le système est amené à
transcrire. L'adaptation linguistique d'un système de reconnaissance vise alors à modi�er,
sans relancer un lourd processus d'apprentissage, le vocabulaire et le modèle de langue d'un
système pré-existant pour une tâche de transcription donnée. Cette tâche peut se caracté-
riser par des documents audio à traiter datant d'une certaine époque, relevant d'un genre
particulier16 ou encore traitant d'un thème donné. De manière générique, si aucune préci-
sion n'est faite quant à ce qui distingue la tâche visée de celle pour laquelle a initialement
été appris le système de transcription, on parle alors d'adaptation à une tâche. Au sein de
cette problématique, nous nous intéressons plus spéci�quement au problème de l'adaptation
thématique, problème qui vise à modi�er les composants linguistiques du système en fonc-
tion du seul thème d'un document à transcrire, sans prêter attention à son époque ou à
son genre. Cette problématique plus précise représente une proportion non négligeable des
travaux d'adaptation de la littérature � bien qu'une partie d'entre eux reste relativement
évasif quant à l'axe d'adaptation qui les intéresse. Cet intérêt se justi�e notamment par la
propension particulière qu'ont les thèmes à faire varier l'usage de la langue et par le fait
que l'adaptation thématique s'inscrit dans un cadre applicatif en pleine émergence, à savoir
la transcription de �ux multimédia, et plus particulièrement d'émissions d'actualités, pour
la création de nouveaux services télévisuels. Globalement toutefois, de nombreuses ques-
tions sont communes à la problématique d'adaptation à une tâche quelconque et à celle de
l'adaptation thématique. Bien que nous nous intéressions donc précisément au problème
de l'adaptation au thème d'un document, nous évoquons également dans ce chapitre les
travaux qui s'intéressent à d'autres tâches.

16Par exemple, des conversations entre amis alors que le système de départ a été appris sur de la parole
préparée et sur des textes écrits.
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FIGURE 3.1 � Schéma général de l'adaptation linguistique d'un système de transcription.

De nombreuses techniques d'adaptation linguistique à une tâche ont été proposées dans
la littérature. Dans l'ensemble, elles partagent un schéma de fonctionnement commun que
présente la �gure 3.1 inspirée de (Bellegarda, 2004). De manière synthétique, étant donné
un système de reconnaissance appris sur un corpus généraliste, l'adaptation vise à recueillir
des données propres à la tâche de transcription visée a�n d'en extraire des connaissances spé-
ci�ques, puis à utiliser ces connaissances pour modi�er le vocabulaire d'origine et réestimer
les probabilités du modèle de langue généraliste. En pratique, pour amorcer ce processus,
la tâche d'adaptation est décrite par des données textuelles qui en sont représentatives. Il
peut par exemple s'agir de mots-clés ou de quelques textes de référence donnés par des
experts pour décrire un thème (Sethy et al., 2005). Plus généralement cependant, la tâche
consiste à adapter le système en vue de transcrire au mieux un ou plusieurs documents
audio. La caractérisation de la tâche d'adaptation s'e�ectue alors souvent en générant une
première transcription automatique à partir du système généraliste. Dans certains cas, ces
transcriptions automatiques peuvent être complétées par d'autres ressources. Par exemple,
il est possible de caractériser la tâche via des supports de présentation accompagnant des
enregistrements de réunions (Yamazaki et al., 2007) ou des textes descriptifs (titre, synop-
sis. . .) accompagnant des émissions archivées (Allauzen et Gauvain, 2005b) ou di�usées sur
Internet (Ogata et al., 2007).

La réalisation de la chaîne d'adaptation implique de savoir répondre à de nombreuses
questions. Premièrement, quel type de données d'adaptation doit être utilisé et comment
récupérer ces données pour la tâche considérée ? Ensuite, quelles informations sont néces-
saires pour l'adaptation du modèle de langue et comment e�ectuer cette adaptation en
fonction de la nature des informations extraites ? En�n, quels mots doivent être ajoutés
au vocabulaire, comment peut-on trouver ces mots et comment peuvent-ils être pris en
compte par le modèle de langue ? La littérature comporte beaucoup de travaux liés à ces
di�érentes questions sans toutefois que tous s'intéressent à l'intégralité de la chaîne de
traitements. De fait, une grande hétérogénéité existe parmi ces travaux : certains ne pro-
cèdent qu'à l'adaptation du modèle de langue ou du vocabulaire ; par ailleurs ces travaux
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ne ciblent pas tous la même tâche d'adaptation et tous n'abordent pas non plus le pro-
blème avec la même philosophie, notamment quant au niveau de supervision toléré pour
la mise en ÷uvre du processus d'adaptation. Cette section tente donc de dégager une vue
d'ensemble de l'existant a�n d'en exposer les grandes tendances autour des trois points que
sont la récupération de données d'adaptation, l'adaptation du modèle de langue et celle du
vocabulaire.

Bien que cette présentation vaille globalement pour une tâche d'adaptation quelconque,
nous attachons une importance particulière à celle qui nous intéresse, l'adaptation thé-
matique. Rappelons à ce propos que l'optique de nos travaux est de proposer une chaîne
d'adaptation thématique complète et entièrement non supervisée, celle-ci devant notam-
ment faire abstraction de toute connaissance a priori quant aux éventuels thèmes pour
lesquels une adaptation devrait être lancée. Nous souhaitons en ce sens privilégier au maxi-
mum l'usage de techniques de traitement automatique des langues permettant de manipuler
des éléments linguistiques explicites tels que des mots ou des séquences de mots. Par ailleurs,
la méthode d'adaptation visée doit rester dans le cadre d'une modélisation n-gramme fon-
dée sur un vocabulaire �ni. Nous soulignons ainsi, lorsque cela s'avère nécessaire, les forces
et les faiblesses des méthodes de l'état de l'art au regard de ces impératifs que nous nous
sommes �xé pour le développement d'un processus d'adaptation thématique.

3.1 Récupération de données d’adaptation

La modélisation statistique du langage se heurte à un paradoxe : d'un côté, il faut
beaucoup de données d'apprentissage pour constituer un vocabulaire avec une bonne cou-
verture lexicale et estimer de manière �able les probabilités du modèle de langue alors
que, d'un autre coté, la qualité de ces composants pour une tâche donnée dépend très lar-
gement de l'adéquation entre le corpus d'apprentissage et la tâche considérée (Rosenfeld,
1996 ; Rosenfeld, 2000). En cela, le choix de données pertinentes est primordial pour la
tâche d'adaptation d'un système de transcription. Ce choix s'articule autour de deux cri-
tères : la source au sein de laquelle les données d'adaptation sont recherchées, cette source
in�uençant leur nature, et la manière dont elles sont sélectionnées.

3.1.1 Provenance et nature des données

Pour la récupération de données d'adaptation, deux types de ressources textuelles sont
utilisés : des données hors-ligne et Internet.

Historiquement, l'apprentissage de modèles de langue pour la reconnaissance de la
parole s'e�ectue principalement sur des documents écrits, typiquement des archives de
journaux, ainsi que sur des transcriptions manuelles. Avec la numérisation des contenus
et la création de campagnes d'évaluation de tâches sur les langues naturelles, ces corpora
se sont largement développés. Citons par exemple, pour le français, les corpora écrits des
journaux Le Monde et Le Monde diplomatique, ainsi que les corpus du français parlé ESTER
et BREF, ou, pour l'anglais écrit et parlé, le Corpus of Comtemporary American English,
le British National Corpus ou encore le corpus Gigaword. Pour la tâche d'adaptation du
vocabulaire, ces ressources peuvent servir à construire des vocabulaires de repli (fallback
lexicon) beaucoup plus riches que le vocabulaire e�ectivement pris en compte par le modèle
de langue du système (Geutner et al., 1998a ; Chung et al., 2004 ; Palmer et Ostendorf,
2005 ; Ohtsuki et al., 2005 ; Scharenborg et al., 2007). Certains travaux proposent également
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de tirer parti de ces très vastes bases textuelles hors-ligne pour y rechercher des textes
susceptibles de correspondre à la tâche d'adaptation (Seymore et Rosenfeld, 1997 ; Klakow,
2000 ; Chen et al., 2004). Malgré leur taille et leur disponibilité, ces bases ont toutefois
deux inconvénients. D'une part, comme elles sont statiques et fermées, rien ne garantit
d'y trouver des données d'adaptation réellement pertinentes. D'autre part, elles restent
majoritairement constituées de textes écrits dont le style di�ère du langage parlé.

Ainsi, beaucoup de techniques d'adaptation récentes proposent plutôt d'utiliser le Web
comme un corpus ouvert (Berger et Miller, 1998 ; Kilgarri� et Grefenstette, 2003). Les
ressources qui y sont recensées présentent l'intérêt d'être en permanence au fait de l'actua-
lité et de traiter de quasi tous les thèmes possibles. Deux techniques de rapatriement des
données du Web sont principalement rencontrées en fonction de la tâche visée. Certains
travaux proposent de collecter régulièrement des données sur des sites d'actualités pour
constituer ou mettre à jour une base textuelle hors-ligne (Kemp et Waibel, 1998 ; Auzanne
et al., 2000 ; Bertoldi et Federico, 2001 ; Allauzen et Gauvain, 2005a ; Martins et al., 2006).
Si ces techniques permettent e�ectivement de réduire signi�cativement les taux d'erreurs
de transcriptions d'émissions d'actualités, leur e�cacité semble plus incertaine pour trans-
crire d'autres types de documents audio où les thèmes traités ne sont pas liés à des sujets
d'actualités. D'autres travaux procèdent alors à la récupération de textes plus ciblés via
l'utilisation de moteurs de recherche en ligne (Google, Yahoo ! . . .) (Yu et al., 2000 ; Nisi-
mura et al., 2001 ; Sethy et al., 2005 ; Ogata et al., 2007 ; Oger et al., 2008 ; Aronowitz,
2009). La popularité des approches en ligne se justi�e en partie par le fait que les textes
issus d'Internet ont de meilleures propriétés que les textes écrits classiques pour modéli-
ser l'oral et, notamment, la parole conversationnelle (Bulyko et al., 2007). Par exemple,
des pages Web contiennent en général des proportions plus élevées de pronoms personnels
aux première et deuxième personnes que des textes écrits classiques (Vaufreydaz et al.,
1999). Cette qualité a néanmoins un prix puisque le contenu linguistique principal d'une
page Web est généralement bruité par de nombreuses fautes d'orthographe et par d'autres
contenus comme des menus, des publicités. . . Ce dernier point fait l'objet d'e�orts de di-
verses communautés pour développer des outils de nettoyage de pages Web (Baroni et al.,
2008). Par ailleurs, d'autres données venant d'Internet sont également parfois utilisées pour
constituer des données d'apprentissage, par exemple des emails ou des données venant de
newsgroups (Vaufreydaz, 2002 ; Brun, 2003 ; Schwarm et al., 2004). Bien que ces données
soient moins bruitées et présentent un style généralement encore plus proche de la langue
parlée comparativement à des pages Web, il s'agit de ressources di�cilement collectables
automatiquement.

Finalement, notons que certains travaux éludent l'étape de récupération de données
d'adaptation en ne s'appuyant ni sur de vastes corpora hors-ligne ni sur des textes d'Internet
mais en se réfèrant directement aux données textuelles qui décrivent la tâche d'adaptation.
Par exemple, dans (Souvignier et al., 2000 ; Gretter et Riccardi, 2001), les probabilités d'un
modèle de langue initial sont modi�ées selon un principe qui s'apparente à du relevance
feedback en tenant compte de mesures de con�ance et probabilités postérieures provenant
directement de listes des N meilleures hypothèses ou de réseaux de confusions du document
à transcrire. Toutes ces ressources directement liées à la tâche d'adaptation sont toutefois
souvent de taille réduite et di�cilement exploitables directement, notamment pour la rées-
timation de probabilités. Elles sont ainsi généralement utilisées indirectement en guidant
la sélection de données pertinentes à partir d'un corpus hors-ligne ou de pages Web.
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3.1.2 Sélection des données

La sélection de documents représentatifs d'une tâche donnée dépend largement du cadre
applicatif posé par cette tâche. Dans certains cas, la tâche est déterminée a priori et la
sélection de données pertinentes peut ainsi se faire en toute connaissance de cause. Il peut
notamment s'agir de développer rapidement, à partir d'un système généraliste pré-existant,
un système de transcription destiné à une utilisation durable pour traiter des documents de
même nature, par exemple des comptes-rendus post-opératoires. À l'inverse, d'autres ap-
plications visent à adapter régulièrement un système initial pour transcrire des documents
variés, notamment sur le plan thématique, auquel cas la recherche de données d'adaptation
s'avère plus di�cile. Une distinction doit donc être faite entre stratégies supervisées, où la
tâche est préalablement dé�nie, et non supervisées.

Lorsque la tâche d'adaptation est clairement établie et n'est pas amenée à changer ré-
gulièrement, il peut être intéressant de s'appuyer sur des ressources textuelles spéci�ques
construites une fois pour toutes de manière supervisée. Par exemple, dans (Ariki et al.,
2003), les auteurs s'intéressent uniquement à la transcription de retransmissions sportives
et utilisent directement des transcriptions manuelles de matchs pour adapter leur système
de reconnaissance. Comme ces données sont néanmoins coûteuses à créer, elles peuvent
être en quantité limitée et servir alors uniquement à amorcer un processus de récupération
d'une plus large collection de textes (Sethy et al., 2005). Dans d'autres cas, la supervi-
sion consiste à considérer un ensemble �ni et constant de dimensions à partir desquelles
une tâche peut être représentée et à déterminer ensuite où se place exactement chaque
document à transcrire au sein de cet espace. Concrètement, dans le cas de l'adaptation thé-
matique, cette pratique consiste à �xer a priori un certain nombre de thèmes �gés pouvant
être évoqués et à constituer pour chacun de ces thèmes une collection spéci�que à partir
d'un vaste corpus généraliste hors-ligne (Seymore et Rosenfeld, 1997 ; Chen et al., 1998 ;
Brun, 2003 ; Lane et al., 2005). Notons que ce découpage s'appuie généralement sur un
(coûteux) étiquetage thématique manuel des textes. Des techniques de clustering de textes
permettent cependant de rendre cette approche plus générique (Carlson, 1996 ; Kneser et
Peters, 1997). Dans tous les cas, la sélection de données d'adaptation s'apparente alors à
un problème de catégorisation de textes (Sebastiani, 2002) où il faut associer les données
descriptives de la tâche, par exemple une transcription automatique, à une ou plusieurs
classes thématiques. Ces méthodes présentent l'inconvénient majeur de restreindre l'adap-
tation à un nombre, aussi grand soit-il, limité et statique de thèmes. Elles ne permettent
notamment pas de prendre en compte le fait que les thèmes évoluent et que certains sujets
nouveaux apparaissent avec le temps. Par ailleurs, le fait d'arrêter une unique classi�cation
des thèmes semble contradictoire avec le fait que la granularité du thème d'un document
est variable en fonction du contexte thématique dans lequel se place ce document.

D'autres approches proposent alors de construire les collections textuelles d'adaptation
de manière automatique, c'est-à-dire sans supposer aucune structure prédé�nie de la tâche.
Si un corpus hors-ligne est disponible, ce travail consiste à parcourir un ensemble de textes
et à déterminer lesquels d'entre eux coïncident le mieux avec la tâche visée. Dans le cas
d'une adaptation thématique, des méthodes s'inspirent pour cette sélection du domaine
de la recherche d'information. Les transcriptions automatiques de chaque document pour
lequel l'adaptation du système doit être faite peuvent notamment être utilisées au sein d'un
moteur de recherche hors-ligne pour récupérer des données d'adaptation (Kemp et Waibel,
1998 ; Klakow, 2000). L'élément-clé de ces méthodes est la dé�nition d'une mesure de
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similarité entre le document-requête et les textes de la base de référence. Aux travaux qui
utilisent directement des techniques issues de la recherche d'information (Mahajan et al.,
1999 ; Niesler et Willett, 2002) s'ajoutent alors d'autres qui s'appuient, pour leur part, sur
des principes de la théorie de l'information (Chen et al., 2003 ; Bigi et al., 2004).

Dans le cas où la ressource linguistique est Internet, la comparaison selon un critère
personnalisé d'une transcription automatique avec des documents d'une base hors-ligne
n'est pas directement envisageable et il est nécessaire de passer par des moteurs de recherche
en ligne. La tâche de sélection des documents pertinents est alors laissée à ces moteurs
indépendants et le problème devient plutôt de construire des requêtes pertinentes (Gao
et al., 2006 ; Suzuki et al., 2006 ; Ito et al., 2008). Toute la di�culté tient bien sûr dans le
fait de savoir formuler ces requêtes : il faut à la fois qu'elles caractérisent bien la tâche mais
qu'elles aboutissent aussi à la récupération de su�samment de pages Web pour envisager
l'emploi d'outils statistiques (Fouqueré, 2003). Dans le cadre d'une adaptation au genre,
ces requêtes peuvent par exemple être des n-grammes fréquents comme � I never thought
I would � ou � I would think so � (Bulyko et al., 2003). Dans le cadre d'une adaptation
thématique, il s'agit plus généralement de sélectionner des mots-clés à partir des données
liées à un document traitant d'un thème unique. Tout comme pour l'utilisation de corpora
hors-ligne, on retrouve des travaux qui s'inpirent du domaine de la recherche d'information
pour extraire des mots-clés à la fois fréquents et discriminants (Suzuki et al., 2006), par
exemple en se basant sur la pondération tf-idf (Salton, 1989). Alternativement, dans (Sethy
et al., 2005), les auteurs mesurent l'entropie relative entre un modèle de langue généraliste
et un modèle spécialisé appris à partir d'un petit corpus thématique initial pour trouver les
n-grammes les plus caractéristiques du thème considéré. Bien que ces stratégies permettent
d'exploiter la richesse d'Internet, il n'en demeure pas moins qu'elles laissent la sélection
des documents pertinents aux bons soins des moteurs de recherche en ligne. Malgré les
performances incontestables de ces derniers pour nos usages quotidiens, rien ne garantit
toutefois que les résultats qu'ils retournent soient ceux qui nous intéressent pour la tâche
d'adaptation. À notre connaissance, peu de travaux font pourtant l'e�ort de véri�er la
qualité de ces résultats.

Après avoir abordé le problème de la collecte de données d'adaptation, voyons comment
celles-ci sont utilisées pour la réestimation d'un modèle de langue.

3.2 Adaptation du modèle de langue

L'adaptation d'un modèle de langue vise à pallier à moindre frais le manque d'adé-
quation des modèles généralistes utilisés par défaut pour modéliser le langage spéci�que
à une tâche donnée. Cette adaptation cherche notamment à ne pas réitérer le processus
d'apprentissage complet d'un modèle de langue et s'appuie pour cela sur des données re-
présentatives de la tâche obtenues par l'un des processus que nous venons de décrire. La
question est alors de savoir comment modi�er les probabilités n-grammes du modèle de
langue initial pour prendre en compte les caractéristiques linguistiques de ces données et
�nalement obtenir un modèle adapté conduisant à une perplexité et un WER les plus bas
possibles pour la tâche visée. Nous notons tout au long de cette section PB la distribution
de probabilités du modèle initial, PA celle du modèle adapté à déterminer et Pa celle d'un
modèle de langue d'adaptation estimé à partir des seules données d'adaptation.
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3.2.1 Interpolation de probabilités ou de comptes

Initialement, une majorité de travaux ont proposé de calculer la distribution du modèle
adapté par la combinaison des probabilités du modèle de langue initial avec celles d'un plus
petit modèle de langue estimé à partir des données d'adaptation. Plus généralement, ce
problème se décrit comme la combinaison d'un nombre variable de distributions existantes.
Sous sa plus simple expression, cette combinaison est opérée par une interpolation linéaire,

PA[w|h] =
∑
i

λi × Pi[w|h] , (3.1)

où les Pi sont les distributions de modèles de langue estimées à partir de ressources
di�érentes et les λi sont des coe�cients d'interpolation compris entre 0 et 1 sous la
contrainte que

∑
i λi = 1. Ces coe�cients peuvent être déterminés en minimisant la per-

plexité de PA sur un corpus de développement, par exemple un sous-ensemble des données
d'adaptation, ou par maximum de vraisemblance via un algorithme de type Expectation-
Maximisation (Kneser et Steinbiss, 1993 ; De Mori et Federico, 1999). Selon les travaux,
la distribution PB est interpolée soit avec la seule distribution Pa (Tür et Stolcke, 2007),
soit avec celles de modèles de langue appris respectivement pour un ensemble de thèmes
dé�nis a priori (Seymore et Rosenfeld, 1997). Outre sa simplicité, l'interpolation linéaire
présente la propriété intéressante de résulter en une distribution PA dont la qualité ne
peut pas être pire que celle de la moins bonne des distributions Pi � c'est d'ailleurs en ce
sens que Donald Rosenfeld écrit que l'interpolation ne peut pas faire de mal17 (Rosenfeld,
2000). Il ne faut toutefois pas perdre de vue que cela signi�e seulement que PA ne peut pas
être pire que la moins bonne des distributions entre PB et Pa et que, si Pa est beaucoup
plus mauvaise que PB, l'interpolation linéaire peut conduire à un échec de l'adaptation.
Par ailleurs, l'interpolation linéaire présente comme inconvénient de se baser sur des coe�-
cients d'interpolation constants quelque soit h. Ceci implique qu'il n'est pas fait le meilleur
usage possible des distributions interpolées. Par exemple, dans le cas d'une adaptation
thématique, une probabilité Pa[w|h] estimée à partir des données d'adaptation aura tou-
jours le même poids par rapport à PB[w|h], que le n-gramme hw soit quelconque ou qu'il
soit spéci�que au thème en question. Il a toutefois été montré que l'interpolation linéaire
pouvait être améliorée en faisant dépendre les coe�cients d'interpolation de chaque histo-
rique (Weintraub et al., 1996). Plus catégoriquement, certains travaux proposent même de
ne considérer que les probabilités Pa pour les n-grammes ayant su�samment été observés
dans les données d'adaptation et de se replier sur les probabilités de PB uniquement dans
le cas contraire (Besling et Meier, 1995 ; Klakow, 2006), soit :

PA[w|h] =

{
Pa[w|h] si Ca(hw) > τ,

Z × PB[w|h] sinon ,
(3.2)

où Z permet de garantir que PA est une vraie distribution de probabilités et τ est déterminé
empiriquement. En�n, il a également été proposé d'utiliser une interpolation log-linéaire
plutôt que linéaire (Gutkin, 2000) :

PA[w|h] =
1

Z(h)
×
∏
i

Pi[w|h]λi , (3.3)

17� Interpolation cannot hurt �.
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où Z(h) est un coe�cient de normalisation.
D'autres techniques proposent d'e�ectuer la combinaison au niveau des comptes de

n-grammes plutôt qu'au niveau des probabilités. Ces techniques s'appuient sur une re-
cherche par maximum a posteriori (MAP) où le but est de trouver la distribution qui
permet de prédire le mieux possible les données d'adaptation mais qui, dans le même
temps, ne s'éloigne pas trop de la distribution initiale PB. La distribution PA se calcule
alors par l'interpolation linéaire des comptes CB issus du corpus généraliste et ceux Ca du
corpus d'adaptation (Federico, 1996), soit :

PA[w|h] =
CB(hw) + λ× Ca(hw)

CB(h) + λ× Ca(h)
, (3.4)

où λ est un coe�cient à déterminer empiriquement. Encore une fois, il a été montré que λ
pouvait être rendu dépendant de chaque historique h de manière à prendre en compte des
caractéristiques linguistiques des n-grammes (Chen et Huang, 1999).

Malgré tout, ces approches visant à combiner directement des probabilités ou des
comptes provenant de di�érentes sources o�rent peu de possibilités pour explicitement
contrôler les modi�cations attendues dans le modèle de langue initial. D'autres méthodes
s'inspirent plutôt de la philosophie des modèles exponentiels (section 2.1.2.4) pour proposer
un cadre d'adaptation plus souple dit par minimum d'information discriminante.

3.2.2 Adaptation par minimum d’information discriminante

L'objectif de l'adaptation par minimum d'information discriminante (MDI) est de trou-
ver un modèle de langue dont la distribution de probabilités PA satisfait un ensemble de
contraintes et qui possède une entropie relative, ou divergence de Kullback-Leibler18, mini-
male avec la distribution PB du modèle initial (Della Pietra et al., 1992). L'adaptation MDI
présente alors l'intérêt de pouvoir contraindre le modèle adapté à respecter des caractéris-
tiques statistiques explicitement dé�nies pour la tâche d'adaptation, ces caractéristiques
étant généralement observées à partir d'un corpus d'adaptation.

Ce type d'adaptation reprend directement le cadre théorique de l'apprentissage par
maximum d'entropie, dans le sens où cet apprentissage peut être vu comme une adapta-
tion MDI à partir d'une distribution initiale uniforme. Les probabilités adaptées via MDI
s'expriment sous la forme générale :

PA[w|h] =
PB[w|h]× α(hw)

Z(h)
, (3.5)

où Z(h) est un coe�cient de normalisation et α(hw) est un facteur de mise à l'échelle dépen-
dant de chaque n-gramme hw. Ce facteur est très généralement approximé par le rapport
des probabilités jointes données à un n-gramme hw à partir des données d'adaptation (Pa)
et par le modèle généraliste à adapter (PB) :

α(hw) =
Pa[h,w]

PB[h,w]
. (3.6)

En pratique, Pa[h,w] ne peut souvent pas être estimée de manière �able pour tous les
n-grammes car les données d'apprentissage sont généralement en quantité trop faible. Ainsi,

18En anglais, on emploie également le terme discriminant information pour désigner cette notion, d'où
le nom de l'adaptation.
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la quasi majorité des travaux se limitent à l'estimation de probabilités unigrammes (Kneser
et al., 1997 ; Federico, 1999 ; Klakow, 2006). Cette simpli�cation conduit à mettre à l'échelle
chaque probabilité PB(w|h) par un facteur ne dépendant que de w :

∀h, α(hw) = α(w) =
Pa[w]

PB[w]
. (3.7)

Ce cas particulier d'adaptation MDI est connu sous le nom d'unigram rescaling. Il s'agit de
la stratégie d'adaptation qui présente globalement les meilleures performances, notamment
par rapport aux stratégies à base d'interpolation linéaire (Chen et al., 2004). Plus préci-
sément, sur la base d'un modèle de langue initial conduisant à un WER d'environ 20 %,
les modèles adaptés d'après une technique d'unigram rescaling aboutissent approximative-
ment à une diminution absolue du WER de 0, 5 à 0, 8 point pour une diminution relative
moyenne de la perplexité de 15 %.

À notre sens, l'unigram rescaling présente toutefois l'inconvénient majeur de ne pas tirer
parti du pouvoir qu'o�rent les contraintes d'exprimer les caractéristiques linguistiques de la
tâche d'adaptation considérée. Certaines approches tentent alors d'a�ner la mise à l'échelle
des probabilités n-grammes. Par exemple, certains travaux cherchent à ne pas systémati-
quement se ramener à une probabilité unigramme lorsque la probabilité d'un n-gramme
estimée à partir des données d'adaptation est jugée su�samment �able d'après une mesure
de signi�cativité statistique (Chueh et Chien, 2008), cette technique conduisant à des amé-
liorations sur le WER et la perplexité légèrement supérieures à celles obtenues par un tech-
nique d'unigram rescaling. D'autres travaux sur l'adaptation thématique proposent quant
à eux de ne pas estimer les probabilités unigrammes Pa directement à partir des données
d'adaptation mais suggèrent de construire cette distribution par des méthodes d'analyse
sémantique latente (Gildea et Hofmann, 1999 ; Federico, 2002 ; Tam et Schultz, 2006 ;
Tam et Schultz, 2007). Le principe de ces dernières méthodes est de projeter des données
représentatives du thème (un corpus d'adaptation ou plus directement une transcription
automatique) dans un espace sémantique dans lequel ces données, modélisées comme des
sacs de mots, sont généralisées sous la forme d'une combinaison de variables latentes assimi-
lables à des concepts (Deerwester et al., 1990 ; Dumais, 1994). Cette représentation permet
de calculer la probabilité de chaque mot du vocabulaire du système d'appartenir au thème
considéré. Cette approche s'avère ainsi intéressante car elle permet de mettre en avant les
mots importants pour le thème d'un document donné en généralisant le contenu lexical
des données d'adaptation. Toutefois, elle n'a, à notre connaissance, jamais été comparée à
l'utilisation de probabilités directement estimées à partir d'un corpus et, de plus, elle se
limite encore une fois à la considération de mots seuls et non pas de séquences de mots
et ne permet donc pas de prendre complètement en compte les particularités linguistiques
d'un thème (expressions typiques, emplois particuliers de certains mots. . .).

3.2.3 Modèles de langue adaptatifs

Certaines approches proposent de ne pas adapter le modèle de langue avant chaque nou-
velle transcription d'un document mais d'e�ectuer son adaptation dynamiquement, pendant
le décodage, au fur et à mesure du traitement des groupes de sou�es successifs. Pour cela,
ces travaux s'appuient sur des modèles de langue dits adaptatifs au sein desquels la proba-
bilité conditionnelle d'un mot se calcule sachant son historique n-gramme classique et un
historique beaucoup plus étendu représenté sous la forme d'un sac de mots, second histo-
rique que nous distinguons du premier par le terme cache. Ce cache a l'intérêt de donner à
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chaque instant une description du contenu lexical d'un document en cours de transcription
et permet la prise en compte de relations de cause à e�et entre des mots physiquement
distants au sein d'un même discours.

Historiquement, ces caches ont été utilisés pour augmenter les chances d'apparition des
mots ayant déjà été prononcés, partant du constat que des mots utilisés une première fois
ont tendance à l'être à nouveau par la suite (Kuhn et De Mori, 1990). Certains modèles
dits à amorces (ou trigger models) proposent de généraliser cette stratégie en intégrant
des relations sémantiques entre les mots lors de l'apprentissage du modèle. Leur but est
de favoriser la probabilité d'apparition d'un certain mot w si certains mots apparaissant
habituellement dans le même contexte que lui sont présents dans le cache (Rosenfeld, 1996).
Ces mots dits déclencheurs peuvent typiquement être appris automatiquement par des
techniques de recherche d'a�nités entre mots (Grefenstette, 1994). Un exemple souvent
cité pour étayer cette approche est de souligner que si le mot � prêt � a été évoqué dans
le discours, alors l'évocation par la suite du mot � banque � devient très probable. Depuis,
ce principe a été généralisé par l'emploi déjà évoqué de techniques d'analyse sémantique
latente en utilisant le cache comme point de départ pour généraliser le thème du document
et déterminer des probabilités d'apparition de mots liés à ce thème (Bellegarda, 2000).
Malgré des améliorations notables en terme de perplexité et de WER, ces diverses approches
sont toutefois di�ciles à concilier avec un décodage en faisceau e�cace en raison de la
mise à jour constante des probabilités conditionnelles du modèle de langue et du nombre
considérable de caches actifs que le décodeur doit considérer à chaque instant.

Comme nous l'avons montré, beaucoup de techniques permettent l'adaptation d'un
modèle de langue. Parmi celles-ci, le cadre des modèles exponentiels est très intéressant car
il o�re la possibilité de contraindre explicitement les probabilités des distributions adaptées.
Toutefois, il ressort que très peu de méthodes pro�tent de cette possibilité pour intégrer des
caractéristiques spéci�ques à une tâche donnée. Plus particulièrement, peu d'e�orts sont
faits pour déterminer explicitement les caractéristiques lexicales et linguistiques d'un thème.
En sus de la réestimation du modèle de langue, ces caractéristiques obligent également à
ré�échir à des mécanismes d'adaptation du vocabulaire.

3.3 Adaptation du vocabulaire

Bien que la taille du vocabulaire d'un système de transcription n'ait en théorie pas
de limite, les systèmes actuels s'en tiennent pour des raisons pratiques à des vocabu-
laires de plusieurs dizaines de milliers de mots. En e�et, outre la di�culté d'estimer
la probabilité de mots peu fréquents et le fait que de nouveaux mots apparaissent tous
les jours, augmenter la taille d'un vocabulaire entraîne une plus grande confusion acous-
tique entre mots (Rosenfeld, 1995) ainsi qu'une augmentation de la perplexité du modèle
de langue (Auzanne et al., 2000), aboutissant �nalement à des taux de reconnaissance
moindres. Par ailleurs, disposer de vocabulaires toujours plus grands conduit rapidement
à une explosion des besoins en mémoire et temps de calcul.

Face à cette limitation, le choix d'un vocabulaire qui recense un maximum des mots
prononcés dans les documents à transcrire est un facteur essentiel à l'obtention de trans-
criptions de qualité. Ce critère de couverture lexicale dépend cependant bien entendu de la
tâche considérée, un vocabulaire ayant une bonne couverture pour transcrire des émissions
de sports aura probablement une couverture beaucoup plus faible lorsqu'il s'agira de trans-
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crire des débats politiques. En pratique, pour la construction d'un système généraliste, un
compromis est réalisé en maximisant la couverture lexicale du vocabulaire sur un ensemble
de textes aux thématiques variées.

Il n'en reste pas moins que la couverture d'un vocabulaire n'est jamais complète. Il
existera toujours des mots que le système ne connaîtra pas. Ces mots dit hors vocabulaire
sont alors fatalement mal transcrits et sont généralement remplacés en sortie par une sé-
quence de mots plus courts dont la prononciation globale s'approche de celle du mot hors
vocabulaire. Plus précisément, la communauté s'accorde sur ce point pour dire que chaque
occurrence d'un mot hors vocabulaire est responsable d'environ 1, 5 à 2 erreurs de recon-
naissance (Rosenfeld, 1995 ; Hetherington, 1995 ; Bazzi, 2002). Ces erreurs sont d'ailleurs
d'autant plus gênantes que les mots hors vocabulaire sont fréquemment des mots discri-
minants pour la description d'un document (entités nommées, termes techniques. . .). Pour
la tâche de transcription de brèves d'actualités dans des langues telles que le français ou
l'anglais, beaucoup de travaux s'accordent plus particulièrement sur le fait que les entités
nommées, et notamment les noms de personnes, sont la catégorie majoritairement touchée
par le problème des mots hors vocabulaire (Allauzen, 2003 ; Palmer et Ostendorf, 2005).
Il est toutefois probable que ce constat soit moins net pour d'autres types de documents,
notamment ceux où une thématique marquée est développée en détails (présentations scien-
ti�ques, émissions d'analyse. . .).

La question des mots hors vocabulaire est connue dans de multiples domaines. Elle a
notamment été étudiée dans le cadre de la reconnaissance automatique de parole à grand
vocabulaire (Geutner et al., 1998a ; Allauzen et Gauvain, 2005a ; Martins et al., 2006 ;
Boulianne et al., 2006) comme à vocabulaire restreint pour des tâches précises (Chung
et al., 2004 ; Scharenborg et al., 2007), dans le cadre de recherche d'information dans des
documents audio (Auzanne et al., 2000 ; Seide et al., 2004), pour des tâches de classi�cation
de textes (Batista et al., 2008) ou encore de reconnaissance optique de caractères (Bazzi
et al., 1999). Malgré la variété des angles d'attaque adoptés, le problème des mots hors vo-
cabulaire s'exprime à travers trois tâches distinctes. Certains travaux cherchent à détecter
les portions d'une transcription susceptibles de correspondre à des mots hors vocabulaire
mal transcrits (Palmer et al., 2000 ; Ketabdar et al., 2007 ; Burget et al., 2008). D'autres
travaux visent à dresser des listes de mots-candidats à intégrer dans le vocabulaire d'un
système, le but étant de minimiser le taux de mots hors vocabulaire du nouveau vocabulaire
pour la tâche visée tout en contrôlant sa taille. En�n, d'autres encore s'interrogent sur la
manière d'intégrer de nouveaux mots dans un système pré-existant, l'objectif étant alors
de retranscrire au mieux l'ajout de nouveaux mots dans le vocabulaire en terme d'amé-
lioration du WER. Dans le cadre de notre problématique d'adaptation thématique, nous
nous intéressons uniquement à ces deux dernières tâches et laissons de côté le problème de
la détection de mots mal transcrits.

3.3.1 Recherche de mots-candidats

La recherche de mots-candidats consiste à dresser une liste de mots actuellement absents
du vocabulaire du système qui seraient susceptibles d'être prononcés dans un document
à transcrire. En pratique, cette recherche consiste à sélectionner les mots jugés les plus
pertinents pour la tâche considérée parmi l'ensemble des mots hors vocabulaire présents
dans des données d'adaptation (section 3.1).

Selon l'origine de ces ressources, cette sélection est d'ailleurs plus ou moins cruciale.
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FIGURE 3.2 � Schéma de la recherche des mots à ajouter au vocabulaire.

Dans (Schwarm et al., 2004), les auteurs décident par exemple d'exclure tout texte prove-
nant d'Internet pour l'adaptation d'un vocabulaire car ils estiment que la qualité ortho-
graphique moyenne de ces textes conduirait à ajouter beaucoup de mots erronés dans le
système. À l'inverse, le travail de (Kemp et Waibel, 1998), qui se base sur des articles de
journaux électroniques à l'orthographe plus �able, n'utilise aucun critère de sélection et
inclut l'ensemble des mots hors vocabulaire rencontrés dans ces textes. Ni l'une ni l'autre
de ces solutions n'est cependant réaliste : alors que la première position est relativement
excessive, la seconde a l'inconvénient de sélectionner beaucoup trop de mots. Une solution
intermédiaire consiste alors à recourir à un ou plusieurs critères de sélection pour �ltrer
l'ensemble des mots-candidats selon un schéma décrit par la �gure 3.2. Nous en donnons
ici une liste parmi la multitude de ceux relevés dans la littérature.

Critère phonétique. En considérant l'adaptation du vocabulaire d'un système comme la
recherche de mots qui pourraient être prononcés, le critère de sélection le plus immédiat
est de rechercher phonétiquement la présence éventuelle de certains mots-candidats dans
le ou les documents à transcrire. En générant des phonétisations de chaque mot-candidat,
(Geutner et al., 1998b ; Palmer et Ostendorf, 2005) proposent d'aligner chacune de ces
phonétisations avec des séquences de phonèmes correspondant à des mots ou séquences de
mots d'une transcription automatique. Remarquons que ce critère de sélection s'apparente
alors à une tâche de détection de mots-clés (keyword spotting) (Cardillo et al., 2002) bien
que, à notre connaissance, aucun travail de ce dernier domaine n'ait visé le problème de
l'adaptation du vocabulaire d'un système de reconnaissance automatique de la parole.

Contexte linguistique. D'autres travaux se fondent sur le postulat selon lequel l'appari-
tion de mots donnés dépend de celle d'autres mots ou séquences de mots � déclencheurs �.
Cette contrainte s'exprime à deux niveaux : au niveau syntaxique puisqu'il existe des règles
plus ou moins �gées pour la construction des syntagmes d'une langue ; et au niveau paradig-
matique puisque, dans un discours cohérent, le choix des mots fait par un locuteur dépend
de multiples facteurs contextuels tels le thème abordé, le style oral ou encore l'époque �
facteurs qui permettent implicitement à l'humain de lever des ambiguïtés d'interprétation.
Dans (Oger et al., 2008), ne sont retenus que les mots-candidats qui apparaissent dans
des séquences à trous que l'on retrouve dans une transcription automatique d'un docu-
ment audio. Dans (Ohtsuki et al., 2005 ; Tam et Schultz, 2006), une technique d'analyse
sémantique latente permet de calculer des vecteurs de concepts pour chaque mot-candidat.
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Un mot-candidat est alors conservé si son vecteur est su�samment proche du vecteur de
concepts moyen calculés à partir des mots d'une transcription automatique.

Critère fréquentiel. Le vocabulaire de départ d'un système de reconnaissance étant
principalement construit d'après un critère de fréquence d'apparition, certains travaux
reprennent directement ce principe en ne sélectionnant que les quelques mots-candidats
les plus fréquents dans les données d'adaptation (Auzanne et al., 2000 ; Bertoldi et Fede-
rico, 2001). Plus élégamment, dans (Allauzen et Gauvain, 2005b), les comptes des corpora
d'adaptation et du corpus d'apprentissage sont interpolés avant de déterminer un nouveau
vocabulaire complet. Cette interpolation se fait sous la contrainte que le vecteur interpolé
doit être le plus proche possible du vecteur mesuré sur un corpus cible représentatif de la
tâche à modéliser.

Critère morphologique. Pour des mots peu fréquents partageant une même racine mor-
phologique, il n'est pas rare que seules certaines �exions soient présentes dans un corpus.
Par exemple, rares sont les verbes dont toutes les formes conjuguées sont répertoriées dans
le vocabulaire19. Di�érents travaux proposent alors de sélectionner les mots-candidats dont
une forme �échie ou morphologiquement proche est présente dans une transcription auto-
matique (Geutner et al., 1998a ; Ar�soy et Saraçlar, 2009). Pour aller plus loin, (Martins
et al., 2006) propose de générer automatiquement des variantes de verbes. Dans l'idéal,
cette approche devrait être étendue à toutes les catégories et aux transformations mor-
phologiques dérivationnelles (pré�xation, su�xation. . .). Cependant, cette généralisation
est une tâche complexe, qui plus est pour les langues comme le français qui présentent un
grand nombre d'exceptions. Par ailleurs, on pourrait craindre de ce genre de techniques
qu'il génère trop de mots erronés et que le nombre de mots à ajouter augmente trop vite.

Critère thématique. Dans l'ensemble, on note que peu de travaux prennent en compte
des connaissances liées au thème d'un document. À notre connaissance, seul le travail
présenté dans (Marin et al., 2009) cherche à évaluer l'importance thématique de mots-
candidats par le calcul de multiples variantes du scores tf-idf , scores visant à évaluer le
pouvoir discriminant d'un mot pour distinguer le texte auquel il appartient par rapport
à un ensemble d'autres textes traitant de sujets di�érents. Cette unique tentative s'avère
toutefois sans succès pour sélectionner e�cacement de nouvaux mots. Malgré tout, il nous
semble que des e�orts devraient être poursuivis dans cette voie, étant donné que, au sein
d'un thème, l'emploi de mots techniques est relativement fréquent.

La sélection de mots hors vocabulaire à ajouter à un vocabulaire est une étape primor-
diale dans l'adaptation d'un vocabulaire. En pratique, l'e�cacité des di�érentes techniques
proposées pour ce problème dépend largement de la langue considérée, le taux de mots
hors vocabulaire d'un vocabulaire initial atteignant facilement 10 % pour des langues très
�exionnelles ou agglutinantes alors qu'il est plus généralement autour de 1 ou 2% pour des
langues proches du français. Dans ce dernier cas, les meilleures techniques d'adaptation
arrivent généralement à diviser ce taux par deux. Dans le cadre d'un système de reconnais-
sance automatique de la parole, le travail ne s'arrête cependant pas là. Il reste encore à

19Ce constat est encore plus �agrant pour des langues agglutinantes ou fortement �exionnelles, où le
nombre de variantes d'une même racine est très grand.
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intégrer au mieux les mots sélectionnés dans le modèle de langue a�n que leur présence se
fasse ressentir en terme de gain sur le taux de reconnaissance.

3.3.2 Intégration de nouveaux mots dans le système

Outre le référencement de chaînes graphiques, l'intégration de nouveaux mots dans un
système de reconnaissance automatique de la parole passe par deux étapes : la génération
de prononciation pour chacun d'entre eux et leur intégration dans le modèle de langue du
système. Comme nous l'avons déjà vu, la première étape peut être e�ectuée par le recours
à des outils de phonétisation automatique, bien que ces derniers ne soient pas totalement
�ables. L'étape de mise à jour du modèle de langue reste plus ouverte quant à la méthode à
adopter. Deux techniques sont toutefois récurrentes dans la littérature : le réapprentissage
du modèle de langue ou l'utilisation d'un modèle initial comprenant une ou plusieurs classes
ouvertes à mettre à jour. Par ailleurs, d'autres approches proposent de ne pas modi�er le
modèle de langue mais d'intégrer directement les nouveaux mots au niveau des sorties d'un
décodage. Nous donnons un aperçu de l'ensemble de ces techniques.

3.3.2.1 Réapprentissage d’un modèle de langue fermé

Disposant d'un modèle n-gramme initial, la prise en compte d'un nouveau vocabulaire
impose la réestimation complète ou partielle du modèle de langue du système. Dans ce cas,
l'intégration de nouveaux mots dans le système rejoint la problématique de l'adaptation du
modèle de langue. Ainsi, certains travaux choisissent de mélanger des comptes de n-gram-
mes issus du corpus d'apprentissage avec ceux du corpus d'où ont été tirés les nouveaux
mots du vocabulaire, corpus alors vu comme un corpus d'adaptation (Kemp et Waibel,
1998 ; Allauzen et Gauvain, 2005a ; Yamazaki et al., 2007). D'autres travaux procèdent plus
modestement à l'apprentissage d'un � petit � modèle de langue sur le corpus d'adaptation
avant de l'interpoler avec le modèle de langue initial (Geutner et al., 1998a ; Auzanne et al.,
2000 ; Ogata et al., 2007). Pour ne pas pénaliser les n-grammes comportant de nouveaux
mots de leur absence dans le modèle initial, le choix des coe�cients d'interpolation peut
se fonder sur des statistiques issues d'un texte caractéristique de la tâche, par exemple une
transcription automatique fournie par le système initial (Martins et al., 2006).

Ces approches basées sur l'apprentissage d'un modèle de langue ont l'intérêt d'intégrer
les nouveaux mots du vocabulaire dans des contextes �ables car observés dans un corpus
spécialisé. Ce point est toutefois à pondérer par le fait que les corpora d'adaptation sont
généralement de faible taille et qu'ils ne couvrent donc qu'un relativement faible nombre
d'historiques possibles pour les nouveaux mots, d'autant plus que ces mots sont rares, y
compris parfois au sein des données d'adaptation.

3.3.2.2 Modèle de langue à vocabulaire ouvert

Un modèle de langue à vocabulaire ouvert est un modèle appris sur un vocabulaire
intégrant une ou plusieurs classes symbolisant l'ensemble des mots absents d'un vocabulaire
initial. Ces classes sont considérées comme des membres à part entière du vocabulaire et
disposent par conséquent de probabilités d'enchaînement avec les autres mots du modèle
de langue. Ces modèles ont l'intérêt de permettre l'introduction de nouveaux mots dans le
vocabulaire sans avoir à toucher au modèle de langue.
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Dans le cas le plus simple, une seule classe représentant l'ensemble des mots absents
du vocabulaire est considérée (Bertoldi et Federico, 2001 ; Ohtsuki et al., 2005). Elle est
généralement symbolisée par l'unité lexicale <unk>. L'ajout d'un nouveau mot dans le
vocabulaire se fait alors par l'assignation de ce mot à la classe <unk> dont il apparaît
alors pour le système comme une variante de prononciation. Le calcul des probabilités
conditionnelles faisant intervenir ce nouveau mot woov s'apparente alors au calcul d'une
probabilité dans un modèle n-classe :

P [woov|h] = P [<unk>|h]× P (woov|<unk>) , (3.8)

où h est un historique. En pratique, le terme P (woov|<unk>) permet d'éviter une surestima-
tion des probabilités contenant la classe <unk> par rapport à celle basée sur les autres mots
du vocabulaire. Ce terme est toutefois di�cile à estimer car le nombre de mots appartenant
potiellement à la classe <unk> est non borné. Une probabilité constante, déterminée empiri-
quement, est alors souvent attribuée à tous les membres de cette classe. L'utilisation d'une
seule classe tend toutefois à être proscrite car cela revient à considérer que tous les mots
hors vocabulaire sont syntaxiquement interchangeables, ce qui est clairement faux. Pour
pallier ce problème, une majorité de travaux considèrent plutôt un ensemble de classes dont
chacune correspond à une catégorie morphosyntaxique (Allauzen et Gauvain, 2005b ; Oger
et al., 2008) voire à un rôle sémantique déterminé (Chung et al., 2004 ; Scharenborg et al.,
2007).

L'utilisation d'un modèle de langue à vocabulaire ouvert présente donc l'intérêt de ne
pas nécessiter de réapprentissage tout en permettant de spécialiser en partie l'intégration
de nouveaux mots via le recours à di�érentes classes. Toutefois, le choix d'un découpage
en classes ne résulte en pratique que de l'étude d'un trait unique des mots (catégorie mor-
phosyntaxique, genre, rôle sémantique. . .), ce qui revient donc malgré tout à confondre
au sein de mêmes classes des mots qui se distinguent pourtant par des emplois dans des
contextes di�érents. Par ailleurs, en tant que modèle hybride entre n-grammes et n-classes,
les modèles à vocabulaire ouvert sont plus di�cile à adapter linguistiquement. Il est no-
tamment di�cile d'appliquer directement les méthodes traditionnelles d'adaptation vue à
la section 3.2.

3.3.2.3 Autres approches

Si les deux grandes tendances présentées plus haut nécessitent un second décodage
complet pour pouvoir prendre en compte les nouveaux mots d'un vocabulaire, d'autres
travaux optent pour des traitements a posteriori. Dans (Palmer et Ostendorf, 2005), les
auteurs tentent de corriger des erreurs présumées dans la meilleure hypothèse rendue par
un système initial. Pour chaque erreur supposée, un mot de remplacement est sélectionné
d'après un critère phonétique parmi un ensemble de mots-candidats. Ce raisonnement est
étendu à des graphes de mots dans (Ar�soy et Saraçlar, 2009). Pour un graphe donné, chaque
arc porteur d'un mot est mis en parallèle avec un ensemble de nouveaux arcs dont les mots
répondent à un critère de similarité morphologique ou phonétique avec le mot comparé.
Cependant, cette dernière méthode présente l'inconvénient majeur de devoir attribuer des
scores linguistiques aux nouveaux arcs. Dans le travail évoqué, les auteurs décident de
recourir à un collossal modèle de langue basé sur 670 000 mots. Nous pensons que cette
démarche n'est pas idéale car l'apprentissage d'un tel modèle est vraisemblablement très
coûteux en temps et en données textuelles nécessaires et, par ailleurs, il n'est clairement
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pas exclu que le modèle de langue et le vocabulaire de 670 000 mots ne nécessitent pas, eux
aussi, une adaptation à un moment donné.

Finalement, de nombreuses techniques sont proposées pour l'adaptation d'un vocabu-
laire. Alors que toutes conduisent à des améliorations des taux de reconnaissance d'un
système, il reste néanmoins di�cile de comparer précisément leurs propensions respectives
à traduire l'ajout d'un nouveau mot en une diminution du WER du fait de la grande va-
riabilité des cadres expérimentaux rapportés dans la littérature. Il se dégage pourtant des
di�érents travaux que la stratégie fondée sur un vocabulaire ouvert semble la plus utilisée
actuellement. Ceci s'explique probablement par son élégant mécanisme de repli lexical qui
évite toute réestimation du modèle de langue tout en produisant des gains signi�catifs sur
le WER. Dans l'ensemble, il ressort malgré tout que peu de techniques cherchent à intégrer
des connaissances explicites sur les thèmes.

3.4 Bilan

Comme l'illustre cet état de l'art, il existe une profusion de travaux s'intéressant à
l'adaptation des composants linguistiques d'un système de reconnaissance automatique de
la parole à une tâche donnée. Ces travaux proposent des solutions pour la récupération de
données d'adaptation, l'adaptation de modèles de langue et la mise à jour du vocabulaire.
Bien que ces diverses études rapportent dans l'ensemble des améliorations des taux de
reconnaissance et des diminutions de la perplexité des modèles de langue adaptés, nous leur
adressons deux principaux reproches. D'une part, ces solutions présentent généralement des
choix techniques intéressants mais intègrent peu de connaissances linguistiques liées à la
tâche d'adaptation considérée. Dans le cas de l'adaptation thématique, seuls des travaux
faisant appel à l'analyse sémantique latente semblent tenter de dépasser les simples données
brutes des corpora d'adaptation. À notre sens, ces techniques sont toutefois limitées car
elles ne considèrent que des mots isolés, et non des séquences de mots. De plus, elles
s'appuient sur un cadre statistique di�cilement interprétable et manipulable, ce qui s'écarte
des impératifs que nous sommes �xés, à savoir disposer d'éléments explicites de sémantique.
D'autre part, peu de travaux s'intéressent à l'intégralité de la chaîne d'adaptation. La
faisabilité d'une telle approche dans un cadre complètement non supervisé reste pourtant
une question importante.

Ces di�érents constats remettent en lumière l'objectif de cette thèse. Nous cherchons à
proposer un schéma d'adaptation thématique complètement non supervisé au sein duquel
les caractéristiques lexicales et linguistiques d'un thème sont clairement mises en évidence
et exploitées. Le chapitre suivant donne une vue d'ensemble de l'approche que nous avons
retenue pour mener à bien cet objectif et présente le cadre expérimental sur lequel nous
nous appuyons pour juger de la qualité de nos propositions.
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Chapitre 4

Approche retenue et
cadre expérimental

Ce chapitre présente la démarche originale d'adaptation thématique non supervisée
des composants linguistiques d'un système de transcription que nous proposons et déve-
loppons dans le reste de ce manuscrit. Pour rappel, nous nous sommes �xé un cadre de
travail précis pour la mise en ÷uvre de cette démarche. Tout d'abord, nous cherchons à
construire un processus d'adaptation entièrement non supervisé. Ceci implique que nous ne
souhaitons absolument pas faire d'hypothèse quant aux thèmes des documents à transcrire
que le système pourrait rencontrer. Plus généralement, nous ne voulons utiliser aucune res-
source ou connaissance a priori à moins que celle-ci puisse être générée automatiquement.
Par ailleurs, nous souhaitons que la chaîne de traitements sous-jacente à notre processus
d'adaptation soit complète et cohérente, c'est-à-dire que nous ne cherchons pas à proposer
un assemblage de méthodes indépendantes mais posons un cadre commun à l'ensemble
des traitements. En réponse à ces contraintes, nous visons alors l'intégration de techniques
de traitement automatique des langues au sein de notre processus. Plus particulièrement,
nous souhaitons pouvoir caractériser explicitement les spéci�cités linguistiques de chaque
thème rencontré à travers des éléments directement interprétables, comme par exemple
des mots ou des séquences de mots. Nous laissons ainsi de côté les techniques basées sur
l'analyse sémantique latente car celles-ci représentent des textes comme des combinaisons
de concepts parfois abscons. En�n, nous nous imposons de rester dans le cadre des modèles
n-grammes car ces derniers sont les modèles les plus performants actuellement et sont en
cela ceux qu'utilise la plupart des systèmes actuels de reconnaissance automatique de la
parole à grand vocabulaire.

Ces objectifs rappelés, nous décidons dans ce court chapitre de donner une vue globale
du processus d'adaptation que nous avons développé a�n de faciliter la compréhension des
chapitres 5, 6 et 7 qui en détaillent respectivement chacune des étapes-clés. À cette �n,
la section 4.1 expose la chaîne de traitements de notre processus d'adaptation alors que
la section 4.2 présente le cadre expérimental commun à l'ensemble de nos travaux, cette
présentation comprenant la description des documents audio que nous utilisons ainsi que
celle de nos méthodes d'évaluation.
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FIGURE 4.1 � Vue détaillée de notre processus d'adaptation thématique des composants
linguistiques d'un système de reconnaissance automatique de la parole.

4.1 Approche retenue

Le but de la procédure d'adaptation thématique non supervisée que nous proposons est
d'adapter les modèle de langue et vocabulaire généralistes d'un système de reconnaissance
initial pour chaque nouveau document audio à transcrire en vue d'en fournir la meilleure
transcription automatique possible. Cette adaptation se fait sous l'hypothèse que chacun de
ces documents est thématiquement cohérent. Il pourrait, par exemple, s'agir de traiter les
documents venant de la base d'un site de partage de vidéos, de catch-up TV20 ou étant issus
d'une segmentation automatique d'un �ux multimédia (Naturel et al., 2006 ; Guinaudeau
et al., 2010).

Pour chaque document audio, nous décomposons le travail en trois étapes. Tout d'abord,
nous construisons un corpus textuel abordant le même thème que le document. Ensuite,
nous réestimons les probabilités du modèle de langue généraliste à partir des informations
fournies par le corpus thématique. En�n, nous adaptons le vocabulaire du système en re-
cherchant à partir du corpus thématique les mots supposés être en rapport avec le thème
du document. Tel que le présente en détails la �gure 4.1, nous proposons une chaîne com-
plète, cohérente et entièrement non supervisée pour instancier ces di�érentes étapes. Tout
d'abord, nous nous appuyons sur une première transcription générée par le système gé-
néraliste pour extraire automatiquement des mots-clés qui permettent de caractériser le
thème du document audio. Ces mots-clés servent alors de support à la recherche de textes

20Ou � télévision de rattrapage �. Il s'agit des portails que mettent généralement en place les chaînes de
télévision pour permettre visionner ou revisionner des émissions déjà di�usées sur leur antenne.
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thématiquement en rapport avec le document par le biais de requêtes soumises à un mo-
teur de recherche sur Internet. Le corpus constitué de pages Web qui en découle permet
d'avoir une vision plus large des usages de la langue pour le thème du document traité.
Pour mettre en évidence ces spéci�cités linguistiques, nous construisons ensuite automa-
tiquement une terminologie, c'est-à-dire un ensemble de mots et séquences de mots qui
portent des notions du thème du corpus. Dans un premier temps, ces connaissances sur le
thème nous permettent de mettre en ÷uvre une adaptation MDI spécialisée pour adapter
le modèle de langue généraliste. Dans un second temps, la terminologie nous permet de
rechercher des mots hors vocabulaire liés au thème, mots que nous ajoutons au vocabulaire
et que nous intégrons dans le modèle de langue par l'ajout de nouveaux n-grammes générés
automatiquement.

Cette procédure, initiée dans (Lecorvé et al., 2008b), est particulièrement originale
car la notion de thème y est implicitement manipulée par l'utilisation de la pondération
tf-idf , issue du traitement automatique des langues et du domaine de la recherche d'infor-
mation (Salton, 1989) et que nous avons adaptée aux spéci�cités de l'oral. Cet outil, qui
permet d'évaluer l'importance des mots d'un texte pour discriminer ce texte par rapport à
un ensemble d'autres textes traitant de thèmes variés, instaure un cadre de travail cohérent
entre toutes les étapes de notre procédure d'adaptation et rend cette dernière complètement
non supervisée.

4.2 Cadre expérimental

4.2.1 Données utilisées

Les documents audio utilisés pour expérimenter notre processus d'adaptation théma-
tique sont tirés du corpus ESTER. À l'origine, ce dernier a été constitué dans le cadre d'une
campagne d'évaluation dédiée à la transcription enrichie et à l'indexation de journaux ra-
diophoniques en Français (Gravier et al., 2004). Il rassemble ainsi un ensemble d'émissions
d'actualités accompagnées de leur transcription de référence. Ces émissions, datant de 1998
à 2004, proviennent de diverses radios et traitent de sujets très variés. Leur genre est prin-
cipalement de la parole préparée car une majorité des locuteurs sont des journalistes ayant
préalablement travaillé leurs interventions. Le corpus ESTER contient toutefois quelques
passages de parole spontanée, correspondant par exemple à des interviews.

De fait, le corpus ESTER dispose d'une partie dédiée à l'apprentissage des composants
du système de transcription et d'une partie dédiée aux réglages des di�érents paramètres
(facteur d'échelle du modèle de langue, pénalité d'insertion, seuil d'élagage du décodage en
faisceau. . .). Dans notre travail, nous avons extrait 6 heures d'enregistrements de cette se-
conde partie a�n de constituer deux bases de documents audio thématiquement cohérents,
l'une faisant o�ce d'ensemble de développement pour nos diverses expériences préliminaires,
l'autre étant l'ensemble de test sur lequel nous validerons nos travaux. Concrètement, après
avoir retiré les zones correspondant aux annonces des titres, publicités et autres passages
non marqués thématiquement, les 6 heures d'enregistrements ont été découpées manuelle-
ment en 172 documents thématiquement indépendants � par la suite, nous référons à ces
documents par le terme segment thématique ou simplement segment. Ce découpage des
documents audio provient d'un travail préalable au nôtre qui s'intéressait à la tâche de
segmentation thématique automatique. Comme le montre le tableau 4.1, ces segments ont
alors été répartis entre nos deux ensembles à raison de 91 pour le développement et de 81
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Radio Date/Heure Nb. segments Nb. mots

France Inter 18/04/2003 07h00-08h00 31 11 356
Ensemble de France Info 18/04/2003 12h00-13h00 35 10 426
développement RFI 08/05/2003 14h00-15h00 25 10 140

Total 91 31 922

France Inter 18/04/2003 08h00-09h00 20 12 067
Ensemble France Info 18/04/2003 17h00-18h00 35 9 589
de test RFI 09/05/2003 14h00-15h00 26 10 317

Total 81 31 973

TABLE 4.1 � Composition des ensembles de développement et de test.

pour le test. Ceux-ci tirent leur origine de trois radios di�érentes et datent de début 2003.
Ils abordent des thèmes très variés relevant aussi bien de la politique que du sport ou des
sciences, et sont de tailles variables, certains segments ne contenant que quelques dizaines
de mots alors que les plus longs dépassent le millier de mots. Des exemples de segments
sont donnés en annexe B.1.

4.2.2 Méthodes d’évaluation

L'e�cacité de notre procédure d'adaptation a été évaluée en comparant les perfor-
mances obtenues par notre système avant et après adaptation pour chaque segment théma-
tique. Pour des raisons d'interprétabilité des résultats, nous avons été amené à expérimenter
séparemment l'adaptation du seul modèle de langue et celle du vocabulaire, qui, elle, né-
cessite toutefois également de modi�er le modèle de langue. Il en découle un protocole
d'évaluation, présenté par la �gure 4.2, qui s'appuie sur la mesure du WER ainsi que, dans
certains cas, celle de la perplexité. Après avoir appliqué ce même protocole à chacun de nos
segments thématiques, nous nous ramenons à des variations moyennes de la perplexité et
du WER entre le système généraliste et un système adapté, que ce soit pour notre ensemble
de développement ou pour celui de test.

Lorsque seul le modèle de langue est adapté, le vocabulaire ne varie pas et il est donc
possible de comparer les perplexités des modèles de langue adapté et généraliste mesurées
sur la transcription de référence d'un même segment. À l'échelle d'un ensemble E de seg-
ments thématiques (l'ensemble de développement ou celui de test), la perplexité moyenne
par segment est alors calculée comme :

PPL(E) =

∑
S∈E PPL(S)

|E|
, (4.1)

où |E| est le nombre de documents dans l'ensemble E. Quant à elle, la variation moyenne
de la perplexité est exprimée comme la moyenne des variations de la perplexité relevées
segment par segment :

∆PPL(E,M1,M2) =

∑
S∈E PPLM2(S)− PPLM1(S)

|E|
, (4.2)

oùM1 etM2 sont respectivement les modèles de langue généraliste et adapté. Cette mesure
permet de donner une idée de la variation de la perplexité attendue après l'adaptation du
modèle de langue généraliste pour un segment thématique quelconque21.

21Ce que ne permet par le calcul de la di�érences entre perplexités moyennes, cette dernière ne donnant
qu'une vision globale des résultats à l'échelle de l'ensemble de test ou de développement
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FIGURE 4.2 � Méthode d'évaluation de la procédure d'adaptation thématique.

Que le système soit adapté entièrement ou uniquement au niveau de son modèle de
langue, l'objectif de notre adaptation thématique est de produire des transcriptions de la
meilleure qualité possible. En cela, notre critère d'évaluation principal consiste à comparer
les WER mesurés sur les transcriptions automatiques générées par le système avant et après
adaptation. Nous calculons alors le WER global d'un ensemble de segments thématiques
pour chacune de ces deux con�gurations et rapportons les variations absolues entre ces
taux. Plus généralement, cette méthode d'évaluation vaut pour n'importe quel autre taux
d'erreur que nous serons amené à considérer (LER, WER sur un ensemble restreint de
mots. . .).

Ce mode d'évaluation est appliqué sur le système Irene tout au long de nos travaux.
Toutefois, il est à noter que, ce système ayant subi des modi�cations durant le déroulement
de notre thèse, les performances rapportées d'un chapitre à l'autre ne sont pas toujours
comparables dans l'absolu. Il importe principalement, tant au niveau du WER que de la
perplexité, d'observer les variations de performances avant et après adaptation thématique.
Dans les deux cas, plus cette variation est négative, plus l'adaptation est jugée e�cace.

A�n de véri�er que ces variations ne sont pas dues au hasard, nous recourons par
ailleurs à des tests de signi�cativité statistiques. Ces tests étudient le comportement d'une
variable aléatoire Z = E1−E2 où E1 et E2 sont le nombre de mots mal transcrits par deux
systèmes respectifs pour un même groupe de sou�e (Gillick et Cox, 1989). Dans notre cas,
ils évaluent la probabilité pour que l'hypothèse H0, stipulant que les di�érences observées
sont dues au hasard, soit rejetée en confrontant le comportement de Z observé à partir des
transcriptions avec son comportement théorique prédit par une distribution donnée (par
exemple, une loi normale centrée en 0). En pratique, ces tests fournissent, pour un niveau
de con�ance α donné, une valeur p telle que les di�érences observées entre les deux sys-
tèmes sont jugées statistiquement signi�catives si p < α, et non signi�catives sinon. Dans
nos expériences, nous utilisons un niveau de con�ance α = 0, 05 et recourons à un test de
Student et à un test de Wilcoxon (Saporta, 1990).

Maintenant que nous avons exposé notre procédure d'adaptation thématique et décrit
notre cadre expérimental, les chapitres suivants s'attachent à décrire nos contributions pour
chacune des grandes étapes que sont la création non supervisée de corpora thématiques,
l'adaptation thématique d'un modèle de langue et d'un vocabulaire.
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Chapitre 5
Création automatique

d’un corpus thématique

La construction d'un corpus thématique est une étape essentielle à notre démarche
d'adaptation puisque ce corpus doit constituer une ressource su�sante pour caractériser
précisément les pratiques linguistiques liées au thème considéré. Comme nous l'avons sou-
ligné lors des chapitres précédents, nous souhaitons que cette étape soit complètement non
supervisée dans le sens où l'ensemble des traitements doit être automatique et où aucune
hypothèse ne doit être faite sur la nature des thèmes pour lesquels une adaptation doit être
e�ectuée. Cette volonté met en avant deux besoins principaux. D'une part, les documents
des corpora thématiques doivent venir d'une ressource textuelle couvrant le plus grand
nombre de thèmes possible pour s'assurer de la réussite de l'adaptation thématique dans
un maximum de cas et, d'autre part, il est nécessaire de savoir caractériser un thème sans
recourir au jugement humain ni se baser sur une classi�cation a priori en grands thèmes.
Pour cela, notre approche vise à se servir d'Internet comme d'une ressource linguistique
ouverte et à recourir à des techniques de traitement automatique des langues, notamment
des techniques utilisées dans le domaine de la recherche d'information.

La �gure 5.1 présente les détails de cette approche originale (Lecorvé et al., 2008a). Pour
un segment thématique donné dont une transcription automatique nous est fournie par le
système de reconnaissance généraliste, nous cherchons dans un premier temps à extraire
des mots-clés de manière à caractériser le thème du segment. Ces mots sont ensuite utilisés
pour construire des requêtes qui sont soumises à un moteur de recherche sur Internet22.
Les pages Web ainsi récupérées sont �nalement �ltrées de manière à constituer un corpus
thématique en cohérence avec le segment traité. Pour évaluer la qualité et le potentiel des
corpora produits, nous restreignons pour l'instant notre problème d'adaptation thématique
d'un système de reconnaissance à la seule tâche d'adaptation de son modèle de langue gé-
néraliste. Pour cela, nous nous appuyons sur une stratégie classique que nous ne cherchons
pas à optimiser outre mesure : pour chaque segment thématique, nous estimons un modèle
de langue d'adaptation à partir du corpus thématique que nous aurons construit automa-
tiquement avant d'interpoler linéairement ce modèle avec le modèle de langue généraliste
du système. L'objectif est alors de minimiser la perplexité et le WER obtenus à partir du
modèle adapté en faisant varier les di�érents paramètres que nous introduisons au cours

22Dans nos expériences, Yahoo ! et Bing (anciennement Live Search).
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FIGURE 5.1 � Schéma de notre processus de création non supervisée d'un corpus thématique.

de ce chapitre pour notre procédure de création d'un corpus. Le calcul d'un taux d'erreur
impliquant néanmoins de lancer un processus de transcription, nous privilégions le calcul
de perplexités durant nos expériences préliminaires sur l'ensemble de développement et
réservons le calcul de taux d'erreur à l'évaluation �nale sur notre ensemble de test.

La chaîne de traitements que nous proposons pose de nombreuses questions. Tout
d'abord, comment extraire des mots-clés qui caractérisent su�samment tous les aspects
d'un segment mais qui, au sein d'une requête, restent su�samment généraux pour abou-
tir à un nombre conséquent de pages Web ? Comment gérer le cas d'éventuelles erreurs
de transcription ? Comment assembler ensuite les di�érents mots-clés pour former une ou
plusieurs requêtes ? En�n, il faut également s'interroger sur la manière de sélectionner
les pages pertinentes parmi toutes celles récupérées pour obtenir un corpus d'adaptation
su�samment grand et thématiquement homogène.

Ce chapitre présente nos réponses à ces di�érentes questions à travers la présentation
détaillée des étapes d'extraction de mots-clés (section 5.1), de formulation de requêtes (sec-
tion 5.2) et de �ltrage thématique de pages Web (section 5.3). Ce chapitre est complété
par l'étude de l'intérêt de notre procédure pour di�érentes tâches en section 5.4. Princi-
palement, nous évaluons la qualité de nos corpora thématiques pour améliorer les perfor-
mances de notre système de transcription via l'adaptation de son seul modèle de langue.
Mais nous montrons également que notre chaîne de traitements peut se révéler pro�table
pour créer des descriptions riches de contenus multimédias. Finalement, nous donnons des
pistes d'amélioration de notre méthode en section 5.5.

5.1 Extraction de mots-clés

La première étape de notre approche consiste à caractériser précisément le thème d'un
segment de manière à récupérer des pages Web abordant le même thème. Pour cela, notre
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idée est d'extraire des mots-clés à partir de la transcription automatique de ce segment. En
nous appuyant directement sur le contenu du segment, cette technique o�re l'avantage de
ne nécessiter aucune hypothèse sur les thèmes pouvant être rencontrés. Nous proposons de
réaliser cette tâche d'extraction de mots-clés en nous appuyant sur le critère tf-idf (Salton,
1989), critère bien connu dans le domaine de la recherche d'information. Cependant, ce
critère a initialement été conçu pour l'indexation de textes écrits classiques et non pour
la caractérisation du thème de transcriptions automatiques. Il doit donc être adapté pour
prendre en compte les spéci�cités de ces transcriptions, à savoir la présence potentielle de
mots erronés ainsi que l'absence de casse et de ponctuation, et pour permettre la carac-
térisation du thème d'un document. Cette section introduit tout d'abord le critère tf-idf
original puis présente les modi�cations que nous y avons apportées.

5.1.1 Critère tf-idf

Le principe du critère tf-idf est d'associer à chaque mot d'un texte un score qui ex-
prime son importance pour discriminer le texte par rapport à une collection de référence
de textes. Étant donné un mot w d'une transcription t, ce score est calculé comme le
produit d'une pondération locale tf(w, t), qui exprime la fréquence de w dans t, et d'une
pondération globale idf(w,Ω) liée au nombre de documents de la collection de référence Ω23

qui contiennent le mot w. Parmi les diverses variantes existant pour la mise en ÷uvre de
ces deux paramètres (Singhal, 1997), nous calculons ces fonctions de la manière suivante :

tf (w, t) =
freq(w, t)

max
x∈t

freq(x, t)
avec freq(w, t) =

|w|t
| t |

(5.1)

et idf (w, C) = log
|Ω|
|w|Ω

, (5.2)

où |t| désigne le nombre de mots de t, |Ω| désigne le nombre de documents dans la collec-
tion Ω, et |w|t et |w|Ω désignent respectivement le nombre d'occurrences de w dans t et le
nombre de documents de Ω qui contiennent le mot w. Finalement, après normalisation, on
obtient le score S(w) compris entre 0 et 1 :

S(w) =
tf (w, t)× idf (w,Ω)

max
x∈t

tf (x, t)× idf (x,Ω)
. (5.3)

À l'exception des mots vides24, ce score est calculé pour chaque mot de t, les mots ayant les
scores les plus élevés étant alors jugés comme les plus discriminants. Ce sont ces quelques
mots que nous considérons comme des mots-clés caractéristiques du thème d'un segment.

Par ailleurs, comme certaines transcriptions sont très courtes et ne contiennent que
peu de répétitions de mots, les scores tf-idf peuvent s'avérer insatisfaisants tels quels. Pour
pallier ce problème, nous appliquons une lemmatisation sur chaque transcription a�n de
rassembler au sein d'une même classe les mots partageant un même lemme. Ainsi, pour
un lemme `, nous calculons S(`) à partir des versions lemmatisées de la transcription et

23En pratique, nous utilisons comme collection de référence les mêmes 800 000 articles du journal
Le Monde datés de 1987 à 2003 qui ont contribué à l'estimation de notre modèle de langue généraliste.

24Les mots vides sont des mots non signi�catifs pour la description d'un texte, par exemple des pré-
positions, des pronoms, des interjections. . . Ces mots sont usuellement recensés au sein d'une liste qu'on
appelle stop list et sont à opposer aux mots pleins ou mots lexicaux.
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de collection de référence. Toutefois, souhaitant e�ectuer des requêtes dans un moteur
de recherche à partir de mots réellement observés dans la transcription, nous conservons
en mémoire une association entre chaque lemme et sa �exion la plus fréquente dans la
transcription. Pour résumer, chaque lemme peut donc être perçu dans notre travail comme
une classe d'équivalence entre mots, réprésentée par son mot le plus fréquent dans le texte.

La table 5.2 présente un exemple de 10 mots présentant le meilleur score S(`) à partir
du segment thématique de la table 5.1 évoquant le problème du port d'un voile religieux
sur les photos d'identité en France. Au sein de cette liste, nous pouvons d'ores et déjà
remarquer la présence de mots très caractéristiques du thème abordé. Nous retrouvons
par exemple les mots voile, laïcité, musulman ou encore photo. Cependant, d'autres mots
sont moins pertinents (mots en gras dans le tableau). Il s'agit majoritairement de noms
propres et d'erreurs de transcriptions introduites par le système. Bien que ces mots-clés
puissent être intéressants pour certaines applications, ils s'avèrent problématiques dans
notre cas car ils conduiraient à construire des requêtes résultant en trop peu de pages Web
ou en des pages décorrélées du thème réel du segment. Ainsi, nous avons apporté quelques
modi�cations au critère tf-idf standard.

5.1.2 Modifications du critère standard

Pour prendre en considération les spéci�cités des transcriptions, les scores S(`) sont
modi�és de diverses manières. Tout d'abord, nous pénalisons le score des noms propres, puis
nous prenons en compte les mesures de con�ance fournies par le système de transcription
pour biaiser les scores tf-idf et éviter d'inclure des erreurs de transcription parmi les mots-
clés.

Le cas des noms propres

Comme nous l'avons souligné, le score de certains noms tend à être élevé, ceci s'expli-
quant par le fait que le critère tf-idf attribue un score élevé aux mots qui sont spéci�ques à
un texte donné. Or, la construction de requêtes à partir de noms propres pourrait conduire
à un nombre insu�sant de pages pour construire un corpus d'adaptation et estimer des
probabilités n-grammes �ables. Par ailleurs, certains de ces noms propres ne décrivent pas
le thème d'un segment (des noms de journalistes, de marques. . .) ou ne donnent qu'une
vision partielle de celui-ci. Par exemple, bien que les noms propres Federer et Nadal soient
caractéristiques du tennis, leur utilisation pour construire des requêtes ne conduirait pro-
bablement qu'à des pages, certes, en nombre su�sant mais exclusivement consacrées à des
matchs entre ces deux joueurs plutôt qu'au tennis en général. Si une possibilité pourrait
alors être d'écarter purement et simplement les noms propres de la liste des mots-clés,
il est malgré tout entendu que certains d'entre eux peuvent participer e�cacement à la
caractérisation d'un thème. Par exemple, dans un segment traitant des attentats du 11 sep-
tembre, les noms propres Manhattan ou Al-Qaïda aideraient sûrement à récolter un corpus
thématique de qualité. Au lieu de supprimer les noms propres, nous préférons par consé-
quent utiliser une stratégie plus douce qui consiste à appliquer une pénalité p ∈ [0, 1] à la
fréquence d'apparition des noms propres. Plus formellement, le terme tf d'un lemme ` est
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Transcription manuelle Transcription automatique

du tchador et de la cornette au nom du prin-
cipe de la laïcité de l’état voilà quelques
jours nicolas sarkozy rappelait fermement
aux musulmans qu’il n’était pas question
de porter le voile pour une photo d’identité
rappel à l’ordre qui visiblement a échappé
à bernadette chirac à en croire le journal
le canard enchaîné l’épouse du président
de la république se démène pour qu’une
religieuse puisse elle garder son voile ju-
liette rengeval le voile de soeur adalberta
est tout ce qu’il y a de strict serré sous
le menton il encadre son visage sans per-
mettre de voir un seul de ses cheveux alors
quand les services de la préfecture exigent
que la mère supérieure de la congrégation
des soeurs carmélites de l’enfant jésus de
bormes-les-mimosas pose tête nue pour sa
photo d’identité la religieuse s’insurge elle
porte le voile depuis vingt cinq ans son sa-
lut se trouve du côté de la première dame
de france bernadette chirac qui serait inter-
venue avec succès auprès de la préfecture
pour que soeur adalberta pose voilée affaire
un poil embarrassante en plein débat sur
la laïcité début avril le ministre de l’intérieur
avait rappelé devant les musulmans et mu-
sulmanes du congrès de l’uoif que le port
du voile était proscrit sur les photos d’iden-
tité nicolas sarkozy s’était fait siffler de quoi
relancer la polémique le chef de l’état est
même intervenu dans un message rendu
public cette semaine pour affirmer sa déter-
mination à combattre le communautarisme
contraire aux valeurs de la république s’agis-
sant du foulard porté par les musulmanes
jacques chirac prône une solution de sa-
gesse quant au voile catholique hier l’élysée
semblait avoir fait voeu de silence

du tchador et de la corne est au nom du prin-
cipe de la laïcité de l’état on l’ a quelques
jours nicolas sarkozy rappeler fermement
aux musulmans qui n’était pas question de
porter le voile en photo des entités un rap-
pel à l’ordre qui visiblement a échappé à
bernadette chirac encore le journal le ca-
nard enchaîné l’épouse du président de la
république se démènent pour qu’une reli-
gieuse puisqu’elle garder son voile est une
étrange mal le voile de serge adda alberta
et tout ce qu’il y a de strictes série sous
le menton il encadre son visage sans per-
mettre de voir un seul de ses cheveux alors
quand les services de la préfecture exigent
que la mère supérieure de la congrégation
des soeurs carmélites de l’enfant jésus de
borner mimosa aux quatre mille pour sa
photo d’ identité un policier s’insurge elle
porte le voile depuis vingt-cinq ans son sa-
lut se trouve du côté de la première dame
de france bernadette chirac qui serait inter-
venue avec succès auprès de la préfecture
pour que serge adda le vert impôts voilées
affaire un poil embarrassant en plein débat
sur la laïcité début avril le ministre de l’in-
térieur avait rappelé devant les musulmans
et musulmane du congrès de lui aussi elf
que le port du voile été proscrits sur les
photos d’identité nicolas sarkozy s’était fait
siffler de quoi relancer la polémique le chef
de l’état et même intervenu dans un mes-
sage rendu public cette semaine pour affir-
mer sa détermination à combattre le commu-
nautarisme contraire aux valeurs de la répu-
blique s’agissant du foulard porté par les mu-
sulmanes jacques chirac prône une solution
de sagesse quant aux voix catholiques hier
l’élysée semblait avoir fait le silence

TABLE 5.1 � Exemple de segment thématique. Les zones en gras indiquent, dans la trans-
cription automatique, les portions de texte mal transcrites.
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S(`) Mot le plus fréquent Classe d'équivalence `

1,000 voile {voile}
0,756 adda {adda}
0,521 bernadette {bernadette}
0,501 laïcité {laïcité}
0,483 musulmans {musulmans, musulmane}
0,449 photo {photo, photos}
0,429 sarkozy {sarkozy}
0,387 chirac {chirac}
0,372 préfecture {préfecture}
0,364 serge {serge}

TABLE 5.2 � Liste des 10 mots-clés présentant le meilleur score S(`) pour le segment de la
table 5.1. En gras, les mots trop spéci�ques pour la description du thème du segment.

recalculé par :

tf ′(`, t) =

∑
w∈t
w→`

pw

|`|t
× tf (`, t)

avec pw =

{
1− p si w est un nom propre,

1 sinon,

(5.4)

où w → ` signi�e que l'occurrence du mot w a pour lemme ` et |`|t désigne le nombre
de mots de la transcription t qui ont ` pour lemme. Un nouveau score S′(`) est ainsi
obtenu en utilisant tf ′ au lieu de tf dans la formule (5.3). En pratique, comme nos textes
transcrits sont en minuscules et que les noms propres qu'ils contiennent ne sont donc pas
caractérisables par ce trait graphique, nous répérons les noms propres grâce à un étiqueteur
morphosyntaxique25 développé pour le traitement de transcriptions (Huet, 2007).

La table 5.3 présente l'e�et de cette pénalisation sur les mots-clés précédemment exposés
à la table 5.2 en utilisant la valeur p empiriquement �xée à 0, 25. Il apparaît clairement
que les noms propres (en gras) sont beaucoup moins présents parmi les premiers mots-clés.
Cependant, ces résultats ne sont toujours pas parfaits. D'une part, certains noms propres ne
sont pas détectés comme tels car, en l'absence de casse, certaines ambiguïtés sémantiques
apparaissent. Par exemple, le mot mimosa peut faire référence à un arbre ou à un terme
culinaire alors que, dans le contexte du segment, il réfère le nom propre Bormes-les-mimosas.
Bien que les étiqueteurs morphosyntaxiques visent à résoudre automatiquement ce genre
d'ambiguïté, ils restent malgré tout faillibles, qui plus est quand, comme c'est le cas ici,
des erreurs de transcription viennent se glisser dans le texte. D'autre part, certains noms
propres ont par défaut un score tellement élevé que la pénalité p n'a pas de réel impact.
Par exemple, le mot de la transcription automatique adda, qui lui aussi résulte d'une
erreur de transcription, est toujours positionné deuxième dans notre liste. Ceci pourrait
tendre à souligner que la solution idéale serait alors de ne conserver dans nos listes que des
noms communs, adjectifs et verbes non modaux. Cependant, comme nous l'évoquions plus
haut, cette solution est trop restrictive car certains noms propres peuvent être informatifs
pour la caractérisation du thème. Pour dépasser ce problème, la solution pourrait être
de généraliser le mécanisme de pénalisation à l'ensemble des catégories grammaticales de

25C'est-à-dire un programme qui associe à chaque mot sa classe morphosyntaxique.
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S′(`) Mot le plus fréquent Classe d'équivalence `

− 1,000 voile {voile}
− 0,567 adda {adda}
M 0,501 laïcité {laïcité}
M 0,483 musulmans {musulmans, musulmane}
M 0,449 photo {photo, photos}
H 0,391 bernadette {bernadette}
M 0,372 préfecture {préfecture}
M 0,330 mimosa {mimosa}
M 0,329 tchador {tchador}
M 0,326 carmélites {carmélites}

H 0,322 sarkozy {sarkozy}
H 0,290 chirac {chirac}
H 0,273 serge {serge}

TABLE 5.3 � Liste des 10 mots-clés pour le segment de la table 5.1 présentant le meilleur
score après pénalisation des noms propres.

manière à privilégier certains types de mots-clés par rapport à d'autres. Cette solution n'est
toutefois pas très réaliste car elle nécessiterait une optimisation des di�érentes pénalités
alors qu'il n'existe aucun critère explicite pour comparer la qualité de deux mots-clés, mis
à part peut-être, dans notre cadre, la mesure de taux d'erreur après adaptation du sytème
de reconnaissance.

Prise en compte des mesures de confiance

Des transcriptions automatiques contiennent inévitablement des erreurs dont l'impact
potentiel sur notre processus d'adaptation doit être considéré avec attention. Ces erreurs de
transcription peuvent en e�et se traduire par des scores biaisés pour certains lemmes et par
des listes de mots-clés décorrélées du thème réel d'un segment. Pour amoindrir ces e�ets,
nous proposons de nous appuyer sur les mesures de con�ance retournées par le système
de reconnaissance pour chaque occurrence de mot dans ses transcriptions automatiques.
Plus précisément, nous modi�ons le score S′(`) de chaque lemme ` d'après les mesures de
con�ance des occurrences des mots qui ont pour lemme `, ce qui nous conduit au nouveau
score :

σ(`) =
[
α+ (1− α) c`

]
× S′(`)

avec c` =

∑
w∈t
w→`

cw

|`|t
,

(5.5)

où cw ∈ [0, 1] désigne la mesure de con�ance d'un mot w dans la transcription, w → ` si-
gni�e que w a pour lemme ` et |`|t représente le nombre d'occurrences de mots de t qui ont
pour lemme `. Le paramètre α, empiriquement �xé à 0, 25, limite l'impact des mesures de
con�ance, celles-ci n'étant pas parfaitement �ables.

Dans notre exemple, il apparaît que cette prise en compte des mesures de con�ance per-
met de faire reculer les mots adda et mimosa dans la liste des mots-clés alors que les autres
mots sont moins a�ectés par ces pénalités (table 5.4). Néanmoins, nous pouvons remarquer
que la liste des premiers mots-clés contient encore le mot adda. Par égard à la complexité
de l'ensemble de notre chaîne d'adaptation thématique et à son nombre de paramètres
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σ(`) Mot le plus fréquent Classe d'équivalence `

− 0,992 voile {voile}
M 0,500 laïcité {laïcité}
M 0,458 musulmans {musulmans, musulmane}
H 0,454 adda {adda}
− 0,428 photo {photo, photos}
− 0,390 bernadette {bernadette}
− 0,371 préfecture {préfecture}
M 0,328 tchador {tchador}
M 0,325 carmélites {carmélites}
M 0,321 sarkozy {sarkozy}

H 0,294 mimosa {mimosa}

TABLE 5.4 � Listes des 10 mots-clés présentant le meilleur score pour le segment de la
table 5.1 après prise en compte des mesures de con�ance.

intrinsèques, nous n'avons pas cherché à optimiser l'utilisation des mesures de con�ance.
Il serait toutefois judicieux d'étudier s'il existe un lien entre le coe�cient limitatif α et les
mesures de �abilité des mesures de con�ance de notre système (cf. section 1.4).

Comme le montre d'autres exemples en annexe B.2, le critère tf-idf modi�é que nous
proposons conduit en moyenne à des listes de mots dont les premiers éléments caractérisent
bien la plupart des aspects du thème de leur segment, même si cet avis relève d'un juge-
ment subjectif étant donné qu'aucun critère d'appréciation objectif ne peut être dé�ni. Ces
quelques premiers mots de chaque liste peuvent ainsi être considérés comme des mots-clés
valables pour formuler des requêtes.

5.2 Formulation de requêtes

Considérant une liste triée de mots-clés, le problème est maintenant de construire une
ou plusieurs requêtes qui permettront de collecter des pages Web en rapport avec le thème
du segment considéré. Pour cela, deux considérations s'opposent : d'une part, les requêtes
doivent être su�samment précises pour retourner des pages pertinentes pour le thème et,
d'autre part, elles ne doivent pas être trop spéci�ques, auquel cas trop peu de pages Web
seraient renvoyées comme résultat par le moteur de recherche. La recherche d'un compromis
passe par un choix judicieux des mots-clés dans les requêtes et par un mécanisme de
combinaison de ces mots-clés robuste en terme de nombre et de qualité des pages retournées.
En pratique, comme le montre un travail préliminaire rapporté dans (Lecorvé, 2007), il est
préférable de ne pas s'appuyer sur des mots-clés classés trop loin dans les listes de chaque
segment car la qualité des mots-clés tend à se dégrader avec leur rang, notamment pour
les segments les plus courts. Il est souhaitable de ne pas formuler des requêtes contenant
trop de mots-clés car le nombre de pages retournées en moyenne pour une requête décroît
rapidement lorsque le nombre de ses mots-clés s'accroît.

Pour chaque segment, nous choisissons donc arbitrairement de nous appuyer seulement
sur les 5 premiers éléments de la liste de mots-clés et décidons de construire plusieurs re-
quêtes constituées de seulement quelques-uns de ces mots � ce mécanisme d'échantillonage
d'un corpus par de multiples requêtes se rapprochant de certaines stratégies du domaine des
bases de données, connues sous le nom de query-based sampling (Callan et Connell, 2001).
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voile laïcité
voile musulmans
voile adda
voile photo

laïcité musulmans
laïcité adda
laïcité photos

musulmans adda
musulmans photo

adda photo

voile laïcité musulmans
voile laïcité adda
voile laïcité photo
voile musulmans adda
voile musulmans photo
voile adda photo

laïcité musulmans adda
laïcité musulmans photo
laïcité adda photo

musulmans adda photo

TABLE 5.5 � Exemples de 20 requêtes formées à partir de sous-ensembles des 5 mots-clés
ayant les meilleurs scores pour le segment de la table 5.1. Les requêtes en gras contiennent
des mots mal transcrits.

Par exemple, une première requête est construite à partir des deux meilleurs mots-clés
alors qu'une deuxième est constituée du premier et du troisième mots-clés. . . Après di�é-
rents essais, il s'avère important de ne pas construire de requêtes à partir d'un seul mot-clé
car celui-ci peut être ambigu et biaiser la construction du corpus thématique. Ainsi, dans
la version actuelle de notre procédure de création de corpora thématiques, nous construi-
sons pour chaque segment 20 requêtes de 2 ou 3 mots-clés selon un mode de combinaison
constant. Comme le présente l'exemple de la table 5.5, cette stratégie originale présente
l'avantage d'être assez robuste à l'inclusion de quelques mots erronés parmi les mots-clés.
Dans l'exemple, le mot adda n'est en e�et présent que dans la moitié des requêtes, il reste
donc encore 10 requêtes pertinentes pour construire le corpus thématique.

Cette méthode pourrait probablement être améliorée. Un problème intéressant à ré-
soudre serait de savoir déterminer à l'avance quels couples ou triplets de mots-clés sont
pertinents pour former une requête. Il s'agirait notamment de ne plus mélanger entre eux
que les seuls 5 meilleurs mots-clés, mais de permettre la combinaison de l'un de ces mots
avec un mot-clé au score plus faible à condition que ceux-ci partagent un lien sémantique.
Par exemple, dans la table 5.4, les mots-clés voile et tchador partagent une relation d'hyper-
onymie puisque le tchador est un type de voile. La prise en compte simultanée de ces deux
mots-clés au sein d'une requête pourrait peut-être améliorer la pertinence des requêtes en
désambiguïsant le mot voile. Cette problématique s'apparente en un sens à la tâche d'exten-
sion de requête déjà bien connue en recherche d'information (Claveau et al., 2004 ; Moreau
et Claveau, 2006).

5.3 Filtrage thématique de pages Web

Sur la base de la stratégie de formulation de requêtes que nous venons d'exposer, le
nombre de pages retournées par les moteurs de recherche atteint fréquemment plusieurs
millions. De manière évidente, il n'est pas possible de consulter et de rappatrier l'ensemble
de ces pages. Par ailleurs, toutes ces pages ne sont probablement pas pertinentes par rap-
port au thème du segment, ne serait ce que, comme nous venons de le souligner, parce que
certaines requêtes peuvent contenir des mots-clés erronés. Nous avons donc développé une
stratégie de �ltrage thématique des pages Web. Cette stratégie est explicitée par l'algo-
rithme 5.1. Après avoir lancé chaque requête construite à partir des mots-clés et recensé les
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adresses des pages retournées comme résultat, l'agorithme cherche à construire un corpus
d'une taille �xée à N documents. Pour cela, il rapatrie à tour de rôle les di�érentes pages
correspondant à chaque requête et mesure la similarité thématique de chacune d'entre elles
avec le segment considéré. Selon ce principe, seules les pages dépassant un certain seuil de
similarité ∆ sont incorporées dans le corpus thématique. Cet algorithme met en avant deux
facteurs essentiels : la taille N des corpora et la mise en place d'un critère de similarité
thématique. Nous avons étudié chacun de ces aspects.

5.3.1 Taille des corpora

Nous avons mené di�érentes expériences préliminaires pour déterminer le nombre N de
pages à inclure dans les corpora thématiques. Pour cela, nous avons construit un modèle
de langue adapté pour chaque segment thématique de notre ensemble de développement
en interpolant linéairement notre modèle de langue généraliste avec un modèle de langue
d'adaptation appris à partir de chaque corpus thématique obtenu sans �ltrage thématique.
Nous mesurons alors la variation de la perplexité de ces modèles par rapport à celle du mo-
dèle généraliste pour di�érentes tailles de corpus thématique. Ces résultats sont présentés
à la �gure 5.2. Il apparaît que l'augmentation du nombre de pages par corpus thématique
produit des diminutions de la perplexité des modèles adaptés par rapport à celle du modèle
de langue généraliste. Ceci est toutefois à pondérer par le fait que, à partir de 100 pages,
l'intérêt d'ajouter de nouvelles pages tend à s'amoindrir petit à petit. Ce constat peut vrai-
semblablement s'expliquer par le fait que, au fur et à mesure que l'on avance dans les listes
de résultats fournis pour chaque requête, la pertinence des pages par rapport à une requête
se dégrade et leur intérêt devient donc moindre pour notre tâche d'adaptation thématique.
Par ailleurs, comme le montre la �gure 5.3, il est di�cile de faire un rapprochement direct
entre la taille en mots des corpora thématiques et les gains relatifs en terme de perplexité.
Ainsi, dans la suite des expériences, nous avons estimé que des corpora de 200 pages étaient
su�sants et constituaient un bon compromis entre qualité et vitesse de construction des
corpora thématiques. Ce nombre de pages aboutit à considérer des corpora thématiques
d'environ 800 000 mots.

5.3.2 Filtrage thématique

Parmi l'ensemble des pages renvoyées par les requêtes liées à un segment, il n'est pas
rare de rencontrer des pages linguistiquement trop pauvres ou thématiquement éloignées
du segment. Ainsi, nous avons proposé une mesure de similarité thématique pour les �ltrer.

Avant toute chose, cette étape de �ltrage nécessite d'accéder au contenu principal d'une
page Web. Or, celui-ci est généralement noyé dans une quantité d'informations inintéres-
santes comme des menus, des mentions légales, des publicités. . . Nous avons donc développé
une méthode de nettoyage d'une page HTML qui supprime les balises de mise en forme
mais aussi écarte les zones de texte ne correspondant pas au contenu central de la page.
Comme le détaille l'annexe C, ce nettoyage s'appuie principalement sur un élagage de
l'arbre DOM d'un document HTML à partir de critères statistiques sur des indices tels que
la fréquences des signes de ponctuation, la taille des phrases, le nombre de caractères non
alpha-numériques. . . Alors que peu de méthodes existaient pour le nettoyage de pages Web
au moment de nos travaux, il est bon de noter que cette tâche a depuis fait l'objet d'un
gain d'intérêt et que des techniques plus sophistiquées existent donc aujourd'hui (Baroni
et al., 2008).
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Fonction construire_corpus( R : requêtes, t : transcription) : corpus thématique
url : tableau de listes d'URL ;
u : URL ;
page : texte d'une page ;
corpus : ensemble de textes ;
r : requête courante ;

// Lancement de toutes les requêtes et stockage des URL retournées

Pour chaque requête r de R faire

url [rq ] ← lancer_requête(r) ;
Fait

// Sélection de N pages pertinentes

corpus ← ∅ ;
r ← première_requête(R) ;
Tant que |corpus| < N faire

u ← prochaine_url(url [r ]) ;
p ← rapatrier(u) ;
p ← nettoyer(p) ;
Si (similarité_thématique(t, p) > ∆) Alors

corpus ← corpus ∪ {p} ;
Fin Si
r ← requête_suivante(R) ; // Lorsque la dernière requête est atteinte,

// on retourne à la première requête.

Fait

Retourner corpus ;
Fin

ALGORITHME 5.1 � Pseudo-code de la construction d'un corpus thématique à partir d'un
ensemble de requêtes et d'une transcription automatique.

FIGURE 5.2 � Variation relative moyenne
de la perplexité en fonction du nombre de
pages des corpora thématiques.
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FIGURE 5.3 � Variation relative de la per-
plexité en fonction du nombre de mots de
chaque corpus de 50 ou 100 pages.
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FIGURE 5.4 � Similarité moyenne sur l'ensemble de développement entre un segment et son
corpus thématique en fonction du nombre de pages et du seuil de similarité.

Une fois nettoyée, nous mesurons la similarité thématique d'une page p avec la trans-
cription t du segment considéré en nous appuyant à nouveau sur le critère tf-idf . En repré-
sentant t comme un vecteur de scores σt(`) et p comme un vecteur de scores S′p(`)

26, la
similarité entre t et p est calculée comme une mesure cosinus entre leur vecteurs respectifs :

sim(t, p) =

∑
`∈t∩p

σt(`)× S′p(`)√∑̀
∈t
σt(`)2 ×

∑̀
∈p
S′p(`)

2
. (5.6)

Les pages dont la similarité thématique est inférieure à un seuil ∆ sont écartées par l'algo-
rithme. La �gure 5.4 atteste de l'utilité de ce �ltrage thématique en mesurant la similarité
globale d'un corpus thématique avec la transcription de son segment pour di�érentes tailles
en nombre de pages et di�érents seuils de similarité sur l'ensemble de développement. On
constate que, sans seuil de similarité (∆ = 0), l'augmentation de la taille des corpora tend
à dégrader leur qualité. À l'inverse, cette qualité augmente puis se stabilise lorsqu'un seuil
supérieur à 0, 08 est utilisé.

En pratique, pour notre tâche d'adaptation thématique, ce seuil a été déterminé empiri-
quement en mesurant les variations de la perplexité des modèles adaptés par une technique
d'interpolation linéaire sur l'ensemble de développement. La �gure 5.5 reporte ces variations
pour di�érents coe�cients d'interpolation. Il apparaît alors que, quel que soit le coe�cient
d'interpolation utilisé pour l'adaptation du modèle généraliste, l'augmentation du seuil de
similarité conduit à des perplexités plus basses. On remarque toutefois que l'utilisation
d'un seuil de similarité trop élevé conduit à dégrader cette qualité. Ce constat s'explique
par le fait que, passé un certain degré de similarité, l'algorithme ne parvient plus à trouver
su�samment de pages, ce qui résulte en des corpora thématiques plus petits conduisant
donc à une moins bonne estimation d'un modèle de langue. Ainsi, dans notre processus
d'adaptation, nous �xons le seuil de similarité à ∆ = 0, 1.

26Nous n'utilisons pas le score σ(`) pour une page Web car aucune mesure de con�ance sur ses mots
n'existe.
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FIGURE 5.5 � Variations relatives moyennes de la perplexité sur l'ensemble de développement
pour di�érents seuils de similarité et di�érents coe�cients d'interpolation pour des corpora
de 200 pages. Un coe�cient d'interpolation à 1 correspond à l'utilisation du seul modèle
de langue généraliste.

5.4 Validation et mise en application

L'étape de création de corpora thématiques s'incrit dans le cadre de notre processus
d'adaptation thématique d'un système de reconnaissance automatique de la parole. Cette
section vise ainsi à valider la chaîne de traitements que nous venons de décrire avant de
poursuivre la présentation des autres étapes dans les chapitres suivants. Pour cela, nous
évaluons la qualité des corpora thématiques créés pour la seule adaptation du modèle
de langue généraliste de notre système. Plus précisément, nous nous appuyons sur une
classique technique d'interpolation linéaire et mesurons le WER obtenus sur nos segments
par le système avant et après adaptation. Parallèlement, nous montrons également que le
processus que nous avons développé peut être appliqué dans un autre contexte, à savoir
celui de la structuration de �ux multimédias.

5.4.1 Validation via l’adaptation d’un modèle de langue

Pour juger de la qualité des corpora thématiques créés après optimisation des di�érents
paramètres intrinsèques à notre méthode, nous utilisons les modèles adaptés à partir de
nos corpora pour chercher à améliorer la transcription automatique de nos segments. Ces
modèles sont calculés par l'interpolation linéaire de notre modèle de langue généraliste avec
un modèle de langue d'adaptation appris sur le corpus thématique de chaque segment. Cette
dernière technique passe par l'optimisation d'un coe�cient d'interpolation λ. Pour cela,
nous avons mesuré la variation de la perplexité des modèles adaptés par rapport à celle du
modèle généraliste pour di�érentes valeurs du coe�cient d'interpolation. Ces résultats sont
présentés par la �gure 5.6 pour deux jeux de paramètres intéressants de notre processus de
création de corpora thématiques. Il apparaît qu'un coe�cient situé entre 0, 7 et 0, 8 semble
conduire aux meilleures perplexités. On remarque toutefois que l'utilisation d'une valeur λ
identique pour tous les segments n'est pas optimale. Les droites en pointillés de cette
�gure montrent que de meilleures variations pourraient être atteintes si l'on savait ajuster
au mieux le coe�cient d'interpolation de manière indépendante pour chaque segment. Ceci
nécessiterait de savoir diagnostiquer à quel point un corpus thématique peut apporter à la

75



Chapitre 5 : Création automatique d’un corpus thématique

FIGURE 5.6 � Impact du coe�cient d'interpolation sur la perplexité selon qu'il soit constant
pour tout segment (lignes continues) ou �xé de manière optimale pour chaque segment.

modélisation linguistique du système pour un segment donné. Il pourrait par exemple être
intéressant d'étudier s'il existe une corrélation entre la similarité thématique globale d'un
corpus avec son segment et la valeur optimale du coe�cient d'interpolation pour chaque
segment. Il s'agit toutefois d'une question que nous n'avons pas traitée. Ainsi, nous utilisons
un coe�cient d'interpolation constant λ = 0, 8.

Ce coe�cient �xé, nous générons alors de nouvelles transcriptions à partir des modèles
interpolés en ré-évaluant les graphes de mots obtenus après la première passe de décodage
du système Irene grâce au modèle de langue généraliste. La table 5.6 compare les di�é-
rents WER obtenus sur les ensembles de développement et de test. Ces résultats mettent
clairement en évidence le fait que, quelle que soit la radio d'où proviennent les segments,
les modèles adaptés conduisent à des transcriptions automatiques de meilleure qualité que
celles du modèle généraliste. Un gain absolu de 0, 2 est ainsi obtenu sur l'ensemble de test,
ce gain étant statistiquement signi�catif d'après les tests de Student (p =7 × 10−5) et de
Wilcoxon (p =1×10−5). Le détail de ces résultats montrent toutefois que les gains obtenus
sur l'ensemble de test sont plus faibles que ceux obtenus pour l'ensemble de développement.
Ceci n'est toutefois pas surprenant étant donné que les divers réglages de notre technique
ont été e�ectués sur l'ensemble de développement. Par ailleurs, on remarque que les gains
les plus importants sont obtenus pour les segments de la radio RFI. Ceci s'explique sans
doute par le fait que les sujets abordés sur cette radio, fréquemment liés à l'Afrique, sont
peu présents dans le corpus d'apprentissage du système � pour rappel, principalement des
articles issus du journal Le Monde � et sont donc mal modélisés par le modèle de langue
généraliste de notre système. À l'inverse, ceux de France Inter et France Info traitent, par
exemple, plus volontiers de politique nationale et internationale, sujets largement traités
dans ce quotidien français. Ainsi, l'e�et de l'adaptation thématique se fait en moyenne
plus ressentir pour les thèmes abordés sur RFI que pour ceux des deux autres radios. Tou-
jours est-il que les résultats globaux attestent de la qualité et du potentiel des corpora
thématiques construits d'après notre procédure pour la tâche d'adaptation thématique.

Par ailleurs, nous avons cherché à savoir si les gains observés venaient bien de l'utilisa-
tion d'un corpus thématiquement cohérent et non pas simplement de l'apport de nouvelles
données d'apprentissage. Pour cela, nous avons regroupé l'ensemble des corpora théma-
tiques obtenus pour chaque segment de notre ensemble de développement et utilisé ces don-
nées pour l'interpolation du modèle de langue généraliste. Après avoir retranscrit chaque
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Modèle France France
RFI Global

de langue Inter Info

Ensemble de
développement

Généraliste 20,5 21,0 25,6 22,4

Adapté
20,1 20,6 25,1 21,9

(−0, 4) (−0, 4) (−0, 5) (−0, 5)

Ensemble
de test

Généraliste 19,9 21,7 23,5 21,7

Adapté
19,7 21,6 23,2 21,5

(−0, 2) (−0, 1) (−0, 3) (−0, 2)

TABLE 5.6 � WER observés sur les ensembles de développement et de test, pour chaque radio
et globalement, en utilisant soit le modèle de langue généraliste soit les modèles adaptés.
Les variations absolues sont présentées entre parenthèses.

segment avec ce nouveau modèle et remesuré le WER, il n'est alors ressorti qu'un gain
absolu moyen de 0, 1, ce qui est nettement inférieur au gain de 0, 5 reporté précédemment
lorsque l'interpolation s'e�ectue bien sur la base d'un corpus spéci�quement dédié à chaque
segment.

5.4.2 Application à l’enrichissement de documents multimédias

Lors d'un travail plus récent, nous avons montré que notre processus de création de
corpora peut aussi servir à enrichir la description de documents multimédias dans une
application de délinéarisation de �ux télévisuels. Globalement, cette application vise à seg-
menter automatiquement des �ux de télévision en documents indépendants (programmes,
reportages. . .) et à générer automatiquement une description de ces segments pour faciliter
leur accès par des utilisateurs. Dans ce cadre, nous avons montré que l'étape d'extraction
de mots-clés sur la transcription automatique pouvait permettre de caractériser rapidement
le contenu d'un document. De plus, nos mécanismes de recherche sur Internet et de �ltrage
thématique sont exploitables pour mettre en lien le document avec d'autres, extraits du
même �ux multimédia, ainsi qu'avec des pages Web en rapport avec le contenu du docu-
ment. De cette manière, les possibilités de navigation au sein d'une base de documents se
trouvent accrues et facilitées.

Cette étude présente quelques particularités par rapport à notre travail précédent.
D'une part, comme cette application de délinéarisation est actuellement appliquée à des
journaux télévisés, la création de liens entre divers documents consiste à rassembler des
documents traitant d'un même fait d'actualité précis plutôt que d'un même thème. Ainsi,
des aménagements sont à apporter à la technique présentée dans ce chapitre. Notamment,
notre traitement spéci�que des noms propres ne se justi�e plus autant étant donné que
ceux-ci sont des éléments centraux pour décrire un évènement précis. D'autre part, cette
tâche représente un dé� intéressant puisqu'il s'agit de travailler sur des documents issus
d'une segmentation automatique alors que les documents que nous utilisons pour le reste de
notre travail sont issus d'une segmentation thématique manuelle. Malgré ces particularités,
nous avons pu montrer le bon comportement de notre méthode à travers le développement
d'une démonstration présentée lors du NEM Summit 200927 dont deux captures d'écran
illustrent le contenu en �gure 5.7.

27Nous tenons au passage à remercier Mathieu Ben, Sébastien Campion et Camille Guinaudeau pour
leurs contributions respectives au sein ce travail collaboratif.
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FIGURE 5.7 � Capture d'écran de notre démonstration de délinéarisation de �ux multimédia
pour la création de vidéos enrichies.
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5.5 Améliorations possibles

Di�érentes pistes d'amélioration mériteraient d'être étudiées, notamment en ce qui
concerne l'étape d'extraction de mots-clés. Celle-ci devrait être rendue plus robuste car
elle est cruciale pour le reste du processus.

Tout d'abord, comme nous l'avons vu dans l'exemple déroulé tout au long de ce chapitre,
certains mots mal transcrits peuvent rester présents parmi les mots-clés d'un segment, ce
en dépit de l'utilisation des mesures de con�ance. Pour pallier ce problème, il serait bon
d'intégrer des relations sémantiques entre mots pour accorder plus d'importance aux mots-
clés qui donnent au segment une cohérence sémantique plus forte. L'utilisation de ce type de
relations est d'autant plus envisageable qu'il est possible de les apprendre automatiquement
à partir d'un corpus par des techniques qui mesurent la similarité des contextes d'apparition
de mots distincts (Grefenstette, 1994). Dans notre exemple, ces relations pourraient ainsi
mettre en lumière que le mot adda n'est pas corrélé avec l'ensemble des autres mots-clés
et qu'il devrait donc être écarté. Ces relations pourraient également pro�ter au �ltrage
thématique des pages Web en enrichissant les vecteurs de scores tf-idf utilisés comme
représentation des documents. Par exemple, la description d'une page comportant le mot
vélo pourrait être complétée par l'attribution d'un score au mot bicyclette même si ce mot
n'apparaît pas dans la page. Ceci permettrait probablement de rendre l'étape de �ltrage
des pages Web, d'une part, plus souple pour des pages thématiquement pertinentes mais
relevant d'un registre de langue di�érent et, d'autre part, plus stricte pour des pages ne
partageant fortuitement que certains mots avec la transcription automatique d'un segment.

Ensuite, il pourrait s'avérer judicieux de chercher à dissocier di�érents aspects du thème
d'un document, notamment lorsque l'algorithme ne parvient pas à récolter su�samment
de pages Web pertinentes. Par exemple, si un segment traite du procès de Saddam Hus-
sein, il pourrait être bon de dissocier automatiquement les mots-clés liés à l'Irak de ceux
rattachés au domaine de la justice. Pour réaliser cette opération sans s'appuyer sur une
classi�cation a priori des thèmes, il serait par exemple envisageable de récolter un premier
corpus thématique de manière classique et d'e�ectuer un regroupement automatique de
ces pages d'après notre mesure de similarité thématique avant de lancer la récupération de
corpora thématiques liés à chaque groupe de pages. Sans réaliser de clustering, ce processus
serait d'ailleurs également intéressant pour tenter de caractériser plus �nement le thème
d'un segment. Toutefois, ce genre de processus itératif serait coûteux en temps, et, ce qui
est plus gênant, pourrait petit à petit faire dévier le thème des corpora récupérés pour
�nalement converger vers un thème tout autre que celui du segment considéré.

En�n, il serait intéressant de remplacer ou compléter la notion de mots-clés en considé-
rant des séquences de mots plutôt que des mots isolés. En guise d'illustration, remarquons
que, dans notre exemple, les mots photo et identité sont beaucoup plus informatifs pour
la description du segment lorsqu'il sont considérés ensemble plutôt que séparément. Pour
cela, il est envisageable de grouper certains mots-clés via des techniques d'extraction de
séquences complexes (Manning et Schütze, 1999 ; Daille, 2002). Toutefois, ces possibilités
risquent d'être limitées par la di�culté à comparer, au sein du critère tf-idf , les scores d'uni-
tés de granularités di�érentes, comme des mots et des séquences de mots. Typiquement,
cette di�culté tient dans le fait que la fréquence moyenne d'apparition d'une séquence de
mots est plus faible que celle des mots qui la composent et que ces structures complexes
sont fortement sujettes à variation.
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5.6 Bilan du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons exposé notre technique originale de création d'un corpus
thématique à partir de la transcription automatique d'un segment sans utiliser de données
a priori sur les thèmes rencontrés ni recourir à des traitements manuels. Plus précisément,
nous avons dé�ni un processus de caractérisation du thème d'un segment en aménageant
le critère tf-idf . Cette caractérisation nous permet d'extraire des mots-clés qui, une fois
combinés au sein de multiples petites requêtes, aboutissent à la récupération de pages Web.
Nous avons également proposé un mécanisme original de �ltrage thématique de ces pages
qui conduit à améliorer la qualité des corpora thématiques pour modéliser la langue au sein
du thème d'un segment. Ces corpora nous permettent déjà d'obtenir des gains en terme
de taux de reconnaissance par l'utilisation d'une technique d'interpolation linéaire. À part
l'optimisation du coe�cient d'interpolation de cette technique, nous n'avons pour l'instant
pas cherché à utiliser une méthode optimale de réestimation du modèle de langue. Plus
particulièrement, aucun n'e�ort n'a été porté quant à la prise en compte des spéci�cités
linguistiques de chaque thème rencontré. Le chapitre suivant s'intéresse ainsi à la mise en
place d'une telle adaptation thématique en s'appuyant sur des corpora thématiques créés
via notre technique.
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Chapitre 6
Adaptation thématique
d’un modèle de langue

Ce chapitre poursuit l'étude des di�érentes étapes de notre processus d'adaptation
thématique non supervisée d'un système de reconnaissance automatique de la parole en
abordant la tâche d'adaptation d'un modèle de langue généraliste. Sur un plan général,
cette tâche a pour objectif de rendre plus probables les séquences de mots spéci�ques à un
thème considéré. Dans notre contexte, il s'agit d'utiliser un corpus thématique construit
automatiquement à partir d'Internet pour réestimer les probabilités n-grammes de notre
modèle initial de manière à mieux prendre en compte ces spéci�cités. Cette réestimation
doit permettre d'obtenir une meilleure transcription automatique d'un segment du même
thème, notamment au niveau des mots importants pour le thème considéré. Di�érentes
tâches se dessinent au sein de cette problématique. Tout d'abord, il faut être en mesure de
déterminer à partir d'un corpus quelles sont ces probabilités n-grammes à modi�er. Ensuite,
il convient de savoir comment mettre à jour ces probabilités. En�n, une fois le modèle de
langue adapté, nous devons être en mesure d'en faire le meilleur usage a�n d'optimiser le
taux de reconnaissance de notre système de transcription.

Nous commençons dans ce chapitre par répondre à cette dernière question en repre-
nant la méthode d'interpolation linéaire présentée au chapitre précédent et en examinant à
quelle étape du processus de transcription les modèles ainsi adaptés permettent d'obtenir
des performances optimales en terme de WER. Ceci nous permet de �xer un cadre d'éva-
luation commun à toutes les expériences de ce chapitre et nous conduit dans un même
temps à souligner les défauts de l'interpolation linéaire. Ensuite, nous répondons aux deux
autres questions en présentant nos contributions pour l'adaptation thématique d'un modèle
de langue. Plus précisément, nous introduisons une méthode d'adaptation par minimum
d'information discriminante (MDI) fondée sur l'utilisation de terminologies construites au-
tomatiquement à partir des corpora thématiques. En mettant en lumière les mots et sé-
quences de mots spéci�ques à un thème, respectivement par l'acquisition de termes simples
et des termes complexes, ces terminologies nous permettent en e�et de restreindre la rées-
timation des probabilités d'un modèle de langue à un sous-ensemble de n-grammes ayant
un rôle important dans l'usage de la langue au sein du thème considéré. La présentation
de cette stratégie d'adaptation est découpée en trois sections. La section 6.2 donne une
description de l'adaptation MDI dans un cadre générique et introduit les notions princi-
pales du problème d'acquisition d'une terminologie à partir d'un corpus spécialisé. Les
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Chapitre 6 : Adaptation thématique d’un modèle de langue

FIGURE 6.1 � Schéma des di�érentes étapes du processus de transcription à partir desquelles
un modèle de langue adapté peut être intégré après un premier décodage complet par un
modèle de langue généraliste.

sections 6.3 et 6.4 présentent alors di�érentes instanciations de l'adaptation MDI fondées
respectivement sur l'utilisation de termes simples et sur celle de termes complexes. En�n,
la section 6.5 conclue ce chapitre en diagnostiquant les limites de notre méthode et, plus
généralement, celles de l'adaptation d'un modèle de langue n-gramme.

Deux précisions importantes sont à donner quant aux expériences menées pour ces dif-
férentes sections. D'une part, celles-ci s'appuient toutes sur les mêmes corpora thématiques
récupérés et stockés une fois pour toutes tel que nous l'avons décrit au chapitre précédent.
D'autre part, pour une meilleure intelligibilité des résultats concernant la réestimation de
probabilités existantes dans un modèle de langue, aucune modi�cation du vocabulaire n'est
faite et toutes les expériences se fondent donc sur le vocabulaire initial du système.

6.1 Retour sur l’interpolation linéaire

La technique la plus immédiate pour adapter notre modèle de langue généraliste consiste
à interpoler ce dernier avec un modèle de langue d'adaptation appris sur un corpus thé-
matique. Nous avons montré au chapitre précédent que, après optimisation du coe�cient
d'interpolation, cette méthode aboutit à des gains sur le WER lorsque les modèles ainsi
adaptés sont utilisés pour ré-évaluer les graphes de mots issus de la première passe du
processus de transcription ayant permis d'obtenir une transcription initiale du segment
considéré (cf. le processus de transcription du système Irene à la section 1.5).

Dans cette section, nous étudions la pertinence de ce mode d'utilisation des modèles
adaptés et analysons l'impact de ces modèles sur les transcriptions qu'ils permettent de
générer.

6.1.1 Intégration du modèle adapté dans le processus de transcription

Comme le montre la �gure 6.1, l'intégration d'un modèle de langue adapté peut se faire
en reprenant à di�érents niveaux le processus de transcription préalablement e�ectué avec
le modèle généraliste. Tout d'abord, un nouveau modèle peut être directement utilisé pour
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Retour sur l’interpolation linéaire

Sans Intégration à partir de
adaptation A B C

Ensemble de 22,4 21,7 21,9 22,0
développement (−0, 7) (−0, 5) (−0, 4)

Ensemble 21,7 21,2 21,5 21,7
de test (−0, 5) (−0, 2) (0, 0)

TABLE 6.1 � WER mesurés sans adaptation thématique et après adaptation et intégration
du modèle de langue à partir de di�érentes étapes du processus de transcription.

relancer un processus complet de transcription (légende A). Ensuite, comme nous le faisons
jusqu'à présent, ce modèle peut n'être intégré qu'après la création des graphes de mots par
le modèle de langue généraliste et servir alors à ré-évaluer les scores linguistiques de ces
graphes. Il peut s'agir des graphes de mots relativement denses résultant de l'algorithme
de décodage en faisceau (légende B) ou de ceux plus pauvres en hypothèses issus d'un
élagage ultérieur (légende C). En�n, l'utilisation d'un modèle de langue adapté peut n'être
envisagée que pour réordonner les N meilleures hypothèses générées précédemment par le
modèle généraliste (légende D).

La table 6.1 présente les taux d'erreur obtenus sur nos ensembles de développement et
de test en intégrant les modèles de langue adaptés à partir de di�érents étapes à l'excep-
tion de celle de réordonnancement. En e�et, cette étape ne nous intéresse pas car notre
système possède déjà une passe de post-traitement des listes des N meilleures hypothèses
(cf. section 1.5) et nous ne voulons pas interférer avec ce traitement. Comme le montre
les di�érents WER obtenus, l'apport des modèles adaptés est d'autant plus marqué qu'ils
sont intégrés tôt dans le processus de transcription. Ainsi, il apparaît qu'il est préférable
de relancer un décodage complet avec les nouveaux modèles si l'on cherche à obtenir les
meilleures améliorations. Ce constat n'a rien d'étonnant étant donné que cette solution
permet aux nouveaux modèles de se confronter à l'espace de recherche entier alors que les
autres con�gurations imposent à ces modèles de se restreindre aux seules hypothèses que
le modèle généraliste avait précédemment jugées pertinentes. Ainsi, sur l'ensemble de test,
on note que, en intégrant les modèles adaptés à l'étape C, ces derniers ne parviennent pas à
produire de meilleures hypothèses que celles données par le modèle généraliste alors qu'un
gain absolu de 0, 5 est obtenu lorsque les modèles sont intégrés au plus tôt.

Ces résultats nous conduisent, pour le reste de nos travaux, à intégrer systématiquement
les modèles de langue adaptés dès l'étape de création des graphes de mots. Par ailleurs,
ces expériences nous donnent l'occasion d'analyser l'impact, sur les sorties du système, de
modèles de langue thématiquement adaptés par une technique d'interpolation linéaire.

6.1.2 Analyse des transcriptions après interpolation linéaire

L'interpolation linéaire étant une méthode classique qui peut s'appliquer à n'importe
quelle tâche d'adaptation, nous avons souhaité savoir en quoi cette technique permet d'amé-
liorer les transcriptions de nos segments. Pour illustrer cette analyse, nous présentons dans
la table 6.2 trois exemples symptomatiques de ce que nous pouvons observer en comparant
les transcriptions obtenues grâce au modèle de langue généraliste et grâce à un modèle
interpolé à partir d'un corpus thématique.
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Chapitre 6 : Adaptation thématique d’un modèle de langue

Thème : laïcité, port du voile
Référence tête nue

Modèle généraliste SEPT MILLE
Modèle adapté tête nue

Thème : grève des transports en commun
Référence le service des trams est affecté

Modèle généraliste le service des TRAMES est affectée
Modèle adapté le service des TRAM est affectée

Thème : Irak, États-Unis, soldats
Référence cent vingt trois dont une grande partie

Modèle généraliste cent vingt trois dont une grande partie
Modèle adapté cent vingt trois DANS une grande partie

TABLE 6.2 � Comparaison de groupes de sou�e transcrits avec le modèle généraliste ou avec
un modèle adapté par rapport à la transcription de référence pour des segments traitant
de di�érents thèmes. Les mots en majuscules sont les mots mal transcrits.

Sans Intégration à partir de
adaptation A B C

Ensemble de 20,1 19,2 19,3 19,2
développement (−0, 9) (−0, 8) (−0, 9)

Ensemble 19,6 18,7 19,1 20,0
de test (−0, 9) (−0, 5) (+0, 4)

TABLE 6.3 � LER mesurés sans adaptation thématique et après adaptation et intégration
du modèle de langue à partir de di�érentes étapes du processus de transcription.

Globalement, la confrontation des sorties fournies par ces deux con�gurations montre
que les modèles interpolés permettent de corriger certaines erreurs sur les mots importants
pour le thème considéré. Toutefois, il est possible de constater que, dans certains autres
cas, cette correction n'est que partiellement opérée puisque les modèles adaptés corrigent le
lemme de certains mots thématiquement importants précédemment mal transcrits mais ne
parviennent pas à produire en sortie la bonne �exion de ces mots. Ce phénomène s'explique
par les disparités qu'il existe en terme de fréquence d'apparition entre �exions d'un même
lemme dans les corpora thématiques. Il en découle que les probabilités n-grammes liées à
certaines �exions augmentent, alors que d'autres restent inchangées, voire diminuent sous
l'e�et de l'interpolation linéaire des probabilités estimées à partir des corpora d'adaptation
avec celles préalables du modèle généraliste. Par ailleurs, ce problème d'éparsité s'applique
également à la réestimation des probabilités de n-grammes correspondant à des séquences
de mots du langage général. Il en découle des dégradations dans les transcriptions sur des
mots ordinaires (verbes auxiliaires ou de modalité, prépositions, déterminants. . .).

De manière générale, ces insu�sances sont con�rmées par le calcul d'un taux d'erreur
sur les lemmes des mots lexicaux (LER), ce taux permettant de faire abstraction des erreurs
de �exion et des erreurs sur les mots vides. Les résultats de la table 6.3 nous montrent en
e�et que les gains reportés pour le LER sont supérieurs à ceux présentés précédemment sur
le WER. Ceci s'explique par le fait que l'interpolation linéaire se limite aux séquences de
mots observées dans le corpus thématique, et n'adapte donc que partiellement le modèle
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Adaptation MDI à partir d’une terminologie

FIGURE 6.2 � Schéma de notre processus d'adaptation d'un modèle de langue fondé sur
l'extraction d'une terminologie et sur l'utilisation de MDI.

de langue généraliste en ne s'intéressant qu'à certaines �exions et en ne modi�ant que les
probabilités de certains n-grammes contenant ces �exions. Notre but est donc de développer
une adaptation plus cohérente qui exploite plus intelligemment le contenu des corpora
thématiques, notamment par des techniques de traitement automatique des langues.

Après une analyse des expériences préliminaires sur l'adaptation d'un modèle de langue,
deux constats émergent donc. D'une part, l'intégration des modèles adaptés doit être faite
au plus tôt. Ainsi, dans le reste de nos expériences, nous intégrons les modèles adaptés
dès la phase de création des graphes. D'autre part, il apparait que les corpora thématiques
possèdent un potentiel que n'exploite qu'en partie la technique d'interpolation linéaire
car cette dernière adapte de la même manière tous les n-grammes et n'intègre aucune
connaissance linguistique. Nous proposons alors une méthode plus élaborée où les objectifs
de l'adaptation thématique sont explicités en déterminant automatiquement les n-grammes
dont il faut augmenter les probabilités à partir de techniques de traitement automatique
des langues.

6.2 Adaptation MDI à partir d’une terminologie

L'interpolation linéaire a l'inconvénient d'adapter les probabilités n-grammes d'un mo-
dèle de langue indépendamment de leur importance au sein du thème considéré et de
n'intégrer aucune connaissance linguistique, ce qui aboutit à une mauvaise réestimation de
certaines probabilités. Ce problème vient du fait que nos corpora thématiques sont, certes,
représentatifs du langage employé au sein d'un thème mais que, d'une part, ceux-ci ne nous
permettent en rien de diagnostiquer quels autres n-grammes sont, au contraire, peu enclins
à apparaître au sein de ce même thème et que, d'autre part, ils sou�rent d'un problème
d'éparsité des données. Pour pallier ce problème, nous proposons une méthode d'adapta-
tion originale qui vise à n'adapter que les probabilités des n-grammes contenant des termes
liés au thème et à laisser les autres probabilités inchangées. Concrêtement, notre processus
est illustré par la �gure 6.2 : à partir d'un corpus thématique, nous cherchons à construire
automatiquement une terminologie, c'est-à-dire une liste de mots ou séquences de mots
qui portent une notion du thème considéré, que nous utilisons ensuite pour contraindre la
réestimation du modèle de langue généraliste grâce à une adaptation par minimum d'infor-
mation discriminante (MDI) (Lecorvé et al., 2009). Avant de détailler cette contribution,
nous rappelons le fonctionnement général de l'adaptation MDI puis donnons une vision
d'ensemble des travaux liés à l'extraction de terminologies.

85



Chapitre 6 : Adaptation thématique d’un modèle de langue

6.2.1 Adaptation MDI

L'objectif de l'adaptation MDI est de trouver un modèle de langue dont la distribution
de probabilités PA satisfait un ensemble de contraintes linéaires et possède une entropie
relative (ou divergence de Kullback-Leibler) minimale avec la distribution d'un modèle de
langue de départ. Cette méthode est connue pour la souplesse et l'expressivité qu'elle o�re
via son mécanisme de construction de contraintes. Nous en donnons ici une description
détaillée pour une tâche d'adaptation générique.

6.2.1.1 Principe général

Considérons une distribution de départ PB sur un ensemble de n-grammes V n, V étant
le vocabulaire du système, ainsi qu'un ensemble de caractéristiques dé�nies arbitrairement
et permettant de rassembler des n-grammes au sein de di�érentes classes en fonction de pro-
priétés qu'ils partagent. Par exemple, une première caractéristique peut consister à grouper
les n-grammes contenant un mot donné, une autre à grouper ceux qui terminent par un mot
au pluriel. . . De plus, chaque caractéristique i est associée à une masse de probabilité Ki

re�étant son importance dans une source d'information observée, par exemple un corpus
textuel. Le principe de l'adaptation MDI est alors de rechercher la distribution adaptée PA
qui résoud un système de contraintes linéaires construit à partir des caractéristiques, où
chaque contrainte i restreint la masse Ki à être distribuée entre tous les n-grammes qui
présentent la caractéristique i. Mathématiquement, ces contraintes s'écrivent :

〈fi, PA〉 = Ki, ∀i ∈ [1..k] (6.1)

avec 〈fi, PA〉 =
∑

hw∈V n
fi(hw)× PA[hw] , (6.2)

où fi(hw) est une fonction indicatrice (feature function) de la caractéristique i, dé�nie par :

fi(hw) =

{
1 si hw présente la caractéristique i,

0 sinon .
(6.3)

Parmi l'ensemble des solutions de (6.1), PA est alors dé�nie comme celle qui reste la plus
proche de PB, c'est-à-dire la distribution qui minimise sa divergence de Kullback-Leibler
avec PB :

PA = arg min
P
DKL(P ||PB), (6.4)

avec DKL(P ||PB) =
∑

hw∈V n
P [hw] log

P [hw]

PB[hw]
. (6.5)

En supposant que PA est de la forme suivante :

PA[hw] =
PB[hw]

Z(hw)
×

K∏
i=1

eλi×fi(h,w) (6.6)

= PB[hw]× α(hw) , (6.7)

où Z(hw) est un facteur de normalisation, K est le nombre de caractéristiques et les pa-
ramètres λi sont des constantes à déterminer, il a été montré que le facteur de mise à
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l'échelle α(hw) de chaque n-gramme hw peut être calculé de manière itérative grâce l'algo-
rithme Generalized Iterative Scaling (GIS) (Darroch et Ratcli�, 1972). Après simpli�cation
des calculs de cet algorithme itératif, la probabilité jointe PA[hw] d'un n-gramme hw peut
s'exprimer comme :

PA[hw] = PB[hw]×
K∏
i=1

(
Ki

〈fi, PB〉

) fi(hw)

χhw

︸ ︷︷ ︸
α(hw)

, (6.8)

où χhw est le nombre de caractéristiques auxquelles participe hw.

6.2.1.2 Cas d’un modèle n-gramme avec backoff

Dans le cadre d'un modèle de langue n-gramme avec backo�, la formule (6.8) conduit
à calculer la probabilité conditionnelle adaptée d'un n-gramme comme :

PA[w|h] =
PB[w|h]× α(hw)∑

ŵ∈V
PB[ŵ|h]× α(hŵ)

=
PB[w|h]× α(hw)

Z(h)
(6.9)

et au coe�cient de repli adapté de l'historique h :

βA(h) = βB(h)× α(hw)

α(h−w)
(6.10)

où βB(h) est le coe�cient de repli dans le modèle de langue initial et h− désigne l'historique
h ramené à son ordre inférieur.

En pratique, comme le calcul du coe�cient de normalisation Z(h) peut être très lourd
lorsque la taille du vocabulaire et l'ordre du modèle de langue deviennent grands, il a
été proposé de contraindre en outre la masse de probabilité de tout historique h à être
conservée durant l'adaptation (Kneser et al., 1997), soit la contrainte :

mass(h) =
∑
hw∈E

PB[w|h] =
∑
hw∈E

PA[w|h] , (6.11)

où E est l'ensemble des n-grammes ayant été observés lors de l'apprentissage de la dis-
tribution initiale PB. Cette contrainte induit une nouvelle expression du coe�cient de
normalisation où ne sont considérés que les n-grammes ayant été observés lors de l'appren-
tissage du modèle de langue initial et non plus l'ensemble des n-grammes possible à partir
du vocabulaire du système :

Z ′(h) =

∑
hw∈E PB[w|h]× α(hw)∑

hw∈E PB[w|h]
. (6.12)

Ce cadre générique d'adaptation MDI est très précisément celui que nous avons développé
et intégré au sein du système Irene et de son décodeur Sirocco.
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6.2.1.3 Mise en pratique

Étant donné un corpus d'adaptation � dans notre cas, un corpus thématique � , l'adap-
tation MDI consiste par défaut à considérer chaque n-gramme possible à partir du voca-
bulaire V comme une caractéristique et à poser l'ensemble de contraintes :

〈fhw, PA〉 = 〈fhw, Pa〉, ∀hw ∈ V n , (6.13)

où Pa est une distribution apprise à partir du corpus d'adaptation.
Comme ce corpus est généralement de taille modeste et ne permet donc pas d'estimer de

manière �able des n-grammes trop longs, les n-grammes sont traditionnellement regroupés
en fonction de leur seul dernier mot et la réestimation est contrainte par des probabilités
unigrammes (Kneser et al., 1997), soit :

〈fŵ, PA〉 = Pa[ŵ], ∀ŵ ∈ V , (6.14)

où fŵ est dé�nie par :

fŵ(hw) =

{
1 si w = ŵ,

0 sinon .
(6.15)

Cette méthode, appelée unigram rescaling, conduit à un facteur de mise à l'échelle relati-
vement simple :

α(hw) = α(w) =

(
Pa[w]

PB[w]

)γ
, (6.16)

où γ est un facteur ajouté arti�ciellement pour lisser le rapport des probabilités uni-
grammes (Kneser et al., 1997 ; Federico, 1999 ; Tam et Schultz, 2006). Ce facteur est gé-
néralement optimisé sur un ensemble de développement. Néanmoins, dans nos expériences,
nous ne cherchons pas à optimiser cette valeur car nous nous focalisons sur d'autres aspects
de l'adaptation MDI. Ainsi, la valeur γ sera toujours �xée à 1 au cours de nos expériences.

Maintenant que nous avons décrit le fonctionnement de l'adaptation MDI, nous présen-
tons quelques notions relatives à la tâche d'extraction de terminologies.

6.2.2 Notions de terminologie

En tant que discipline, la terminologie s'intéresse à l'étude des notions et des termes en
usage au sein d'un langage de spécialité. Il s'agit d'un domaine largement étudié tant en
linguistique classique qu'en linguistique computationnelle. Nous ne prétendons pas ici en
donner une description détaillée mais souhaitons aborder les quelques éléments-clés dont
nous avons besoin pour la suite de ce chapitre.

Sur un plan linguistique, la construction d'une terminologie consiste à dresser une liste
de termes faisant référence de façon univoque à des notions propres à un domaine donné.
Alors que ces termes peuvent êtres donnés par un expert du domaine, nous nous inté-
ressons à leur extraction automatique à partir d'un corpus textuel spécialisé. Parmi ces
termes, une distinction est faite entre termes simples et termes complexes. Les premiers se
composent d'un unique mot plein, par exemple un nom. Ces termes simples ont l'inconvé-
nient d'être parfois ambigus mais présentent l'intérêt d'avoir un comportement syntaxique
simple à modéliser, ce qui facilite leur extraction à partir d'un corpus et leur utilisation
pour di�érentes tâches. Les termes complexes sont quant à eux constitués de plusieurs
unités lexicales pleines et sont ainsi généralement nettement moins ambigus. Ils présentent
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toutefois l'inconvénient de pouvoir se décliner en de multiples variantes. Par exemple, les
séquences � service financier �, � services des comptes et finances � et � service des finances �
se rapportent tout trois à la même notion de � service qui est en charge de la gestion
des �nances � alors que, sur un plan syntaxique, ces séquences sont di�érentes. Bien que
des typologies de ces variantes aient été proposées dans (Daille, 2002 ; Ibekwe-SanJuan
et SanJuan, 2003), ce phénomène de variation terminologique complique considérablement
la modélisation des termes complexes en vue de leur extraction en corpus. Di�érentes mé-
thodes existent toutefois dans la littérature tant pour l'extraction de termes simples et que
pour celle de termes complexes à partir de corpora spécialisés.

6.2.2.1 Termes simples

À notre connaissance, les travaux actuels d'extraction de termes simples à partir d'un
corpus de spécialité se reposent essentiellement sur des comparaisons de fréquences d'ap-
paritions des unités lexicales (quelle que soit leur nature) dans le corpus de spécialité
par rapport à celles relevées dans un corpus généraliste (Drouin, 2004 ; Rossignol, 2005).
D'après un seuil de signi�cativité (Chung, 2003) ou d'après des tests statistiques (Kilgar-
ri�, 2001), les unités apparaissant un certain nombre de fois plus souvent dans le corpus
de spécialité que dans le corpus généraliste sont considérées comme des termes simples.

6.2.2.2 Termes complexes

Les travaux qui s'intéressent à l'extraction de termes complexes sont quant à eux plus
variés. Ils s'appuient sur trois approches : l'une statistique, l'autre symbolique, la dernière
mixte.

Les approches statistiques se fondent sur la recherche de collocations, c'est-à-dire la
recherche d'unités lexicales qui apparaissent anormalement fréquemment ensemble (par
exemple, �let et mignon si l'on parle de cuisine). Étant donné un corpus, la recherche de ces
collocations s'e�ectue généralement par le dénombrement de co-occurrences de mots au sein
d'une fenêtre glissante de taille �xe (Church et Hanks, 1990) ou d'arbres syntaxiques (Gre-
fenstette et Teufel, 1995). La force du lien de chaque paire de mots est alors mesurée, ce qui
permet d'ordonner l'ensemble des paires et d'exclure par un seuillage celles supposées ininté-
ressantes. Di�érentes mesures sont utilisées dans la littérature comme, par exemple, l'infor-
mation mutuelle (Church et Hanks, 1990), l'information mutuelle au cube (Daille, 1994), le
coe�cient de Dice (Jacquemin, 1997) ou encore le rapport de log-vraisemblance (Dunning,
1993).

De leur côté, les approches symboliques reposent sur le fait que les termes complexes
suivent souvent un patron syntaxique stable. Par exemple en français, beaucoup de termes
complexes sont de la forme <Nom Préposition Verbe_à_l'infinitif> tels que � pince
à épiler �, � machine à coudre �. . . L'extraction des termes complexes consiste alors en
la découverte de patrons syntaxiques propres aux termes complexes, puis en la recherche
de séquences de mots correspondant à l'un de ces patrons (Justeson et Katz, 1995 ; Str-
zalkowski, 1995 ; Ibekwe-SanJuan, 2001). Dans les faits, les patrons syntaxiques peuvent
être donnés par un expert (Roche et al., 2004) ou appris automatiquement (Ramshaw et
Marcus, 1995 ; Claveau et Sébillot, 2004).

En�n, beaucoup de méthodes sont mixtes et tirent pro�t des intérêts des approches
statistiques et symboliques par l'enchainement, parfois itératif, de chacune d'entre elles,
que ce soit dans un ordre ou dans l'autre. L'idée de ces travaux est de dresser une liste de
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termes-candidats à partir d'une première approche et de �ltrer ces candidats par l'entremise
d'une seconde approche (Smadja, 1993 ; Frantzi et al., 2000 ; Daille, 2002 ; Claveau et
Sébillot, 2004).

Dans notre travail, nous choisissons d'étudier l'utilité des termes simples et des termes
complexes extraits à partir de corpora thématiques pour restreindre l'adaptation d'un mo-
dèle de langue aux seuls n-grammes qui contiennent des termes du thème. Nous apportons
tout d'abord une attention particulière à l'utilisation de termes simples, puis nous étudie-
rons celle de termes complexes.

6.3 Utilisation de termes simples

Notre idée fondamentale pour l'adaptation thématique d'un modèle de langue est que
seules certaines probabilités de n-grammes liés au thème doivent être modi�ées alors que
l'ensemble des autres probabilités doit rester inchangé étant donné qu'elles portent sur
des n-grammes n'ayant aucune spéci�cité au sein du thème et qu'elles doivent donc rester
égales à celles apprises sur un corpus généraliste. Notre approche consiste alors à guider une
adaptation MDI par une terminologie de termes simples extraits à partir de nos corpora
thématiques, et à ne réestimer que les probabilités conditionnelles des n-grammes se termi-
nant par l'un de ces termes. Par ailleurs, nous pensons également que certains mots jouent
un rôle similaire au sein d'un thème. Aussi, nous proposons d'intégrer des connaissances
linguistiques au sein du processus d'adaptation pour véri�er cette hypothèse. Dans cette
section, nous présentons tout d'abord notre méthode d'extraction de termes simples avant
de décrire di�érentes techniques de réestimation.

6.3.1 Extraction de termes simples

Notre approche d'extraction de termes simples s'appuie sur le critère tf-idf . Pour chaque
document d d'un corpus thématique, nous calculons son vecteur de scores :

−→vd =

 S′d(`1)
...

S′d(`N )

 , (6.17)

où S′d(`i) est le score tf-idf du lemme `i dans le document d tel que présenté à la section 5.1
et N est le nombre de formes distinctes dans d. À partir de ces scores, nous calculons le
vecteurs moyen

−→
T pour l'ensemble du corpus thématique C :

−→
T =

1

|C|
×
∑

d∈C
−→vd , (6.18)

où |C| est le nombre de documents dans C. Au sein de ce vecteur, les lemmes ayant les
scores les plus élevés sont ceux supposés être les plus représentatifs du thème. Après avoir
remplacé chaque lemme par l'ensemble de ses �exions possibles28, nous dé�nissons alors
une terminologie du corpus thématique C comme la liste des n mots dont les lemmes ont les
meilleurs scores dans

−→
T . Nous notons cette terminologie Tn. La table 6.4, qui donne la liste

28L'extension d'un lemme à l'ensemble de ses �exions possibles dans la langue est e�ectuée à partir d'une
liste de correspondances entre lemmes et �exions relevées à partir de la lemmatisation des articles extraits
des archives du journal Le Monde balayant la période 1987�2007.
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laïcités
laïcité
musulmans
musulman
musulmanes
musulmane
voile
voiles
religieuses
religieuse
religieux
religion
religions
islam
islams
femmes
femme
loi
lois
laïques

laïque
école
écoles
foulards
foulard
islamiques
islamique
ports
port
culte
cultes
liberté
libertés
signe
signes
principes
principe
voilés
voilé
voilée

voilées
républiques
république
sarkozy
france
publiques
public
publique
publics
droits
droit
débat
débats
paris
mosquée
mosquées
chrétiennes
chrétien
chrétiens
chrétienne

élèves
élève
catholiques
catholique
question
questions
républicaines
républicains
républicain
républicaine
discriminations
discrimination
hommes
homme
pays
dieu
dieux
séparation
séparations
juive

juives
juifs
juif
églises
église
filles
fille
stasi
françaises
français
française
communautés
communauté
jacques
croyances
croyance
ramadan
ramadans
scolaire
scolaires

TABLE 6.4 � Liste des 100 mots ayant les meilleurs scores pour un corpus de 200 pages
construit à partir d'un segment traitant de la laïcité et du port du voile.

des termes de T100 pour un segment traitant de la laïcité et du port du voile, permet de
constater que cette méthode fournit de bons résultats dans l'ensemble, malgré la présence
de quelques termes non-spéci�ques au thème (Sarkozy, France, Paris, français, Jacques. . .).
Ce léger bruit est lié au fait que ces mots sont très fréquents dans le corpus thématique
bien qu'ils ne partagent pas de lien sémantique particulier avec le reste des autres termes29.
Somme toute, la bonne qualité générale de ces listes de termes simples permet tout de
même de mettre en ÷uvre une adaptation MDI spéci�que à chaque thème.

6.3.2 Spécialisation de l’unigram rescaling

Travaillant à partir de termes simples, nous avons voulu expérimenter di�érentes straté-
gies d'adaptation en reprenant le cadre de l'unigram rescaling. Ces stratégies s'appuient sur
deux hypothèses que nous souhaitons véri�er. D'une part, nous pensons qu'une adaptation
thématique ne doit pas s'appuyer sur tous les mots du vocabulaire du système mais seule-
ment sur les termes du thème. D'autre part, nous estimons que certains mots partagent un
même rôle sémantique au sein d'un thème et que, par conséquent, des n-grammes contenant
ces mots devraient voir leur probabilité être adaptée dans de mêmes proportions.

6.3.2.1 Restriction à l’ensemble des termes simples

Pour ne pas procéder à une adaptation de toutes les probabilités n-grammes, nous
proposons d'aménager la méthode d'unigram rescaling en regroupant uniquement au sein de

29Suite à des ré�exions postérieures aux travaux que nous présentons ici, nous montrons dans l'annexe D
que ces terminologies peuvent être améliorées par le choix d'une autre variante du score tf-idf que celle
utilisée ici et par l'utilisation de relations paradigmatiques.
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FIGURE 6.3 � In�uence du nombre de termes considérés pour l'unigram rescaling sur le WER
et la perplexité.

mêmes caractéristiques les n-grammes terminant par un même terme simple. Ceci s'exprime
par l'ensemble de contraintes suivant :

〈fŵ, PA〉 = Pa[ŵ], ∀ŵ ∈ Tn , (6.19)

où Tn est une terminologie de n mots apprise à partir d'un corpus thématique et Pa est
une distribution unigramme estimée sur ce même corpus. Ce système conduit à un facteur
de mise à l'échelle suivant pour un terme t :

α(ht) = α(t) =
Pa[t]

PB[t]
. (6.20)

Pour le reste des n-grammes ne terminant pas par un terme simple, il peut être démontré
à partir de la formule (6.8) que cet ensemble de contraintes conduit à leur attribuer un
facteur de mise à l'échelle égal à 1 (cf. l'annexe A.3), c'est-à-dire que les probabilités de
ces n-grammes sont directement reportées à partir de la distribution du modèle généraliste,
à un coe�cient de normalisation près.

Nous avons comparé l'utilisation de terminologies de di�érentes tailles par rapport à la
prise en compte du vocabulaire entier pour l'adaptation de notre modèle généraliste. La
�gure 6.3 montre l'impact de ces deux stratégies sur notre ensemble de développement en
terme de WER et de perplexité. Il apparaît que, quelque soit leur taille, l'utilisation de
terminologies conduit à peu près aux mêmes gains sur le WER et sur la perplexité que
l'adaptation fondée sur le vocabulaire complet. Il semblerait qu'une taille de 5000 termes
soit su�sante puisqu'il s'agit de la valeur aboutissant aux meilleurs gains sur le WER.
Ces premiers résultats tendent à montrer que seuls les termes liés au thème contribuent
e�cacement à l'adaptation thématique.

Une deuxième série d'expériences a été menée en ne considérant cette fois que des
terminologies de 500 termes (T500), ce qui constitue un cas extrême puisque cela représente
moins de 1 % du vocabulaire, et de 5000 termes (T5000), valeur optimale pour le WER. Ces
expériences ont consisté à mesurer l'e�et de l'adaptation MDI lorsque celle-ci incorpore ou
exclut les mots de nos terminologies au sein de l'ensemble des caractéristiques servant à
l'adaptation MDI. Les résultats en terme de perplexité, WER et LER de ces expériences
sont présentés et comparés à ceux obtenus via une interpolation linéaire par la table 6.5.
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Perplexité WER LER

Sans adaptation 96,9 22,1 19,4

Interpolation linéaire (λ = 0, 8) 80,1 (−17 %) 21,4 (−0, 7) 18,6 (−0, 8)

Adaptation MDI
fondée sur

V 75,5 (−20 %) 21,3 (−0, 8) 18,3 (−1, 1)

T500 76,7 (−19 %) 21,3 (−0, 8) 18,5 (−0, 9)

T5000 75,5 (−20 %) 21,2 (−0, 9) 18,4 (−1, 0)

V � T500 94,8 (−2 %) 21,9 (−0, 2) 19,3 (−0, 1)

V � T5000 95,4 (−2 %) 22,0 (−0, 1) 19,4 ( 0, 0)

TABLE 6.5 � Perplexité, WER et LER mesurés sur l'ensemble de développement sans adap-
tation et avec di�érentes méthodes d'adaptation. Entre parenthèses, les variations relatives
moyennes de la perplexité et les variations absolues moyennes des taux d'erreur.

Outre les meilleurs résultats de l'adaptation MDI par rapport à l'interpolation linéaire, ces
résultats montrent clairement que l'adaptation n'a pas d'e�et lorsque les termes simples
sont exclus de l'adaptation thématique (cas � V � T500 � et � V � T5000 �) , ce qui con�rme
notre hypothèse de travail.

6.3.2.2 Regroupement de termes simples

Notre seconde hypothèse pour rendre plus e�cace une adaptation thématique est que
certains mots partagent un même rôle sémantique dans le langage utilisé au sein d'un thème.
Au delà du choix des termes à utiliser pour l'adaptation MDI, cette hypothèse implique de
s'intéresser aux choix des fonctions caractéristiques utilisées pour regrouper les n-grammes
du modèle initial. Au lieu de regrouper les n-grammes en fonction de leur dernier mot,
comme cela se fait dans la technique d'unigram rescaling, nous proposons trois nouvelles
fonctions caractéristiques : une première fondée sur des lemmes :

f`(hw) =

{
1 si ` est le lemme de w,

0 sinon ,
(6.21)

une seconde qui, pour chaque terme ŵ, rassemble tous les n-grammes dont le dernier mot
partage une relation paradigmatique30 avec ŵ :

fR(ŵ)(hw) =

{
1 si w partage une relation paradigmatique avec ŵ,

0 sinon ,
(6.22)

et une dernière qui regroupe tous les mots d'une terminologie T donnée au sein d'une même
caractéristique :

fT (hw) =

{
1 si w appartient à T ,

0 sinon .
(6.23)

La fonction caractéristique f` se justi�e par l'idée selon laquelle l'information �exionnelle
n'est pas importante pour juger de l'importance d'un mot au sein d'un thème, c'est-à-dire
que di�érentes �exions d'un même terme partagent la même importance. Si cette idée peut
se discuter dans certains cas, les termes liberté et libertés ne réferrant pas forcément le

30Ces relations sont issues d'un apprentissage automatique.
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Perplexité WER LER

Sans adaptation 96,9 22,1 19,4

T500

Pas de regroupement (fŵ) 76,7 (−19%) 21,3 (−0, 8) 18,5 (−0, 9)

Regroupement par lemme (f`) 77,0 (−19%) 21,4 (−0, 7) 18,7 (−0, 7)

Regroupement paradigmatique (fR(ŵ)) 91,6 (−5%) 21,8 (−0, 3) 19,1 (−0, 3)

Tous regroupés (fT ) 89,2 (−7%) 21,7 (−0, 4) 19,1 (−0, 3)

T5000

Pas de regroupement (fŵ) 75,5 (−20%) 21,2 (−0, 9) 18,4 (−1, 0)

Regroupement par lemme (f`) 74,2 (−20%) 21,4 (−0, 7) 18,6 (−0, 8)

Regroupement paradigmatique (fR(ŵ)) 90,0 (−6%) 21,8 (−0, 3) 19,0 (−0, 4)

Tous regroupés (fT ) 94,0 (−3%) 21,9 (−0, 2) 19,3 (−0, 1)

TABLE 6.6 � Perplexité, WER et LER mesurés sur l'ensemble de développement pour di�é-
rentes fonctions caractéristiques pour des terminologies de 500 et 5000 termes.

même concept dans l'absolu, elle est globalement défendable, d'autant plus quand on se
place dans un domaine donné. La fonction fR(ŵ) se fonde sur le fait que l'existence du lien
paradigmatique entre deux mots signi�e que ces deux mots apparaissent dans des contextes
lexicaux similaires. À partir du moment où bicyclette est un terme, cette fonction vise,
par exemple, à adapter dans les mêmes proportions les n-grammes � monte à bicyclette �,
� monte à vélo �, � vend des vélo � ou encore � arrête de pédaler �. La fonction fT est, quant
à elle, plus catégorique puisqu'elle repose sur l'hypothèse selon laquelle tous les mots d'une
terminologie participent de la même manière à l'évocation d'un thème.

La table 6.6 présente les résultats obtenus en termes de perplexité, WER et LER à partir
de ces di�érentes fonctions caractéristiques et les comparent à ceux obtenus avec la fonction
caractéristique classique fŵ. Il apparaît que le regroupement de tous les termes simples au
sein d'une même caractéristique (fonction fT ) produit des gains nettement plus faibles que
ceux reportés pour les autres fonctions. Ces résultats sont d'ailleurs d'autant moins bons
que le nombre de termes considérés augmente. Nous expliquons ces résultats par le fait
que notre hypothèse sur l'importance équivalente de tous les termes au sein d'un thème
est probablement trop grossière. Un constat similaire peut être fait en terme de résultats
pour l'utilisation de relations paradigmatiques. Nous pensons toutefois que l'hypothèse sur
laquelle s'appuie cette idée reste bonne. Nous attribuons plutôt ces résultats en demi-teintes
à la qualité médiocre de nos relations paradigmatiques utilisées dans ces expériences, ce
qui tend à réduire la spéci�cité de chaque caractéristique et conduit à adapter un peu
tous les n-grammes du modèle de langue dans des proportions relativement similaires. Il
serait intéressant de réitérer ces expériences avec des relations de meilleure qualité. De
son côté, la stratégie de regroupement en lemmes produit des résultats quasi similaires à
ceux obtenus avec la fonction habituelle fŵ. Plus précisément, les gains en perplexité sont
identiques alors que les WER et LER retournés sont légèrement moins bons. À la lumière
de ces résultats, nous avons choisi d'écarter les fonctions caractéristiques fT et fR(ŵ) pour
nos expériences sur le corpus de test.

6.3.3 Résultats sur le corpus de test

Suite à nos expériences sur notre ensemble de développement, nous avons cherché à vé-
ri�er les di�érents résultats obtenus sur notre ensemble de test. Ces résultats sont présentés
par la table 6.7 en terme de perplexité, WER et LER.
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Perplexité WER LER

Sans adaptation 96,7 20,7 18,3

Interpolation linéaire (λ = 0, 8) 78,8 (−16%) 20,2 (−0, 5) 17,4 (−0, 9)

fŵ + V 74,7 (−21%) 20,1 (−0, 6) 17,3 (−1, 0)

fŵ + T500 76,5 (−19%) 20,2 (−0, 5) 17,4 (−0, 9)

MDI basé sur fŵ + T5000 75,5 (−20%) 20,0 (−0, 7) 17,2 (−1, 1)

f` + T500 76,8 (−19%) 20,2 (−0, 5) 17,5 (−0, 8)

f` + T5000 75,7 (−20%) 20,1 (−0, 6) 17,2 (−1, 1)

TABLE 6.7 � Perplexité, WER et LER mesurés sur l'ensemble de test sans adaptation et avec
di�érentes méthodes d'adaptation. Entre parenthèses, les variations relatives moyennes de
la perplexité et les variations absolues moyennes des taux d'erreur.

Student Inter. lin. fŵ + V fŵ + T500 fŵ + T5000

Sans adaptation 7, 7× 10−5 8, 8× 10−5 3, 4× 10−7 1, 5 × 10−7

Interpolation linéaire � 0, 44 0, 67 0, 22

fŵ + V � � 0, 67 0, 63

Wilcoxon Inter. lin. fŵ + V fŵ + T500 fŵ + T5000

Sans adaptation 1, 3× 10−4 2, 5× 10−4 1, 2× 10−6 3, 3 × 10−7

Interpolation linéaire � 0, 83 0, 87 0, 26

fŵ + V � � 0, 77 0, 45

TABLE 6.8 � Signi�cativités statistiques d'après les tests de Student et de Wilcoxon entre
les WER mesurés sans adaptation et avec di�érentes stratégies d'adaptation MDI. Le taux
de con�ance de ces tests est �xé à 0, 05.

Tout d'abord, de même que pour le résultats reportés à la section 6.1, nous pouvons
remarquer que les résultats par défaut sur le corpus de test sont nettement meilleurs que
ceux obtenus sur le corpus de développement. Plus précisément, un écart absolu de 1, 4 est
reporté sur le WER par défaut, c'est-à-dire obtenu sans adaptation, par rapport à celui
précédemment reporté pour l'ensemble de développement (tables 6.5 et 6.6). Ainsi, les gains
reportés pour l'ensemble des techniques expérimentées sont globalement moindres.

Ensuite, il apparaît encore une fois que l'utilisation de terminologies conduit à des gains
comparables à ceux obtenus lorsque des contraintes sont portées sur l'ensemble des n-gram-
mes du modèle de langue initial et que ces gains sont meilleurs que ceux obtenus par une
interpolation linéaire. Comme le montre les valeurs de la table 6.8, ces faibles variations
observées sur le WER d'une méthode à l'autre ne sont toutefois pas statistiquement signi-
�catives mais on remarque que l'utilisation de terminologies produit des gains beaucoup
plus signi�catifs par rapport aux résultats du système généraliste, notamment dans le cas
d'une terminologie de 5 000 termes.

Finalement, on remarque que l'utilisation de fonctions caractéristiques basées sur des
regroupements en lemmes produits encore une fois des gains légèrement moins bons que la
fonction classique fŵ. De la même manière que pour la stratégie basée sur la fonction fT , il
est possible d'en déduire que notre hypothèse concernant le rôle de l'information �exionnelle
pour décrire la langue au sein d'un thème est fausse ou tout du moins abusive. Nous pensons
toutefois que ce manque d'e�cacité vient plutôt de l'estimation des probabilités à partir
du corpus thématique. En e�et, pour un lemme donné `, la masse de probabilité à répartir
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entre tous les n-grammes se terminant par une �exion de ` se calcule comme :

〈f`, Pa〉 =
∑

hw∈V n
w→`

Pa[w] , (6.24)

où w → ` signi�e que w a pour lemme `. Or, dans de nombreux cas, beaucoup de �exions
possibles de ` sont peu fréquentes voire absentes dans le corpus thématique, ce qui conduit
à une sous-estimation de la masse de probabilité du lemme d'un terme simple. Par voie
de conséquence, cette sous-estimation produit des facteurs de mise à l'échelle moindre et
donc une adaptation thématique moins marquée. Plus généralement, nous pensons que ce
phénomène intervient dès lors qu'une caractéristique regroupe beaucoup de mots, comme,
par exemple, pour les fonctions fT et fR(ŵ), précédemment présentées. Di�érentes solutions
pourraient viser à pallier ce problème. Il serait, par exemple, envisageable de calculer
les probabilités Pa directement sur une version lemmatisée du corpus thématique ou de
recourir à une technique d'analyse sémantique latente pour le calcul des probabilités de
chaque terme, bien que nous ayons délibérément choisi de ne pas nous engager sur cette
voie. Cette dernière solution ouvre la voie à une perspective plus générale qui consisterait à
passer d'un cadre d'estimation probabiliste de chaque caractéristique de l'adaptation MDI
à un cadre possibiliste, qui vise à évaluer l'incertitude qui entoure des évènements à partir
de l'observation d'une source d'information éparse31 (Dubois, 2006 ; Oger et al., 2010).
La masse de probabilité d'une caractéristique serait alors remplacée par sa mesure de
possibilité. Dans un autre ordre d'idée, le remplacement des fonctions caractéristiques par
des fonctions d'appartenance non binaires pourrait permettre d'accorder plus d'importance
à certaines �exions dans le calcul de la masse de probabilité d'un lemme.

Dans l'ensemble, nos résultats montrent essentiellement que peu de termes simples
su�sent pour e�ectuer une adaptation thématique. Nous notons notamment que la consi-
dération de 500 termes seuls aboutit déjà, pour un coût calculatoire par ailleurs nettement
inférieur, à des gains sur le WER comparables à ceux de l'interpolation linéaire ou de
l'unigram rescaling classique. Il ressort tout de même de nos expériences que le regroupe-
ment des termes au sein de mêmes caractéristiques ne semble pas produire d'e�et positif
supplémentaire. Alors que certains des critères de regroupement que nous avons expéri-
mentés peuvent a posteriori sembler manquer de pertinence, nous pensons que l'utilisation
de relations paradigmatiques reste une idée à approfondir, notamment en produisant des
relations paradigmatiques de meilleures qualité. Une autre piste que nous avons exploré
consiste à tirer également parti de termes complexes en sus des termes simples.

6.4 Utilisation de termes complexes

Les termes complexes permettent de lever des ambiguités d'interprétation inhérentes
à certains termes simples. Par exemple, les termes port et voile peuvent faire référence
au domaine du nautisme tout comme à celui de la religion alors que le terme complexe

31Pour un évènement donné, une possibilité égale à 0 signi�e que l'evènement n'est pas possible alors
qu'une possibilité à 1 signi�e simplement que la réalisation de l'évènement ne serait pas surprenante, mais
juste normale. Ceci distingue une possibilité d'une probabilité pour laquelle la valeur 1 signi�e qu'un
évènement sera systèmatique en comparaison des autres évènements. Le cadre possibiliste n'entretient pas
ce phénomène de concurrence entre évènements dans la mesure où aucune contrainte de somme à 1 des
possibilités d'un ensemble d'évènements n'est considérée.
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� port du voile � ne laisse aucun doute possible quant au thème dont il est question. Par
ailleurs, la recherche de termes complexes peut faire émerger des séquences de mots propres
à un thème sans toutefois qu'aucun de ces mots ne puisse être considéré comme un terme
simple � on dit de ces séquences particulières qu'elles ont une opacité sémantique32.

Cette section vise donc à étudier si, à travers ces propriétés, l'utilisation de termes
complexes peut conduire à une adaptation du modèle de langue de meilleure qualité que
celle que nous obtenons en ne considérant que des termes simples. Nous présentons tout
d'abord le procédé d'extraction de termes complexes que nous avons utilisé, puis nous
exposons nos di�érentes expériences concernant leur intégration au sein d'une adaptation
thématique fondée sur MDI.

6.4.1 Extraction de termes complexes

Comme nous l'avons vu en 6.2.2, l'extraction en corpus de termes complexes est une
tâche ardue, notamment en raison du grand nombre de variantes linguistiques sous les-
quelles peut se présenter une même notion du thème. Nous avons choisi de déléguer cette
tâche au logiciel Acabit (Daille, 1994). Ce logiciel s'appuie sur une première phase de re-
pérage et de regroupement de termes-candidats présentant des patrons syntaxiques donnés
puis sur une étape de �ltrage de ces candidats d'après des critères statistiques. Acabit
produit alors en sortie une liste de classes de termes complexes nominaux auxquels sont
associés des scores re�étant leur importance dans le corpus traité. Comme le montre un
exemple de ces classes dans le tableau 6.9, ce logiciel gère bien le phénomène de variation
et, malgré le bruit émanant de nos corpora thématiques, les premiers termes complexes
renvoyés, c'est-à-dire ceux auxquels Acabit associe les scores les plus élevés, sont globale-
ment pertinents pour le thème considéré. Dans cette mesure, il est envisageable d'utiliser
ses résultats pour adapter thématiquement notre modèle de langue généraliste.

6.4.2 Utilisation dans MDI

De la même manière que pour les termes simples, di�érentes stratégies ont été expéri-
mentées pour l'intégration des termes complexes. Nous avons cherché à savoir si ces termes
sont à privilégier par rapport aux termes simples, s'ils les complètent ou si, au contraire,
ils n'apportent rien. Pour cela, étant donné un ensemble X de termes, nous avons testé
deux stratégies d'utilisation des termes complexes : l'une où aucun regroupement n'est fait
entre les termes t de X :

f tX(hw) =

{
1 si hw termine par le terme t ∈ X,

0 sinon ,
(6.25)

et l'autre où les variantes d'un terme complexe sont regroupées au sein d'une même carac-
téristique τ :

f τX(hw) =

{
1 si hw termine par un terme de τ ⊂ X,

0 sinon .
(6.26)

Ces deux stratégies ont été expérimentées sur di�érents ensembles X. Dans un premier
cas, X correspond à l'ensemble Tc des termes complexes fournis par Acabit à partir d'un

32Une séquence de mots présente une opacité sémantique lorsque le sens de cette séquence di�ère de celui
résultant de la composition des sens de chaque mot qui la compose. Par exemple, l'expression � casser sa
pipe � n'a rien à voir avec le fait de détruire un instrument servant à fumer.
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signes visibles religieux
signes religieux
signe religieux
signe culturel ou religieux
signes ostensibles religieux
signes distinctifs religieux
signes de religion
signe ostentatoire de religion
signes distinctifs de religion
signe ostentatoire de la religion
signes visibles religieux
signes religieux
signe religieux
signe culturel ou religieux
signes ostensibles religieux
signes distinctifs religieux
insignes religieux
port volontaire du voile
port de voile
port du voile
principe républicain de laïcité
principe de laïcité
principes fondamentaux de la laïcité
principes républicains de laïcité
principes de la république et de la laïcité
principes de la laïcité
principe de la laïcité
principes de laïcité
principe constitutionnel de laïcité
nicolas sarkozy

droits de l’ homme
droit de l’ homme
droit des hommes
droits entre hommes
droit de vote
droits de vote
musulmans en france
musulmans de france
musulman en france
musulmans turcs de france
musulmans pratiquants de france
musulmans laïcs de france
musulman de la france
musulmans laïques de france
président sortant de la république
président de la république
présidents de la république
femmes juives et non musulmanes
femmes musulmans
femmes musulmanes
femmes d’ origine musulmane
femme non musulmane
femme musulmane
femmes non pas musulmanes
femmes juives non musulmanes
femmes non musulmanes
services publics
service public
les services et les lieux publics
services publiques

TABLE 6.9 � Exemple de premiers 50 termes complexes fournis par Acabit à partir d'un
corpus traitant du port du voile et le la laïcité.

corpus thématique, soit, en moyenne, 57 000 variantes de termes complexes représentant
52 000 formes normales di�érentes33. Dans un second cas, cet ensemble est restreint aux
seuls termes complexes qui contiennent un terme simple issu d'une extraction préalable de
5000 termes simples, ce qui ramène le nombre moyen de variantes de termes complexes
par segment thématique à environ 44 000. Nous notons cet ensemble de termes complexes
X = Tc ∩ Ts où Ts désigne une terminologie de termes simples. En�n, dans un troisième
cas, nous avons considéré l'union des termes simples et de tous les termes complexes. Nous
notons alors X = Tc ∪ Ts.

La table 6.10 présente les résultats obtenus pour les 6 con�gurations possibles à partir
de ces paramètres en terme de perplexité et de WER sur notre ensemble de développement.
Ces résultats sont comparés à ceux obtenus à partir de 5000 termes simples seuls sans aucun
regroupement particulier (fonction fŵ). Principalement, il apparaît alors que, quelle que
soit l'utilisation faite des termes complexes, ceux-ci ne permettent jamais de produire une
meilleure adaptation que celle fondée sur la seule utilisation de termes simples. Dans le dé-
tail, nous constatons que les termes complexes utilisés seuls (fonctions f∗Tc) ne produisent

33Le faible écart entre ces deux nombre s'explique par le fait des variantes de termes ne sont généralement
observées que pour les seuls termes complexes les plus fréquents dans le corpus. Les autres termes complexes
se présentent alors généralement sous une forme unique.
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Termes simples Termes complexes
T5000 + fŵ f tTc f tTc∩Ts f tTc∪Ts f τTc f τTc∩Ts f τTc∪Ts

Perplexité
75,5 91,1 84,5 78,4 90,7 80,5 77,5

(−20 %) (−5 %) (−12 %) (−17 %) (−6 %) (−15 %) (−18 %)

WER
21,2 22,0 21,8 21,5 22,0 21,6 21,4
(−0, 9) (−0, 1) (−0, 3) (−0, 6) (−0, 1) (−0, 5) (−0, 7)

TABLE 6.10 � Perplexité et WER mesurés sur l'ensemble de développement sans adaptation
(généraliste) et avec di�érentes stratégies d'utilisation des termes complexes au sein de
l'adaptation MDI. Entre parenthèses, les variations relatives moyennes de la perplexité et
les variations absolues moyennes des taux d'erreur.

quasi aucun e�et que ce soit en terme de perplexité ou de WER. Nous expliquons ces
résultats décevants par le fait que les terminologies renvoyées par Acabit recensent énor-
mément de termes complexes et que certains d'entre eux, notamment ceux qui présentent
les scores les plus faibles, sont décorrélés du thème. Nous devrions probablement restreindre
les terminologies complexes à un nombre maximum de termes. Les résultats obtenus en
�ltrant les termes complexes par des termes simples vont d'ailleurs dans ce sens puisque
de meilleurs résultats sont reportés dans ce cas (fonctions f∗Tc∩Ts). Assez logiquement, nous
nous apercevons que ces résultats sont encore améliorés dès lors que les termes simples
sont introduits en complément des termes complexes (fonctions f∗Tc∪Ts). Malgré tout, cette
dernière con�guration reste moins performante que la seule utilisation de termes simples.

Ces di�érentes expériences montrent donc dans l'ensemble que, contrairement à notre
hypothèse, les termes complexes en tant que séquences de mots n'apportent rien à la ca-
ractérisation linguistique d'un thème o�erte par les termes simples et, au contraire, qu'ils
la dégradent. Ce résultat peut paraître décevant mais il nous apparaît en partie logique.
Tout d'abord, bien que le logiciel Acabit renvoie globalement des termes complexes de qua-
lité, ces derniers sont uniquement de type nominal. Ainsi, des expressions comme � porter le
voile � et notamment ses variantes �exionnelles � porte le voile �, � portent le voile � ou � porte
un voile � ne sont pas prises en compte lors de l'adaptation alors qu'elles l'étaient implicite-
ment lors de l'utilisation du terme simple voile. Le choix d'un autre logiciel retournant des
termes complexes d'autres types pourrait être expérimenté (Cabré Castellví et al., 2003).
Ensuite, bien que le logiciel Acabit soit capable de regrouper les variantes d'un terme
complexe, nos terminologies complexes restent toujours limitées par le contenu des corpora
thématiques. Or, il est évident que ces corpora ne pourront jamais contenir l'ensemble des
variantes possibles. Une solution serait d'être capable de générer celles-ci automatiquement.
Malheureusement, les di�érentes typologies de variation proposées dans la littérature ne
permettent pas ce genre d'opération car les di�érentes règles qu'elles rassemblent ne sont
pas systématiques, c'est-à-dire que certains termes peuvent tolérer certains types de varia-
tion alors que d'autres termes ne le peuvent pas. En�n, beaucoup de termes complexes
ne correspondent pas à des n-grammes recensés par le modèle de langue généraliste car
ceux-ci n'ont pas été rencontrés ou ont été élagués lors de son apprentissage. Ainsi, bien
qu'une adaptation soit souhaitée pour certains termes, rien n'est fait en pratique car les
n-gramme correspondant à ces termes ne sont pas ajoutés dans le modèle de langue par
l'adaptation MDI. C'est un inconvénient à souligner concernant cette technique par rap-
port à l'utilisation d'une interpolation linéaire. Pour dépasser cette importante limite, une
solution pourrait être de repartir du modèle généraliste non élagué et d'e�ectuer un élagage
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en fonction du thème ciblé. Cette solution n'est toutefois pas complètement satisfaisante
car l'absence de certains n-grammes dans le modèle généraliste n'est pas forcément due à
l'élagage mais simplement au fait qu'ils n'ont jamais été observés précédemment. Il faudrait
alors plutôt ré�échir à une technique d'ajout de n-grammes, problème que nous traitons
au chapitre 7.

Finalement, il ressort de l'ensemble de nos expériences visant l'utilisation d'une ter-
minologie pour e�ectuer une adaptation thématique que la solution la plus performante
est une technique d'unigram rescaling fondée sur quelques centaines ou milliers de termes
simples sans chercher à regrouper ceux-ci via des propriétés linguistiques. Pourtant, malgré
une diminuation signi�cative du WER, nous avons observé que notre méthode ne parvenait
pas toujours à corriger certains termes simples initialement mal transcrits par le modèle
généraliste. La prochaine section s'intéresse à ce problème en donnant quelques éléments
de diagnostics quant aux freins et faiblesses liés à notre technique pour obtenir de gains
supplémentaires sur le WER, notamment sur mots spéci�ques au thème.

6.5 Éléments de diagnostic

Durant le processus de transcription d'un groupe de sou�e, l'utilisation d'un modèle de
langue adapté thématiquement vise à favoriser l'émergence d'hypothèses comportant des
séquences probables au sein du thème considéré, séquences jusqu'alors sous-estimées par
le modèle de langue généraliste. Pour ce faire, nous avons montré qu'il était préférable de
se fonder sur un ensemble restreint de termes simples et d'intégrer les modèles de langue
adaptés au plus tôt dans le processus de transcription, c'est-à-dire dès la création des
graphes de mots. Notre technique permet alors d'obtenir une diminution signi�cative du
WER global initial du système de reconnaissance. L'observation des sorties du système
nous conduit à expliquer ce résultat par la correction d'erreurs de transcription faites sur
des termes simples porteurs de l'adaptation. En détails, on remarque toutefois que ces
corrections sont fréquentes lorsque les termes initialement mal transcrits sont déjà présents
dans les graphes de mots générés par le modèle de langue généraliste alors que l'impact
de l'adaptation thématique n'est globalement pas su�sant pour insérer des hypothèses
comportant de nouveaux termes au moment de la création des graphes de mots.

Dans cette section, nous mettons en avant deux explications à ce phénomène. L'une
relève du processus de transcription dans le sens où nous montrons que les termes d'un
thème font particulièrement les frais de l'élagage de l'espace de recherche utilisé lors de
l'étape de création des graphes de mots � ceci en dépit de l'importance linguistique accrue
que leur apporte un modèle de langue adapté. L'autre est liée à notre méthode d'adaptation
qui calcule la masse de probabilité de chacune des caractéristiques de l'adaptation MDI à
partir d'un corpus thématique sou�rant d'éparsité des données. Nous soulignons alors le
fait que, malgré l'adaptation du modèle de langue, certains n-grammes se terminant par
un terme ont toujours une probabilité trop faible pour que les hypothèses de phrase qui les
contiennent survivent à l'élagage linguistique ayant lieu lors de la création des graphes. À
l'issue de l'étude de ces deux limites, nous concluons qu'il est di�cile de concilier parfaite-
ment dans un même unique modèle de langue les informations relatives au langage général
avec celles relatives au langage utilisé au sein d'un thème particulier. Par conséquent, il
s'avère compliqué de transcrire sur la base d'un seul modèle de langue tous les groupes de
sou�es, qu'ils soient marqués thématiquement ou non. Nous envisageons alors la possibilité
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de fusionner les résultats fournis par un modèle généraliste avec ceux qui produit un mo-
dèle de langue thématiquement adapté. Précisons que, dans cette section, nous cherchons
uniquement à donner des éléments de diagnostic sur ces di�érents problèmes et à ouvrir
di�érentes pistes de travail. Ainsi, l'ensemble des expériences que nous rapportons ici est
e�ectué sur le seul ensemble de développement.

6.5.1 Favoriser le modèle de langue

Comme la potentialité d'apparition d'un mot dans le résultat �nal d'un décodage est
avant tout conditionnée par sa présence dans les graphes de mots, l'étape de création des
premiers graphes est particulièrement importante. Pour rappel, cette étape est e�ectuée
par un algorithme de recherche en faisceau qui s'appuie sur une politique d'élagage de
l'espace de recherche permettant de réduire le temps de calcul en écartant les hypothèses
en cours d'analyse qui ne satisfont pas certains critères (cf. section 1.2.3). Pour cela, à
chaque trame du signal à décoder, chaque hypothèse en cours d'analyse se voit attribuer un
score Qh au sein duquel interviennent les vraisemblances fournies par le modèle acoustique
et les probabilités du modèle de langue mises à l'échelle par un facteur exponentiel ψ. Sont
alors élaguées toutes les hypothèses trop éloignées acoustiquement et linguistiquement de
la meilleure hypothèse courante respectivement d'après un seuil acoustique δAC et un seuil
linguistique δML. Par ailleurs, à chaque trame, seules les M meilleures hypothèses actives
sont conservées.

Dans cette logique, le calcul des scores Qh repose toujours sur le même compromis entre
scores acoustiques et scores linguistiques, compromis régi par le facteur ψ. Ainsi, des hypo-
thèses précédemment écartées lors de la création des graphes de mots à partir du modèle
de langue généraliste peuvent très bien être à nouveau écartées lors de l'utilisation des mo-
dèles adaptés, en dépit de l'importance accrue que peuvent donner ces derniers modèles aux
n-grammes contenant des termes simples. À ce phénomène peuvent s'ajouter des conditions
acoustiques di�ciles, par exemple une mauvaise phonétisation, une prononciation erronée
ou encore un locuteur parlant avec un accent régional ou étranger.

Pour pallier ce problème, nous proposons de rendre le seuillage acoustique plus tolérant
et de donner plus d'importance au modèle de langue dans le calcul des scores Qh lors de
l'utilisation d'un modèle thématiquement adapté. En pratique, ceci consiste à diminuer δAC
et à augmenter ψ. Pour contrebalancer l'augmentation du nombre d'hypothèses actives
engendrée par la diminution du seuil acoustique δAC , le nombre M d'hypothèses de �n de
mot conservées pour chaque trame est abaissé de manière à ce que le temps global de calcul
reste le même par rapport à celui relatif aux réglages d'origine.

Le tableau 6.11 présente, à partir du corpus de développement, les taux d'erreur sur les
mots dans les graphes de mots à l'issue de leur création (GER) et dans les transcriptions
�nales (WER) en s'appuyant soit sur le modèle de langue généraliste soit sur des modèles
de langue adaptés d'après une terminologie de 500 termes simples (con�guration fŵ+T500).
En outre, nous calculons les taux d'erreurs sur ces seuls termes simples dans le graphes de
mots et dans les transcriptions �nales, nouveaux scores que nous nommons respectivement
GTER34 et TER35. Tous ces taux sont mesurés pour les réglages d'origine du système et
pour nos réglages modi�és. Tout d'abord, il ressort clairement que les réglages donnant
plus d'importance au modèle de langue produisent des taux d'erreur nettement meilleurs.

34Pour Graph Term Error Rate.
35Pour Term Error Rate.
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Modèle de langue GER GTER WER TER

Réglages Généraliste 8,9 5,6 21,8 14,9
d'origine Adapté 8,6 3,8 21,0 12,0

Réglages Généraliste 8,5 5,5 21,0 13,7
modi�és Adapté 8,1 3,6 20,5 11,3

TABLE 6.11 � Taux d'erreurs sur les mots et les termes dans les graphes de mots (respective-
ment GER et GTER) et dans les transcriptions (respectivement WER et TER) mesurés sur
l'ensemble de développement pour les réglages d'origine du décodage et pour ceux modi�és
accordant une plus grande importance au modèle de langue.

Référence cas probable de la maladie

Réglages Modèle généraliste cas probable de la MÊLÉES
d'origine Modèle adapté cas probable de la MALAISIE

Réglages Modèle généraliste cas probable de la MÊLÉES
modi�és Modèle adapté cas probable de la maladie

TABLE 6.12 � Exemple d'alignement d'un groupe de sou�e de référence pour les réglages
d'origine et modi�és, avec un ML généraliste ou adapté.

Ce premier constat indiquent en premier lieu que les réglages d'origine du système Irene
n'étaient pas optimaux36. Cette amélioration des résultats s'explique principalement par
le fait que, à temps de décodage égal, la con�guration modi�ée introduit en moyenne
18 % de nouveaux mots dans les graphes de mots par rapport aux réglages d'origine. Cette
richesse lexicale accrue permet notamment aux modèles de langue adaptés d'in�uencer plus
fortement le choix des hypothèses de sortie. On remarque ainsi que le taux d'erreur sur
les termes atteint sa plus basse valeur dans le cas où un modèle adapté est utilisé avec les
réglages modi�és (dernière ligne). Ensuite, il apparaît que les gains initiaux impliqués par
l'adaptation thématique (ligne 2) se cumulent en partie mais pas entièrement avec ceux
obtenus par nos nouveaux réglages sans adaptation (ligne 3). Ceci s'explique par le fait
que les nouveaux réglages permettent parfois d'eux-mêmes de corriger des erreurs sur des
termes. Toutefois, les gains reportés pour l'utilisation conjointe des nouveaux réglages et
de l'adaptation thématique (colonne 4) sont le signe d'une certaine complémentarité entre
ces deux mécanismes. Le tableau 6.12 illustre ce propos en présentant des alignements d'un
groupe de sou�e extrait d'un document parlant de la pneumonie atypique où le locuteur
prononce � malédie � au lieu de � maladie �. Alors que � maladie � n'apparaît dans aucun
des trois premiers cas dans la transcription �nale, soit à cause du problème acoustique,
soit à cause d'une probabilité linguistique trop faible, la combinaison de nos nouveaux
réglages et de l'adaptation thématique permet d'obtenir la bonne sortie. Malgré tout, les
taux d'erreur mesurés sur les termes dans les graphes montrent que le fait d'accorder plus
d'importance aux scores linguistiques lors de la création des graphes n'est pas mis à pro�t
par les modèles adaptés. On remarque ainsi seulement un écart absolu de 0, 2 entre les
GTER obtenus des modèles adaptés avec les anciens réglages et ceux obtenus avec les

36Ce constat n'a rien de surprenant étant donné le nombre important de paramètres co-existant au sein
d'un système de reconnaissance automatique de la parole. Ainsi, la con�guration d'origine retenue pour
notre système n'avait pas fait l'objet d'une optimisation conjointe de tous les paramètres.
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FIGURE 6.4 � GER (a) et GTER(b) obtenus avec le modèle généraliste, les modèles adaptés
à partir de Pa[t] ou à partir de di�érentes valeurs de K.

nouveaux réglages. Nous pensons que ceci est dû à la probabilité linguistique trop faible
que peut parfois attribuer notre technique d'adaptation à certains termes simples.

6.5.2 Surpondérer les termes

Comme évoqué en 6.3, la probabilité Pa[t] d'un terme t estimée à partir d'un corpus
thématique peut être sous-estimée par rapport à son importance au sein du thème en
raison du problème d'éparsité des données. Ceci peut conduire à une adaptation trop faible
de certains n-grammes et inhiber l'apparition d'hypothèses de transcription contenant ce
terme dans les graphes de mots. A�n d'étudier l'importance des probabilités Pa[t] pour
l'adaptation du modèle de langue utilisé au moment de la création des graphes de mots,
nous proposons alors d'utiliser un poids K arbitrairement �xé et identique pour tous les
termes retenus pour l'adaptation du modèle de langue. Dans ce cas, le facteur de mise à
l'échelle α(w) d'un n-gramme hw de la formule (6.20) se réécrit :

α(w) =


K

PB[w]
si w est un terme,

1 sinon .
(6.27)

Les �gures 6.4.a et 6.4.b montrent respectivement les résultats sur le GER et sur le
GTER obtenus pour di�érentes valeurs de K. Pour des raisons de lisibilité des courbes, nous
ne présentons ces résultats que pour nos réglages modi�és du système37. Dans l'ensemble,
ces résultats mettent en lumière un paradoxe somme toute logique mais intéressant à
souligner : des valeurs élevées de K tendent à dégrader le potentiel des graphes du point
de vue du GER alors que celles-ci permettent d'obtenir des performances meilleures en ce
qui concerne la seule reconnaissance des termes. On note ainsi que la valeur optimale de K
est de 10−8 en terme de GER mais de 10−5 en terme de GTER.

La table 6.13 présente les taux d'erreur sur les mots (WER) et sur les termes (TER)
obtenus à partir des graphes de mots générés par ces di�érentes con�gurations et dont le dé-
codage s'est poursuivi classiquement par l'utilisation d'un modèle de langue adapté à partir

37Les tendances observées pour les réglages d'origine sont néanmoins très similaires à celles présentées,
voire même encore plus accentuées.
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Chapitre 6 : Adaptation thématique d’un modèle de langue

Modèle utilisé pour la
WER TER

création des graphes de mots

Généraliste 21,8 14,9
Réglages Adapté à partir de Pa[t] 21,0 (−0, 8) 12,0 (−2, 9)

d'origine Adapté à partir de K = 10−8 21,2 (−0, 6) 12,2 (−2, 7)

Adapté à partir de K = 10−5 21,3 (−0, 5) 11,5 (−3, 4)

Généraliste 20,9 13,7
Réglages Adapté à partir de Pa[t] 20,5 (−0, 4) 11,3 (−2, 4)

modi�és Adapté à partir de K = 10−8 20,8 (−0, 1) 11,2 (−2, 5)

Adapté à partir de K = 10−5 21,0 (+0, 1) 11,1 (−2, 6)

TABLE 6.13 � WER et TER obtenus pour di�érents modèles de langue utilisés lors de la
création des graphes, puis avec un modèle de langue adapté avec Pa pour le reste du
décodage. Entre parenthèses, le type de poids utilisé pour le modèle de langue impliqué
dans l'étape de création des graphes de mots.

des Pa[t] estimés sur un corpus d'adaptation. Ces résultats sont donnés pour les deux va-
leurs de K respectivement optimales en terme de GER (10−8) et en terme de GTER (10−5).
Avec peu de surprise, il ressort globalement que l'utilisation de poids �xes n'apporte rien
voire dégrade le WER, y compris par rapport aux taux rapportés initialement avec le mo-
dèle de langue généraliste. À l'inverse, il apparaît que les meilleurs taux de reconnaissance
des termes sont obtenus à partir des graphes générés par les modèles de langue adaptés
grâce à un poids K élevé. Notons que, cette fois, ce gain n'est pas lié à une plus grande
richesse lexicale des graphes de mots puisque nous avons constaté que plus la valeur de
K est élevée, plus les graphes de mots sont petits. Notamment, les graphes de mots géné-
rés avec K = 10−5 contiennent en moyenne 20 % de mots distincts en moins par rapport à
ceux obtenus avec le modèle généraliste ou le modèle adapté d'après Pa[t]. Paradoxalement,
15 % des mots contenus dans ces graphes de mots générés avec K = 10−5 sont des mots qui
n'avaient jamais été observés précédemment à partir des autres con�gurations. Cette der-
nière propriété permet de faire apparaître dans les transcriptions des termes qui restaient
jusqu'à présent mal transcrits. Par exemple, la table 6.14 montre un exemple de groupe de
sou�e extrait d'un segment traitant de phénomènes d'exode en Afrique. Dans le document
audio, le locuteur de ce groupe de sou�e est un journaliste à l'accent africain, accent que
modélise mal le modèle acoustique du système. Le mot libéria y était alors mal transcrit
car celui-ci était élagué lors de la création du graphe de mots. En utilisant un poids K
élevé, le terme survit à l'élagage et aboutit à la bonne transcription. Sur un plan applicatif,
cette meilleure reconnaissance des termes peut être intéressante dans le cadre d'une utilisa-
tion des transcriptions automatiques à des �ns d'indexation de documents audio puisque,
comme nous l'avons vu avec le critère tf-idf , ces techniques s'intéressent peu aux mots
grammaticaux mais accordent une importance particulière aux mots discriminants.

Il reste toutefois regrettable de constater que les taux d'erreur sur les mots ne suivent pas
la même tendance que ceux sur les termes. Nous pensons que ce comportement est principa-
lement dû à un e�et de bord lié à l'introduction dans l'adaptation MDI de la contrainte de
conservation de la masse de probabilité des n-grammes observés (formules (6.11) et (6.12)).
Alors que cette contrainte est introduite a�n de réduire le temps de calcul des facteurs
de normalisation des probabilités conditionnelles adaptées, elle inhibe toute modi�cation
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Éléments de diagnostic

Référence accès à la frontière du libéria

Modèle généraliste À SERT la ANTIENNE du DÉLIRE
Modèle adapté avec Pa[t] MERCI à la frontière NOUVELLE
Modèle adapté avec K = 10−8 MERCI à la frontière LIBÉRIENNE
Modèle adapté avec K = 10−5 MERCI à la frontière libéria

TABLE 6.14 � Exemple d'alignement des graphes d'un groupe de sou�e de référence pour
di�érents modèles de langue utilisés lors de la création des graphes.

globale de la distribution d'un modèle de langue et n'en induit que des modi�cations lo-
cales, historique par historique. Lorsque des facteurs de mise à l'échelle α(t) trop forts
sont utilisés, par exemple lorsque les valeurs de K ou Pa[t] sont élevées, ces adaptations
locales tendent à rendre moins probables les historiques des n-grammes adaptés par rap-
port à ceux pour lesquels aucune probabilité n-gramme n'a été modi�ée. Pour illuster ce
problème, considérons les n-grammes h1t, h1w et h2w, où h1 et h2 sont deux historiques
di�érents, t est un terme et w un mot ordinaire. Dans ce cas, l'adaptation MDI fondée
sur l'hypothèse de conservation de la masse de tous les historiques conduit la probabilité
P [t|h1] à être très largement augmentée et à diminuer d'autant la probabilité P [w|h1] de
manière à laisser inchangée la masse de probabilité de l'historique h1. De son côté, P [w|h2]
n'est pas réestimée car aucun n-gramme h2t n'est recensé par le modèle de langue. Ainsi,
lorsqu'un groupe de sou�e contenant w sera décodé à partir du modèle adapté, l'historique
h1 sera préféré à h2 quand bien même la séquence de mots qui lui correspond ne se justi�e
pas linguistiquement. Cette particularité implique qu'il est di�cile d'obtenir des transcrip-
tions à la fois correctes sur les portions de signal contenant des mots et expressions liés au
thème et sur les portions relevant du langage général. Une solution à ce problème pourrait
être de combiner les résultats fournis par le modèle généraliste avec ceux fournis par le
modèle adapté. Nous montrons toutefois que cette solution n'est pas aussi simple qu'il n'y
paraît.

6.5.3 Fusionner les graphes de mots

Comme le montrent les expériences et observations précédentes, il est di�cile de conci-
lier au niveau d'une adaptation d'un modèle de langue les informations que l'on possède
sur le thème abordé avec celles plus généralistes d'un modèle initial. Il semble alors inté-
ressant de s'orienter vers une intégration a posteriori de celles-ci, notamment via la fusion
de graphes de mots. Pour cela, nous dé�nissons la fusion de deux graphes de mots comme
le graphe déterminisé représentant l'union de l'ensemble des phrases codées par chaque
graphe. Nous appliquons cette méthode de fusion entre les graphes générés avec le modèle
de langue généraliste et ceux obtenus grâce aux modèles adaptés à partir de K = 10−5.
L'objectif de cette fusion est de produire des graphes de mots comportant les meilleures
hypothèses possibles, que le groupe de sou�e à décoder comporte des termes ou qu'il ne
corresponde qu'à du langage général.

Le tableau 6.15 présente les résultats GER obtenus à partir de cette stratégie de fusion
sur notre ensemble de développement et compare ces taux à ceux obtenus sans fusion à par-
tir des di�érentes con�gurations utilisées. Il apparaît clairement que la fusion des graphes
de mots produit toujours des gains en terme de GER quelles que soient les con�gurations
mises en jeu. Ce résultat s'explique assez logiquement par le fait que la fusion de deux
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Avant fusion
Réglages d'origine Réglages modi�és

Modèle généraliste 8,9 8,5
Modèle adapté (K = 10−5) 9,3 9,1

Après fusion
hhhhhhhhhhhhhhhhh2nd décodage

1er décodage Réglages d'origine Réglages modi�és
+ Modèle généraliste + Modèle généraliste

Réglages + Modèle généraliste 8,6 7,8
d'origine + Modèle adapté (K = 10−5) 8,3 7,7

Réglages + Modèle généraliste 7,8 8,5
modi�és + Modèle adapté (K = 10−5) 7,6 8,1

TABLE 6.15 � GER mesurés après fusion des graphes de mots issus d'un premier décodage
avec le modèle généraliste et d'un second décodage avec di�érents modèles de langue.

graphes de mots résulte en un graphe de mots plus gros, contenant donc plus d'hypothèses
de transcription. Plus particulièrement, on peut souligner que les graphes fusionnés sont de
meilleure qualité lorsque ceux-ci sont issus d'une fusion avec les graphes de mots � adap-
tés �. Bien que ceci con�rme ce que nous attendions, ce phénomène reste d'autant plus
surprenant que, avant fusion, ces derniers graphes avaient un GER nettement moins bons
que ceux générés par le modèle généraliste. Toutefois, il semblerait que ces gains soient
marginaux par rapport à ceux issus globalement de la combinaison des graphes générés à
partir de deux con�gurations di�érentes de l'algorithme de décodage (cellule grisée). Nous
en concluons qu'il existe une certaine complémentarité entre les réglages d'origine, attri-
buant une importance relativement élevée à l'acoustique, et ceux modi�és qui accordent
plus de poids au modèle de langue. La fusion des graphes de mots permet bien de tirer
parti de cette complémentarité alors qu'elle ne le permet pas vraiment en ce qui concerne
celle entre nos modèles de langue généraliste et thématiquement adapté.

Malgré le potentiel du mécanisme de fusion des graphes de mots que semblent indiquer
les di�érents gains sur le GER, des expériences ultérieures ont montré que ces gains sont
lissés en terme de WER à la sortie du système et que nous ne dépassons pas les gains que
nous obtenions déjà sans fusion. Ces résultats quelque peu décevants nous apparaissent
cependant cohérents avec le fait que notre méthode de fusion n'aboutit qu'à considérer
l'union des hypothèses des graphes fusionnés et n'introduit donc aucune nouvelle hypothèse.
Ainsi, quel que soit le modèle de langue utilisé pour décoder les graphes de mots fusionnés,
celui-ci privilégiera toujours les mêmes hypothèses qu'il privilégiait déjà sans fusion. Deux
aspects seraient à envisager pour une meilleure fusion des graphes de mots. D'une part,
il faudrait étudier une méthode de combinaison des graphes plus élaborée qui permettrait
notamment d'introduire de nouvelles hypothèses. Il pourrait, par exemple, s'agir d'une
stratégie basée sur la combinaison de réseaux de confusion (Li et al., 2002). D'autre part,
il faudrait être en mesure d'évaluer les graphes de mots fusionnés d'une manière originale,
c'est-à-dire indépendante de celles utilisées pour générer les di�érents graphes de mots à
l'origine de la fusion. Ce second point est un problème beaucoup plus di�cile pour lequel
nous n'avons pas de réponse simple.
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Bilan du chapitre

6.6 Bilan du chapitre

Au sein de la problématique d'adaptation thématique d'un modèle de langue généraliste,
ce chapitre s'est intéressé tant à la manière de réestimer les probabilités n-grammes du
modèle qu'aux moyens de tirer le meilleur parti de ces nouvelles probabilités au sein du
processus de transcription, tout en restant dans un cadre complètement non supervisé.
Cette étude met en avant di�érentes contributions.

D'une part, nous avons proposé une nouvelle méthode d'adaptation qui spécialise l'adap-
tation par minimum d'information discriminante en s'appuyant sur des terminologies ex-
traites automatiquement à partir de corpora thématiques tirés du Web. Plus particulière-
ment, nous avons montré l'intérêt d'utiliser des termes simples pour adapter un modèle de
langue. Sur les segments de notre ensemble de test, notre méthode permet d'aboutir, en
moyenne et de manière signi�cative, à des diminutions absolues de 0, 7 % sur le WER et
de 1, 1 % sur LER pour une diminution relative de 20 % de la perplexité. Ces résultats sont
d'autant plus intéressants qu'ils mettent en lumière le fait que l'adaptation thématique
d'un modèle de langue repose sur l'adaptation d'une faible proportion de n-grammes. Par
ailleurs, nous avons étudié la possibilité d'a�ner cette adaptation par la prise en compte
de termes complexes. Nos résultats montrent que ces termes sont di�cilement intégrables
au sein d'une adaptation d'un modèle n-gramme. Ce constat s'explique notamment par la
di�culté à modéliser toutes les variantes linguistiques d'un terme complexe et par l'absence
trop fréquente dans le modèle de langue généraliste des n-grammes leur correspondant.

D'autre part, nous avons montré que l'intégration des modèles de langue adaptés doit
se faire au plus tôt au sein du processus de transcription. Bien que ceci implique un temps
de calcul non négligeable, cette intégration permet aux modèles de langue adaptés de
faire apparaître en sortie du système des termes qui étaient jusqu'alors écartés dès la
création des graphes de mots par le modèle généraliste. Nous avons par ailleurs montré
que cette intégration précoce est parfois insu�sante pour corriger certaines erreurs de
transcriptions sur des termes du thème. Nous avons alors diagnostiqué que ce phénomène
est dû à des mauvais réglages de l'algorithme de création des graphes de mots ainsi qu'à une
réestimation parfois trop faible de certaines probabilités n-grammes. Il apparaît �nalement
à travers ces di�érentes études qu'il est di�cile d'obtenir un compromis satisfaisant entre la
reconnaissance des termes et une bonne reconnaissance globale des autres mots du langage.

Après cette étude détaillée du problème d'adaptation thématique d'un modèle de langue
n-gramme, nous pensons que deux tendances majeures émergent parmi les solutions envi-
sageables pour parfaire l'intégration de connaissances linguistiques liées à un thème. Nous
distinguons en e�et les solutions qui restent dans le cadre de la modélisation n-gramme
classique de celles qui s'en écartent.

Si l'on cherche à conserver uniquement un modèle n-gramme, deux limites principales
doivent, à notre sens, être dépassées. D'une part, il est nécessaire de pouvoir ajouter de
nouveaux n-grammes dans un modèle de langue existant a�n de pouvoir donner une exis-
tence réelle à des phénomènes observés ou dérivés de l'observation de corpora thématiques.
D'autre part, l'adaptation des probabilités d'un modèle doit se faire au niveau des proba-
bilités jointes et non au niveau des probabilités conditionnelles de chaque historique. Dans
l'adaptation MDI, cette simpli�cation est indispensable en terme de temps de calcul si l'on
vise à réestimer les probabilités de tous les n-grammes, comme c'est le cas dans le cadre
générique de cette adaptation. Mais, dans un cas comme le nôtre où seul un sous-ensemble
de ces n-grammes est considéré, l'emploi d'une solution intermédiaire devrait être étudiée.
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Malgré tout, l'utilisation de n-grammes présente des limites évidentes telles que leur
faible portée et leur absence totale de sémantique. Aussi, l'utilisation d'une autre modéli-
sation semble pertinente pour le problème d'adaptation thématique. Une première frange
de solutions pourrait consister à utiliser, en complément d'un modèle de langue n-gramme
généraliste, des modèles chargés de compenser le score de certaines hypothèses de transcrip-
tion sous-estimées au regard du thème considéré. Ces modèles additionnels, indépendants
du modèle de langue, pourraient par exemple contraindre le parcours de l'espace de re-
cherche ou le décodage de graphes de mots (Lecouteux et al., 2008). Ces solutions ont
l'intérêt de ne pas nécessiter de jeter à la poubelle les di�érents modèles de langue n-gram-
mes déjà présents dans de nombreux systèmes actuels. Par ailleurs, elles peuvent se justi�er
d'autant plus que le processus de transcription est d'une complexité telle qu'il est parfois
plus di�cile d'obtenir des changements par des modi�cations théoriques de la modélisation
linguistique qu'en accédant directement aux rouages du système. L'emploi d'un modèle de
langue plus sophistiqué est néanmoins une piste intéressante. Comme nous l'avons vu au
chapitre 2, de nombreuses méthodes pour intégrer di�érents types de connaissances de la
langue ont été proposées dans la littérature. Bien que celles-ci ne montrent cependant pas
de gains dans l'absolu par rapport aux modèles n-grammes, nous pensons que ces autres
modélisations peuvent servir la tâche d'adaptation thématique. Parmi celles-ci, les modèles
factoriels, qui modélisent les mots comme des vecteurs de caractéristiques, nous semblent
être la modélisation la plus prometteuse. En attachant aux mots du vocabulaire des infor-
mations morphologiques et sémantiques, la généralisation des observations faites à partir
d'un corpus serait en e�et facilitée. Toutefois, cette modélisation repose encore une fois sur
une hypothèse markovienne qui réduit �nalement la portée des connaissances introduites.
Ainsi une dernière technique envisageable pour aller plus loin dans la tâche d'adaptation
thématique serait de s'appuyer sur un modèle à amorces. Pour rappel, ce type de modèle
prend en compte des relations entre mots distants dans le discours grâce à un cache et à des
relations de déclenchement entre mots. Contrairement à l'approche standard qui s'appuie
sur les mêmes relations quel que soit le thème rencontré, il serait intéressant chercher à
ajouter des relations dynamiquement, en fonction du thème rencontré. Il ne faut toutefois
pas perdre de vue qu'un inconvénient majeur de cette dernière option est que la prise en
compte de relations distantes se concilie mal avec la mise en place d'un algorithme de déco-
dage e�cace. Ce dernier serait en e�et particulièrement ralenti par le nombre considérable
de caches à considérer pour chaque hypothèse de transcription possible. Ainsi, au delà
des problèmes théoriques, de véritables aspects algorithmiques seraient donc également à
traiter.
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Chapitre 7
Adaptation du vocabulaire

Ce chapitre aborde le dernier volet de notre chaîne d'adaptation thématique d'un sys-
tème de reconnaissance automatique de la parole à travers la tâche d'adaptation de son
vocabulaire. Dans l'absolu, cette tâche vise à apprendre au système de nouveaux mots
susceptibles d'être prononcés dans un document traitant d'un thème particulier. Cette
adaptation s'avère capitale pour deux raisons. D'une part, certains mots hors vocabulaire
sont des mots importants pour le thème, par exemple, des noms de personnes ou des termes
techniques, et il est donc primordial de reconnaître ces mots si l'on cherche à exploiter le
contenu sémantique d'un document audio. D'autre part, les erreurs de transcription pro-
duites par le système pour chaque mot hors vocabulaire d'un document à transcrire tendent
à se répercuter sur d'autres mots environnants, ce qui engendre typiquement plusieurs er-
reurs de transcription pour chaque occurrence d'un mot hors vocabulaire. L'adaptation
d'un vocabulaire se décompose en deux étapes. Il faut en e�et déterminer quels sont les
mots à ajouter au vocabulaire, puis intégrer ces nouveaux mots dans le système, c'est-à-dire
dans son lexique phonétisé et son modèle de langue.

Nous nous sommes intéressé à ces di�érents problèmes durant la �n de notre thèse. Ce
chapitre, plus court, présente donc un caractère plus exploratoire et n'expose une solution
que partiellement expérimentée. Par ailleurs, nous limitons notre problème à l'étude des
mots hors vocabulaire prononcés dans un segment donné, le but étant de retrouver ces mots
dans un corpus thématique extrait d'Internet et de les intégrer au mieux dans le modèle de
langue généraliste de notre système a�n d'améliorer la transcription automatique du seul
segment. Plus précisément, conformément à la problématique générale de cette thèse, nous
nous sommes focalisé, parmi les mots hors vocabulaire d'un segment, sur la reconnaissance
de ceux liés au thème abordé. En ce sens, nous n'apportons que peu d'importance aux noms
propres car ceux-ci réfèrent généralement une entité unique (une personne, un lieu, etc.)
et sont donc di�cilement associables à un concept sémantique dont on pourrait dire s'il
est spéci�que ou non au thème d'un segment. Par ailleurs, ces mots ont la caractéristique
d'avoir des propriétés linguistiques particulières comme le fait d'être fréquemment compo-
sés de plusieurs mots et d'être souvent accompagnés de marques telles qu'un titre de civilité.
Pour cette raison, l'emploi d'une ou plusieurs classes leur étant spécialement dédiées au
sein d'un vocabulaire ouvert se présente déjà comme une solution probante pour traiter les
noms propres hors vocabulaire. Certains noms propres font néanmoins �gure d'exception en
se caractérisant par un emploi substantif, c'est-à-dire accompagné d'un déterminant. Cette
caractéristique vaut, par exemple, pour les sigles (� la CGT � pour � la Confération Générale
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Ensemble de Ensemble
développement de test

Taux de mots hors vocabulaire 0, 9 % 1, 1 %

Tous les mots Nombre d'occurrences 310 (3, 4) 340 (4, 2)

hors vocabulaire Nombre de formes 252 (2, 8) 257 (3, 2)

Mots communs Nombre d'occurrences 91 (1, 0) 78 (1, 0)

thématiques Nombre de formes 83 (0, 9) 72 (0, 9)

TABLE 7.1 � Statistiques sur les mots hors vocabulaire dans nos ensembles de développement
et de test. Entre parenthèse, les valeurs moyennes par segment.

des Travailleurs �), les marques utilisées pour désigner la propriété essentielle d'une classe
d'objets (� un M16 � pour � un fusil de type M16 �) ou d'autres noms propres pour lesquels
des raccourcis linguistiques sont devenus d'usage courant (� l’A1 � pour � l’autoroute A1 �).
Pour résumer, dans ce chapitre, nous nous intéressons donc aux mots hors vocabulaire qui
sont présents dans la transcription de référence d'un segment donné et qui sont importants
pour le thème de ce segment, à l'exclusion des noms propres n'ayant pas valeur de sub-
stantif. Dans la suite, nous simpli�ons nos propos par l'usage du terme � mots communs
thématiques � pour référer ces mots.

Ces précisions données, nous commençons par étudier la possibilité de repérer les mots
communs thématiques à ajouter au système à partir de nos corpora thématiques. Nous
montrons notamment que ces corpora ont un potentiel intéressant mais qu'ils comportent
beaucoup de bruit. Nous suggérons alors une méthode de �ltrage visant à diminuer ce
bruit. Nous nous intéressons ensuite à l'intégration de nouveaux mots dans un modèle de
langue et proposons une méthode originale qui permet de déterminer automatiquement
les n-grammes au sein desquels un nouveau mot est susceptible d'apparaître. En ajoutant
ces n-grammes dans un modèle de langue pré-existant, nous montrons que cette technique
produit d'aussi bons résultats que les méthodes de l'état de l'art fondées sur un vocabulaire
ouvert. Pour valider notre technique, nous ne modi�ons, au cours de nos expériences, que
le vocabulaire du système et n'adaptons pas les probabilités n-grammes de notre modèle
de langue généraliste initial.

7.1 Recherche de mots à ajouter

Typiquement, les mots à ajouter au vocabulaire d'un système sont sélectionnés parmi
une liste de mots dont on sait qu'ils sont absents du vocabulaire. Comme nous l'avons vu
au chapitre 3, cette liste peut être issue de diverses ressources telles que des lexiques fournis
par des experts ou des corpora textuels. La di�culté de cette tâche est alors de savoir diag-
nostiquer les mots les plus susceptibles d'apparaître pour un document donné à transcrire
d'après son signal sonore, son genre, son thème ou encore sa période. La philosophie de
cette thèse voudrait que nous recherchions alors l'ensemble des mots hors vocabulaire liés
au thème d'un segment donné. Le problème est cependant que cette dernière recherche
se solderait probablement par un très grand nombre de mots à ajouter, notamment eu
égard au très grand nombre de �exions que peuvent supporter certains mots. Or, il n'est
clairement pas envisageable d'ajouter trop de nouveaux mots au vocabulaire initial du sys-
tème car ceux-ci augmenteraient considérablement l'ambiguïté du modèle de langue et du

110



Recherche de mots à ajouter

Thème : crash, avion
aspirées X

iliouchine38 X
kasonga
kibambi

mi-parcours X
ndjili

nonguillonof
shintwa
transall

Thème : procès, Irak
al-majid
al-tikriti

brié
gazé X

janton
statuaient X

Thème : rhume, grippe
clouent X

contaminent X
éternuant X
guériront X
influenza X
grippés X

orthomyxovirus X
nasales X

mouchant X
rhinovirus X

TABLE 7.2 � Liste mots hors vocabulaire pour trois segments traitant de thèmes variés. Les
noms propres sont en gras et les mots communs thématiques sont marqués d'une coche.

modèle acoustique. Dans notre cas précis, nous cherchons donc uniquement à déterminer
l'ensemble des mots communs thématiques e�ectivement présents dans la transcription de
référence d'un segment donné à partir de son corpus thématique de pages Web. Cette sec-
tion montre tout d'abord que, en dépit du potentiel de ce corpus, la nature bruitée de ses
textes rend di�cile cette tâche de sélection. Nous exposons alors notre suggestion quant à
la manière résoudre ce problème de bruit.

7.1.1 Statistiques sur les mots hors vocabulaire

Le tableau 7.1 présente les taux de mots hors vocabulaire au sein de nos segments
thématiques, c'est-à-dire la proportion des occurrences de mots hors vocabulaire dans leur
transcription de référence. Les nombres concrets d'occurrences de mots et de formes dis-
tinctes que représentent ces taux sont par ailleurs fournis pour nos ensembles de dévelop-
pement et de test. Globalement, il ressort qu'environ 1 mot prononcé sur 100 est un mot
inconnu du système. Plus en détail, ce taux signi�e que chacun de nos segments théma-
tiques contient en moyenne 3 ou 4 occurrences de mots hors vocabulaire et que ces quelques
occurrences correspondent à environ 3 mots di�érents. Si l'on s'intéresse aux seuls mots
communs thématiques, on s'aperçoit que ces derniers ne représentent qu'environ 1 mot hors
vocabulaire sur 3. Cette proportion est illustrée par les mots hors vocabulaire extraits de
trois segments thématiques di�érents, présentés dans la table 7.2. Les deux premiers cas
sont des exemples typiques. On y remarque qu'une majeure partie des mots hors vocabu-
laire sont des noms propres, le reste se constituant principalement de �exions de verbes (par
exemple statuaient) ou des variantes compositionnelles de mots (par exemple mi-parcours
ou orthomyxovirus) absentes du lexique. Toutefois, comme en témoigne notre troisième
exemple, il existe une grande variabilité entre segments. Certains segments thématiques ne
visent en e�et pas à relater un fait d'actualité mais présentent un travail de fond sur un
domaine donné, par exemple littéraire ou scienti�que. Ces segments comportent alors une
abondance de termes inconnus du système pour seulement très peu de noms propres. Par
ailleurs, soulignons que le nombre de mots hors vocabulaire présents d'un segment à l'autre
est extrêmement variable. Ceci s'explique par le fait que, dès lors que le thème d'un seg-

38L'Iliouchine est un avion russe utilisé comme un nom commun dans le segment en question.
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FIGURE 7.1 � Constitution d'une liste de termes-candidats pour l'adaptation thématique du
vocabulaire.

ment n'a que rarement, voire jamais, été abordé dans les textes du corpus d'apprentissage
du système, la couverture du vocabulaire initial est pauvre pour ce thème et le nombre de
mots hors vocabulaire pour le segment est élevé. Au contraire, s'il s'agit d'un thème plus
fréquent, cette couverture est nettement meilleure. Le problème premier dans l'adaptation
d'un vocabulaire est donc de combler cette faiblesse en recherchant de nouveaux mots liés
au thème.

7.1.2 Potentiel des corpora thématiques

Pour trouver des mots hors vocabulaire liés à un thème, une idée assez commune consiste
à utiliser le corpus thématique attaché à chaque segment. Des expériences préliminaires ont
en e�et montré qu'un corpus thématique, tel que nous le construisons au chapitre 5, intègre
en moyenne 35% des mots hors vocabulaire d'un segment donné. Ce pourcentage signi�e
que, parmi les 3 mots hors vocabulaire moyens d'un segment, seulement l'un d'entre eux
est présent dans le corpus thématique. Si l'on ne s'intéresse qu'aux mots communs théma-
tiques, ce pourcentage s'améliore et monte à 52 %. Malheureusement, il apparaît que 39 %
des formes présentes dans chaque corpus thématique sont des mots hors vocabulaire, soit
environ 11 400 mots par corpus. Concrètement, ceci signi�e donc qu'il s'agit en moyenne de
retrouver un seul mot parmi un ensemble de 11 400 mots-candidats ! Ce nombre élevé s'ex-
plique en majeure partie par le fait que les pages Web à l'origine de nos corpora thématiques
contiennent beaucoup de noms propres, de mots étrangers (notamment anglais) et de fautes
d'orthographe. Outre la dégradation des modélisations acoustiques et linguistiques qu'im-
pliquerait l'inclusion de ces nombreux mots, ceux-ci conduiraient également le système à
produire des transcriptions contenant de nombreuses fautes d'orthographe. L'utilisation
directe des corpora thématiques n'est donc pas une solution réaliste. Nous suggérons alors
une méthode permettant, d'une part, d'augmenter la proportion de mots communs théma-
tiques hors vocabulaire à retrouver à partir du corpus thématique de chaque segment et,
d'autre part, de �ltrer e�cacement l'ensemble des mots-candidats, limitant ainsi le nombre
de mots à ajouter au vocabulaire du système.

7.1.3 Processus de recherche de mots communs thématiques

Pour dépasser les limites liées à l'utilisation directe des corpora thématiques, nous
suggérons une stratégie en deux temps. Une première étape cherche à généraliser le contenu
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Mots du
corpus

uniquement

Mots du corpus
+ toutes leurs

�exions

Mots du corpus
+ �exions + relations

paradigmatiques
Pourcentage de mots

52 % 64 % 70 %
communs thématiques

retrouvés pour
chaque segment

Nombre de mots-candidats
11 400 35 600 40 600

par corpus thématique

TABLE 7.3 � Statistiques sur les ensembles de mots-candidats dérivés des mots des corpora
thématiques grâce à di�érentes techniques d'enrichissement.

des corpora thématiques de manière à augmenter les chances d'inclure des mots pertinents
pour le thème considéré alors qu'une seconde étape vise à �ltrer thématiquement ce contenu
généralisé de manière à ne pas ajouter trop de nouveaux mots dans le vocabulaire d'origine
du système.

Lorsqu'ils ne sont pas des noms propres, les mots hors vocabulaire peuvent être des
�exions rares de mots eux-mêmes rares. Dans des expériences préliminaires, nous avons
cherché à savoir s'il était possible de retrouver ces �exions à partir des lemmes des mots
observés dans les corpora thématiques ainsi que d'informations �exionnelles et paradig-
matiques. Comme l'illustre la �gure 7.1, nous avons complété les mots rencontrés dans
un corpus par toutes les �exions possibles de leur lemme et des lemmes des mots avec les-
quels ils partagent une relation paradigmatique issue d'un apprentissage automatique39. La
table 7.3 présentent di�érentes statistiques concernant la liste des mots-candidats générés
à partir de ces di�érents enrichissements pour chaque corpus thématique. En utilisant les
informations �exionnelles et paradigmatiques des mots des corpora thématiques, ces résul-
tats montrent que 70 % des mots communs thématiques hors vocabulaire présents dans les
segments thématiques peuvent en moyenne être retrouvés pour chaque segment. En contre-
partie cependant, le nombre de mots-candidats à considérer pour chaque adaptation du
vocabulaire est multiplié par 4.

Si l'on cherche à maximiser nos chances de retrouver les mots hors vocabulaire pro-
noncés dans un segment thématique, il faut donc mettre l'accent sur une stratégie de
�ltrage des très vastes listes de mots-candidats générées à partir des corpora thématiques.
Bien que cette question nous intéresse, nous ne l'avons pas abordée plus avant. Nous pen-
sons toutefois qu'il est indispensable d'e�ectuer ce �ltrage par la combinaison de critères
complémentaires. D'une part, il serait intéressant de développer une mesure d'importance
thématique d'un mot-candidat par rapport à un segment considéré. Cette mesure pourrait
par exemple s'e�ectuer à partir des mêmes outils que nous avons utilisés pour la création
de terminologies, à la condition près qu'il faudrait probablement accorder plus de poids

39Cet apprentissage a été a�né en comparaison de celui qui avait été mis en ÷uvre pour nos expériences
liées à l'adaptation du modèle de langue (cf. section 6.3). Plus précisément, chaque lemme d'un vaste corpus
textuel (en l'occurrence, les archives du journal Le Monde sur 20 ans) est associé à un vecteur contenant
le nombre de fois où ce lemme apparaît en compagnie des autres lemmes du texte dans une fenêtre de
10 mots à gauche et à droite. La distance cosinus entre les vecteurs de contexte de deux lemmes `1 et `2
permet de ne conserver, pour chaque lemme `1, que les 10 lemmes `2 partageant les liens les plus forts. Par
ailleurs, la valeur cosinus donne une indication du degré d'a�nité entre mots parmi les liens conservés.
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aux mots rares car ce sont des mots de cette nature que nous recherchons. D'autre part,
l'utilisation d'un �ltrage des mots-candidats à partir d'un critère acoustique semble incon-
tournable si l'on ne veut pas avoir à ajouter un trop grand nombre de mots au vocabulaire
initial du système à chaque adaptation. En alignant par exemple des transcriptions phoné-
tiques de chaque mot-candidat avec celle du segment thématique, il serait ainsi possible de
ne conserver que les mots qui, acoustiquement parlant, semblent avoir été prononcés dans
le segment considéré.

Une fois déterminés les mots à ajouter au vocabulaire du système, il reste encore à
ajouter ces mots dans le lexique phonétisé et à faire en sorte qu'ils soient pris en compte
par le modèle de langue du système.

7.2 Intégration de nouveaux mots

L'intégration de nouveaux mots dans un système de transcription pré-existant com-
prend deux étapes. Dans un premier temps, il faut ajouter ces mots dans le lexique phoné-
tisé du système de manière à leur donner une existence acoustique. Comme nous l'avons
vu au chapitre 2, cette étape peut être réalisée via l'utilisation d'outils de phonétisation
automatique. Nous ne nous intéressons ainsi pas à cette tâche. Dans un second temps, il
faut que les mots à ajouter soient pris en compte par le modèle de langue de manière
à pouvoir calculer la probabilité des hypothèses de transcription contenant ces nouveaux
mots. Une approche intéressante déjà développée pour résoudre ce problème consiste à
créer un modèle de langue à vocabulaire ouvert (Allauzen et Gauvain, 2005b). En incluant
des classes ouvertes représentant, par exemple, des catégories morphosyntaxiques parmi le
reste des mots habituels du vocabulaire, cette technique consiste à ajouter chaque nouveau
mot comme une variante de prononciation de la classe qui lui correspond. Nous adressons
cependant à cette méthode le reproche d'associer à chaque mot d'une classe le même rôle
sémantique.

Dans cette section, nous cherchons à ajouter directement des n-grammes contenant les
nouveaux mots du vocabulaire dans un modèle de langue au vocabulaire fermé. À cette
�n, il faut déterminer dans quels contextes syntaxiques apparaissent les nouveaux mots
a�n d'en dériver des n-grammes, puis estimer les probabilités conditionnelles de chacun
de ces nouveaux n-grammes. Pour cela, nous proposons d'associer chaque nouveau mot à
un ensemble de mots qui leur sont liés sémantiquement et qui sont déjà présents dans le
vocabulaire initial. De cette manière, les n-grammes liés à un nouveau mot sont dérivés à
partir des n-grammes contenant ces mots sémantiquement voisins. Nous présentons tout
d'abord notre méthode de recherche de nouveaux n-grammes et traitons ensuite le pro-
blème de l'estimation de leur probabilité. En�n, nous présentons des résultats confrontant
notre méthode à d'autres techniques existantes, notamment celle fondée sur un vocabulaire
ouvert.

7.2.1 Constitution des n-grammes d’un nouveau mot

Au sein d'une langue, di�érentes informations régissent l'utilisation d'un mot dans une
phrase. D'une part, le choix d'un mot est dicté par le sens que celui-ci partage avec les
autres mots. Cette information sémantique favorise, par exemple, l'utilisation de certains
adjectifs ou verbes pour accompagner un mot donné. Ainsi, certains mots peuvent se sub-
stituer les uns aux autres sans que cela n'altère l'intelligibilité d'une phrase, alors que, au
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contraire, d'autres substitutions ôtent tout sens à une expression. Par exemple, dans la
phrase � Jacques mastique un chewing-gum. �, le fait de remplacer le verbe mastiquer par
machouiller ou manger produit des énoncés intelligibles, bien que le sens change toutefois
légèrement. À l'inverse, si l'on remplace mastiquer par numéroter, l'énoncé perd tout sens.
D'autre part, comme le langage répond à des règles grammaticales, l'emploi valide d'un mot
dépend de son information morphosyntaxique, c'est-à-dire de sa catégorie grammaticale et
de sa �exion.

À partir de ce constat, notre idée pour déterminer les n-grammes au sein desquels peut
apparaître un nouveau mot consiste à assimiler ce mot à d'autres partageant une utilisation
grammaticale et sémantique commune, puis à rechercher les n-grammes au sein desquels
apparaissent ces mots équivalents. Plus formellement, nous associons à chaque nouveau
mot w son lemme `w et sa catégorie morphosyntaxique mw

40. En considérant une relation
sémantique R entre lemmes, nous posons alors comme équivalents deux mots dont les
lemmes sont en relation d'après R et qui partagent une même catégorie morphosyntaxique :

w ≡ v ⇔ `wR `v et mw = mv, (7.1)

où `wR `v signi�e que `w est en relation avec `v. Cette notion d'équivalence entre mots
nous permet de dé�nir deux n-grammes comme équivalents s'ils ne di�èrent que par la
substitution d'un mot en un autre qui lui est équivalent.

La recherche des n-grammes relatifs à un nouveau mot s'exprime alors comme celle
des n-grammes les plus équivalents. Pour cela, étant donné un mot à ajouter w, nous
évaluons l'importance d'un n-gramme XwY par un score S(XwY ) qui mesure la fréquence
d'apparition des n-grammes équivalents à XwY parmi un vaste ensemble E de n-grammes :

S(XwY ) =
∑
w≡v

r(`w, `v)× |XvY |E , (7.2)

où r(`w, `v) est le score du lien entre `w et `v et |XvY |E désigne le nombre de fois où le
n-grammeXvY apparaît dans E. En pratique, nous considérons E comme la concaténation
des n-grammes extraits de notre corpus généraliste avec ceux observés dans un corpus
thématique. À l'issue de cette étape, nous calculons, pour chaque ordre n, le score moyen
des n-grammes ayant un score S non nul. Finalement, seuls les n-grammes dont le score est
supérieur au score moyen de leur ordre sont conservés. Pour mettre en ÷uvre cette méthode,
il est théoriquement nécessaire d'évaluer tous les n-grammes possible. Ceci requierrait un
temps de calcul exponentiel en fonction de n, problème d'autant plus gênant que, bien
que ce ne soit pas le cas dans nos expériences, le nombre de mots à ajouter pour un
segment peut être important. Toutefois, cette complexité peut être largement réduite par
un parcours séquentiel opéré une seule fois sur l'ensemble E des n-grammes en s'appuyant
sur la relation réciproque R−1.

Dans nos expériences, nous avons instancié la relation R par des relations paradigma-
tiques apprises automatiquement. Ces relations indiquent à quel point deux lemmes par-
tagent des contextes d'apparation similaires (Grefenstette, 1994). La table 7.4 donne des
exemples de trigrammes que nous déterminons alors automatiquement pour les mots hors
vocabulaire jamaïcaines, cancérologues et garent. Nous précisons par ailleurs les lemmes
équivalents ayant permis d'obtenir ces résultats. Il apparaît que les n-grammes construits
ont du sens et sont grammaticalement corrects. On note toutefois que, dans certains cas,

40Pour les verbes conjugués, nous décidons de supprimer l'information concernant le mode et le temps.
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jamaïcaines

(afro-américain, antillais,

métissé, pop, techno)

les musiques jamaïcaines
ses origines jamaïcaines
jamaïcaines et africaines
musiques jamaïcaines et
quartier des jamaïcaines
des chansons jamaïcaines
ses racines jamaïcaines
des jamaïcaines non
les eaux jamaïcaines
jamaïcaines et caraïbe

cancérologues

(biologiste, cardiologue, chirurgien, docteur

juriste, neurologue, pédiatre, psychiatre)

cancérologues spécialisés dans
cancérologues des hôpitaux
de nombreux cancérologues
de cancérologues américains
pour les cancérologues
plupart des cancérologues
les cancérologues estiment
cancérologues et médecins
selon les cancérologues
les cancérologues ont

garent

(immobiliser, incendier,

percuter, stationner)

garent sur la
garent sur le
garent devant la
garent le long
garent en permanence
garent en double
jeunes qui garent
garent devant le
qui y garent
caravanes garent sur

TABLE 7.4 � Exemple de n-grammes construits automatiquement. Entre parenthèses, le
lemme des mots équivalents d'après nos relations paradigmatiques.

des traitements additionnels a posteriori seraient bienvenus. Par exemple, les n-grammes
relatifs au mot garent sont principalement construits à partir de l'existence d'une relation
paradigmatique entre garer, qui peut s'employer sous une forme pronominale, avec des
verbes qui, eux, sont non pronominaux. Il en découle des n-grammes incorrects tels que
� caravanes garent sur � au lieu de � caravanes se garent sur �.

Après avoir observé l'ensemble de nos résultats, il apparaît que certains de nos mots hors
vocabulaire sont des mots composés et que, étant donné la rareté de ces mots dans un corpus,
notre technique d'apprentissage de relations paradigmatiques ne permet, la plupart du
temps, pas de lier ces mots à d'autres. Ceci implique qu'aucun n-gramme équivalent ne peut
être trouvé et que, par exemple, un mot hors vocabulaire comme rhinovirus n'aura que son
seul unigramme dans le modèle de langue �nal. Pour pallier ce problème, il est envisageable
de réduire les mots composés hors vocabulaire en une forme plus simple (par exemple, la
forme virus). Bien que n'ayant pas à disposition d'outil permettant d'e�ectuer une telle
réduction de manière automatique, nous avons voulu mesurer le potentiel que représenterait
la connaissance de ces relations � composé-composant � entre mots � nous parlons dans la
suite de relations compositionnelles. Pour cela, nous avons manuellement généré les formes
de base de nos mots hors vocabulaire composés, par exemple � rhinovirus � virus �. À
titre indicatif, ces mots sont au nombre de 24 dans notre ensemble de développement et
de 20 dans notre ensemble de test, soit respectivement 29 % et 28 % de l'ensemble des mots
communs thématiques que nous considérons.

Maintenant que nous avons déterminé un ensemble de n-grammes à ajouter dans le
modèle de langue, il nous reste à calculer les probabilités conditionnelles de ces n-grammes
et à mesurer leur e�et en terme de diminution du taux d'erreur.

7.2.2 Intégration dans un modèle de langue et résultats

Étant donné un ensemble de n-grammes basé sur de nouveaux mots, nous devons calcu-
ler la probabilité conditionnelle de chacun des n-grammes et intégrer ces probabilités dans
le modèle de langue du système. À cette �n, pour chaque nouveau n-gramme hw, nous cal-
culons tout d'abord la probabilité jointe P [hw] comme la moyenne des probabilités jointes
des n-grammes équivalents à hw, puis nous ramenons cette moyenne vers une probabilité
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conditionnelle. Dans le cas toutefois où aucun n-gramme équivalent n'a pu être trouvé pour
un nouveau mot, seule une probabilité unigramme �xée arbitrairement à 10−8 est utilisée.
Nous n'avons pas cherché à optimiser cette probabilité par défaut étant donné que, dans
les segments de notre corpus de développement, le recours à celle-ci n'a lieu que pour 19 %
des mots hors vocabulaire lors de l'utilisation de relations paradigmatiques seules et 9 %
lorsque les relations compositionnelles sont ajoutées. Ensuite, nous ajoutons les nouveaux
n-grammes et leur probabilité conditionnelle pour chaque historique concerné dans le mo-
dèle de langue, nous mettons à jour la masse de probabilité des évènements observés de
ces historiques, puis nous recalculons leur score de repli (backo� ).

Après avoir lancé un nouveau processus de transcription à partir des vocabulaires et
modèles de langue enrichis, nous mesurons les WER sur les segments thématiques qui
contiennent au moins un mot commun thématique hors vocabulaire. Ces segments sont res-
pectivement au nombre de 42 pour l'ensemble de développement et de 37 pour l'ensemble
de test. Nous comparons ces taux avec ceux théoriquement atteignables si tous les mots
commun thématiques hors vocabulaire ajoutés au vocabulaire étaient bien transcrits par
le système généraliste � nous parlerons de taux oracle � ainsi que ceux obtenus pour deux
autres méthodes que nous avons implémentées. D'une part, nous comparons notre méthode
à une technique minimaliste qui consiste à n'ajouter dans le modèle de langue initial que les
unigrammes correspondant à chaque mot ajouté au vocabulaire. Cette technique s'appuie
alors sur le seul espoir que ces mots soient su�samment peu ambigus sur le plan phonétique
pour qu'ils soient reconnus d'après le seul modèle acoustique. D'autre part, nous compa-
rons notre méthode à celle fondée sur un modèle de langue à vocabulaire ouvert incluant
14 classes grammaticales (verbe, nom commun, adjectif. . .). Le modèle initial utilisé pour
cette méthode a été construit en suivant le même exact processus d'apprentissage que celui
ayant servi à construire notre modèle de langue à vocabulaire fermé. Nous avons notam-
ment fait en sorte que les WER par défaut de ces deux modèles initiaux soient sensiblement
les mêmes, que ce soit pour notre ensemble de développement ou pour celui de test. En�n,
pour commenter la comparaison des résultats des techniques mises en ÷uvre, nous nous
appuyons sur quelques exemples de transcription contenus dans la table 7.5.

La table 7.6 présente les WER obtenus pour les modélisations à vocabulaire fermé
et à vocabulaire ouvert, avant et après enrichissement du vocabulaire. Concernant notre
méthode, nous présentons notamment les résultats obtenus par l'utilisation de relations pa-
radigmatiques seules (par) et par l'utilisation complémentaire de relations de composition
(par+comp). Tout d'abord, ces résultats montrent que pour un gain maximal théorique sur
le WER de 0, 6, l'utilisation de seuls unigrammes permet déjà d'atteindre quasi la moitié de
ce gain. Comme nous le soulignions plus haut, ceci s'explique par le fait que les mots hors
vocabulaire sont généralement des mots longs et qu'ils sont donc plutôt bien reconnus par
le modèle acoustique (exemple 1). Par ailleurs, il apparaît que l'intégration de n-grammes
grâce aux relations paradigmatiques seules produit des gains encore meilleurs. Ces gains
sont similaires à ceux obtenus par l'utilisation du modèle de langue à vocabulaire ouvert,
gains tout deux statistiquement signi�catifs41. Ceci souligne la qualité des n-grammes qui
nous repérons automatiquement. Toutefois, nous notons que l'adjonction de relations de
composition n'apporte rien voire conduit à des gains plus faibles. Nous expliquons ceci par
le fait que, après analyse des transcriptions, les mots composés sont parmi les plus simples
à transcrire étant donné leur longueur et, donc, leur faible ambiguïté acoustique (exemple 1

41Pour les tests de Student et de Wilcoxon, les valeurs p valent respectivement 2, 7× 10−5 et 2, 2× 10−5

pour notre technique, et toutes deux 1, 7× 10−6 pour le modèle de langue à vocabulaire ouvert.
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à nouveau). Ainsi, ajouter des n-grammes supplémentaires n'apporte rien. Au contraire, il
semble même dans certains cas que ces nouveaux n-grammes perturbent les probabilités
conditionnelles de certains historiques du modèle de langue, ce qui aboutit à des erreurs
qui n'existaient pas auparavant sur des zones où aucun mot hors vocabulaire n'est pourtant
présent. Par ailleurs, il semblerait que la réduction des mots composés vers leur composante
de tête ne soit pas toujours la bonne solution pour traiter un mot hors vocabulaire de ce
genre. Dans l'exemple 2, le mot intercongolais est ramené par notre méthode vers le mot
congolais a�n de construire de nouveaux n-grammes. Or, comme le montre la référence du
groupe de sou�e, il apparait que c'est le sens qu'apporte le pré�xe inter, ici pour désigner
des relations mutuelles, qui permet l'emploi de intercongolais avec le nom dialogue. Il aurait
ainsi été préférable de ramener intercongolais vers des mots tels que international ou inter-
communautaire. Aussi, d'autres pistes d'emploi des relations de composition devraient être
étudiées.

Pour juger de l'e�cacité de notre méthode pour reconnaître les mots communs thé-
matiques ajoutés au système, nous mesurons les WER uniquement sur ces derniers. Nous
notons cette mesure WERHV pour distinguer ce taux du WER classique, sur l'ensemble des
mots. Nous présentons ces scores dans la table 7.7 pour les mêmes con�gurations que celles
utilisées pour le calcul du WER classique. Ces résultats laissent transparaître les mêmes
tendances que précédemment entre méthodes fondées uniquement sur des unigrammes ou
sur des n-grammes. Toutefois, l'analyse des autres résultats conduit à un bilan légèrement
di�érent de celui que nous pouvions faire d'après le WER classique. En e�et, il apparaît que
notre méthode aboutit à un WERHV moins bon que celui obtenu par le modèle de langue
à vocabulaire ouvert alors que nous obtenons des gains similaires pour le WER classique.
Ceci signi�e, certes, qu'un mot hors vocabulaire a moins de chance d'être correctement
transcrit par notre technique mais que, lorsqu'il l'est, la transcription des mots qui l'en-
tourent est meilleure que celle fournie par un modèle de langue à vocabulaire ouvert. Cette
conclusion est illustrée par l'exemple 3 dans lequel notre méthode a permis d'associer le
mot djellabas avec d'autres noms de vêtements et de prendre ainsi en compte l'association
avec le mot bleues alors que le modèle de langue à vocabulaire ouvert considère comme
plus probable une hypothèse dépourvue de sens. Notre technique conduit donc à mieux
intégrer de nouveaux mots dans les contextes d'utilisation qui leur correspondent.

Finalement, ces di�érents résultats soulignent que, globalement, notre méthode fournit
des résultats satisfaisants mais que des e�orts devraient être faits pour a�ner certains
points. D'une part, au delà de l'information paradigmatique, nous pensons qu'il serait bon
d'utiliser d'autres types de relations entre mots pour mettre en ÷uvre notre recherche de
n-grammes équivalents. L'utilisation conjointe de ces relations pourrait alors se faire par
une combinaison des n-grammes produits pour chaque relation. Par exemple, lorsque le
nombre de n-grammes retenus pour un mot à ajouter est trop faible à partir de la seule
information paradigmatique, il pourrait être intéressant de chercher à compléter ceux-ci
en associant le mot à n'importe quel autre mot partageant la même classe grammaticale.
D'autre part, la détermination des probabilités des n-grammes ajoutés au modèle de langue
est un problème di�cile. Une attention particulière devrait notamment être portée à la
normalisation des probabilités après enrichissement car, au moment de construire le modèle
initial, cette étape est issue de calculs complexes impliquant des techniques de lissage ainsi
que le calcul de scores de repli.
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Exemple 1

Référence ce sont des mouvements panislamistes
Sans enrichissement ce sont des mouvements PAGNE islamiste

Vocabulaire
fermé

+ unigrammes uniquement ce sont des mouvements panislamistes
+ n-grammes (par) ce sont des mouvements panislamistes
+ n-grammes (par + comp) ce sont des mouvements panislamistes

Vocabulaire ouvert ce sont des mouvements panislamistes

Exemple 2

Référence le comité de suivi du dialogue intercongolais
Sans enrichissement le comité de suivi ÉVIDEMMENT UN DES CONGOLAIS

Vocabulaire
fermé

+ unigrammes uniquement le comité de suivi ÉVIDEMMENT intercongolais
+ n-grammes (par) le comité de suivi ÉVIDEMMENT intercongolais
+ n-grammes (par + comp) le comité de suivi ÉVIDEMMENT intercongolais

Vocabulaire ouvert le comité de suivi ÉVIDEMMENT intercongolais

Exemple 3

Référence des dizaines de femmes vêtues de djellabas bleues
Sans enrichissement des dizaines de femmes vêtues de DJELLABA BLEU

Vocabulaire
fermé

+ unigrammes uniquement des dizaines de femmes vêtues de DJELLABA BLEU
+ n-grammes (par) des dizaines de femmes vêtues de djellabas bleues
+ n-grammes (par + comp) des dizaines de femmes vêtues de djellabas bleues

Vocabulaire ouvert des dizaines de femmes vêtues de djellabas LE

TABLE 7.5 � Exemples de groupes de sou�es contenant des mots hors vocabulaire (en gras)
transcrits à partir de di�érentes con�guration du système avant et après enrichissement du
vocabulaire. En majuscules, les erreurs de transcription.

Développement Test

Vocabulaire
fermé

Sans enrichissement 23,3 22,4
Oracle 22,7 (−0, 6) 21,8 (−0, 6)

Unigrammes uniquement 23,0 (−0, 3) 22,2 (−0, 2)

N -grammes (par) 22,8 (−0, 5) 22,1 (−0, 3)

N -grammes (par + comp) 22,9 (−0, 4) 22,1 (−0, 3)

Vocabulaire
ouvert

Sans enrichissement 23,4 22,5
Oracle 22,8 (−0, 6) 21,9 (−0, 6)

Avec enrichissement 22,9 (−0, 5) 22,2 (−0, 3)

TABLE 7.6 � WER mesurés sur les ensembles de développement et de test pour di�érentes
techniques d'intégration des mots hors vocabulaire dans un modèle de langue pré-existant.

Développement Test
Sans enrichissement 100 100

Vocabulaire Unigrammes uniquement 50 66
fermé N -grammes (par) 35 32

N -grammes (par + comp) 33 31

Vocabulaire Sans enrichissement 100 100
ouvert Avec enrichissement 21 21

TABLE 7.7 � WER mesurés uniquement sur les mots communs thématiques hors vocabulaire
(WERHV ).
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7.3 Bilan du chapitre

Ce chapitre nous a permis de présenter des travaux exploratoires que nous avons menés
sur l'adaptation thématique du vocabulaire. Après avoir étudié le potentiel des corpora
thématiques pour retrouver des mots hors vocabulaire, notre principale contribution réside
dans une méthode originale d'apprentissage de n-grammes attachés à de nouveaux mots du
système. Nous avons montré que l'intégration de ces n-grammes dans un modèle de langue
pré-existant permet une reconnaissance d'environ 70 % des mots hors vocabulaire ajoutés
au système. Bien que ce chi�re soit légèrement inférieur à celui reporté en utilisant un
modèle de langue à vocabulaire ouvert, notre technique permet une meilleure intégration
des nouveaux mots dans le modèle de langue. Beaucoup de travail reste encore à accomplir
cependant pour que notre méthode s'intègre dans un processus complètement non supervisé
tel que nous le souhaitons.

À notre sens, le n÷ud du problème tient principalement dans l'étape de découverte
des mots à ajouter au système. Celle-ci devrait s'appuyer sur un mécanisme de génération
automatique de variantes linguistiques, notamment compositionnelles, et sur un �ltrage
conjointement fondé sur les notions d'importance thématique et d'adéquation acoustique.

Ensuite, sur le plan de l'intégration de nouveaux mots, nous n'avons pas traité le pro-
blème des noms propres tels que les noms de personnes ou de lieu, noms qui représentent
pourtant une part importante des mots hors vocabulaire d'un segment. Nous pensons ce-
pendant que ceux-ci doivent pouvoir être intégrés e�cacement dans un modèle de langue
par l'utilisation de classes ouvertes car, contrairement aux mots que nous avons considérés,
ces noms partagent des usages syntaxiques communs.

Outre d'autres aménagements tels que la nécessité probable d'améliorer la qualité de nos
relations paradigmatiques, nous pensons �nalement qu'il serait véritablement intéressant
de chercher à reproduire notre méthode sur la base d'un modèle factoriel. L'existence de
caractéristiques linguistiques explicites pour chaque mot au sein des n-grammes recensés
par le système faciliterait en e�et la recherche de n-grammes équivalents.
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Bilan de la thèse

L'objectif de cette thèse a été d'étudier l'adaptation thématique des composants lin-
guistiques d'un système de reconnaissance automatique de la parole. Plus particulièrement,
nous nous sommes �xé comme axe de travail de rester dans un cadre le moins supervisé pos-
sible en évitant l'usage de toute connaissance a priori, notamment sur les thèmes rencontrés,
et en ayant recours à des techniques de traitement automatique des langues. Par ailleurs,
nous nous sommes volontairement restreint à l'emploi de modèles de langue n-grammes
car ces derniers sont les plus performants pour la tâche de reconnaissance automatique de
la parole, notamment en raison de leur intégration aisée dans le processus de décodage, et
qu'ils sont ainsi les plus répandus actuellement. Dans ce cadre, nous avons proposé une
chaîne de traitements originale, complète et entièrement non supervisée. Celle-ci vise à
construire un corpus spéci�que à chaque thème rencontré et à e�ectuer l'adaptation du
modèle de langue et du vocabulaire du système de reconnaissance. Chacune de ces étapes
a fait l'objet d'une contribution notable.

Partant d'un segment traitant d'un thème unique mais inconnu à l'avance, nous avons
proposé de caractériser le thème de ce segment par des mots-clés extraits automatiquement
en aménageant le critère tf-idf , notamment par la prise en compte des mesures de con�ance
retournées par le système de transcription, a�n de rendre cette étape robuste face aux
spéci�cités de l'oral. En lançant des requêtes dans un moteur de recherche sur Internet à
partir de ces mots-clés, nous récupérons un ensemble de pages Web potentiellement liées
au segment considéré. Nous avons alors proposé de �ltrer thématiquement ces pages en
mesurant la similarité thématique du contenu de chaque page avec celui du segment, ce
qui produit une amélioration notable de la qualité thématique des corpora. En utilisant
ces corpora pour adapter un modèle de langue généraliste, nous montrons que cette chaîne
de traitements permet de mieux modéliser le langage utilisé au sein d'un thème puisque, à
partir des modèles de langue ainsi adaptés, nous obtenons des diminutions de la perplexité
et produisons des gains sur le WER des segments thématiques.

Dans un deuxième temps, nous avons cherché à tirer le meilleur parti des corpora thé-
matiques générés automatiquement a�n d'adapter au mieux le modèle de langue généraliste
de notre système. Notre contribution principale à cet égard a consisté à proposer d'utili-
ser le cadre d'adaptation par minimum d'information discriminante pour contraindre la
réestimation d'un modèle de langue généraliste en s'appuyant sur un ensemble de termes
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simples propres au thème considéré et extraits automatiquement. Dans ce cadre, nous avons
notamment montré que très peu de termes simples peuvent su�re pour atteindre voire dé-
passer les gains sur le WER produits par des méthodes classiques telles que l'interpolation
linéaire ou l'unigram rescaling. Par ailleurs, nous avons montré que l'utilisation de termes
complexes est une tâche plus ardue étant donné leur grande variabilité linguistique et leur
longueur parfois trop grande pour pouvoir être modélisés par des séquences n-grammes.
En�n, au cours de cette étude, nous avons également souligné que l'intérêt d'utiliser un
modèle de langue adapté est a�aibli par la stratégie de décodage mise ÷uvre au sein du
processus de transcription pour garantir un temps de calcul acceptable. Il ressort ainsi
qu'il est préférable d'intégrer un modèle de langue adapté au plus tôt dans le processus de
transcription mais que cette intégration devrait, dans l'idéal, s'accompagner de traitements
supplémentaires, notamment au niveau de l'algorithme de création des graphes de mots.

Dans une dernière partie plus prospective, nous avons étudié la question de l'adaptation
thématique du vocabulaire d'un système généraliste en portant une attention particulière
aux mots hors vocabulaire liés au thème d'un segment, hormis les noms propres. Dans
ce contexte, nous avons souligné la di�culté à sélectionner des mots pertinents à ajouter
au vocabulaire. Nous avons notamment insisté sur le besoin de développer un processus
de �ltrage performant d'une liste de mots-candidats en s'appuyant tant sur un critère
phonétique que sur un critère de pertinence thématique. Par ailleurs, nous avons également
proposé une méthode originale d'intégration de nouveaux mots dans un modèle de langue
pré-existant. Par le recours à des relations paradigmatiques entre mots, nous déterminons
automatiquement les n-grammes au sein desquels les nouveaux mots devraient en toute
logique apparaître et ajoutons ces séquences dans un modèle de langue n-gramme classique.
Cette méthode permet d'obtenir des performances comparables à l'utilisation d'un modèle
de langue à vocabulaire ouvert qui, lui, ne permet pas de préciser sémantiquement l'emploi
des nouveaux mots du vocabulaire.

Perspectives

Dans la continuité de notre thèse, diverses perspectives de travail se dégagent. Nous
dressons dans cette dernière section celles d'entre elles qui nous semblent les plus pertinentes
pour les facettes techniques, théoriques et applicatives de notre travail.

Tout d'abord, des améliorations pourraient être apportées aux di�érentes étapes du
processus d'adaptation que nous avons présenté. Dans un premier temps, l'extraction de
mots-clés utilisée pour la construction de corpora thématiques devrait être rendue plus ro-
buste. Pour cela, nous avons déjà souligné le fait que l'utilisation de relations sémantiques
entre mots devrait permettre d'assurer une meilleure cohérence des mots-clés et d'éviter
l'émergence d'erreurs de transcription parmi ceux-ci. Dans cette perpective, le calcul de
mesures de con�ance plus �ables devrait lui aussi être étudié. Dans l'état actuel du système
Irene, ces mesures ne tiennent compte que des scores fournis par nos modèles acoustiques
et linguistiques ainsi que d'un post-traitement fondé sur l'utilisation de la morphosyntaxe.
Des techniques récentes permettent pourtant de s'appuyer sur d'autres caractéristiques
telles que le repérage d'entités nommées ou le niveau de repli atteint par le modèle de
langue pour la transcription d'un mot (Fayolle et al., 2010). Dans un même ordre d'idée,
l'adaptation thématique d'un modèle de langue n-gramme devrait également s'appuyer sur
une meilleure mise en lumière des spéci�cités linguistiques d'un thème. Ceci passe par l'uti-
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lisation de techniques plus sophistiquées et plus complètes d'acquisition de termes simples
et de termes complexes. Dans un deuxième temps, les freins à l'intégration des connais-
sances linguistiques au sein du modèle de langue devraient être levés. Cela devrait passer
par l'étude de méthodes e�caces pour ajouter de nouveaux n-grammes à un modèle pré-
existant. Bien que nous ayons en partie abordé ce problème au chapitre 7, sa résolution
complète nécessite encore des ré�exions autour de la gestion du lissage et des coe�cients
de repli. Il serait également bon d'intégrer des caractéristiques morphologiques et séman-
tiques des mots directement dans le modèle de langue. En cela, l'utilisation de modèles
factoriels représente, à notre sens, un axe de travail primordial. Dans un dernier temps,
l'adaptation du vocabulaire devrait être complétée par la mise en ÷uvre d'une méthode de
sélection des mots à ajouter à un système. Comme nous l'avons déjà abordé, cette tâche
est particulièrement di�cile étant donné le nombre de mots-candidats qui émanent d'un
corpus thématique extrait du Web.

Par ailleurs, si l'on revient vers des aspects plus théoriques, le problème de l'adapta-
tion thématique présente deux di�cultés principales que nous avons cherché à concilier :
la formalisation de l'emploi du langage au sein d'un thème donné et l'intégration de ces
connaissances au sein de n-grammes. À notre sens toutefois, après l'étude approfondie que
nous venons de présenter dans ce manuscrit, la résolution conjointe de ces deux problèmes
est en partie utopique. En e�et, la description du langage au sein d'un thème nécessite
de faire abstraction des possibilités de variantes linguistiques qu'o�re le langage naturel
et passe en cela par la mise en évidence de relations entre mots non contigus dans un
énoncé. Or, une modélisation linguistique fondée sur des n-grammes demande de savoir
lister explicitement et de la manière la plus exhaustive possible des séquences de quelques
mots contigus. Comme il s'avère irréaliste de lister l'ensemble des réalisations linguistiques
spéci�ques à un thème donné, il nous semble donc que l'usage de modèles n-grammes
seuls n'est pas souhaitable. Il serait véritablement intéressant d'étudier l'introduction de
modèles additionnels permettant la prise en compte de relations distantes entre mots au
sein du processus de transcription. Les modèles à amorces présentent en cela une base très
intéressante à partir de laquelle il faudrait chercher à introduire la notion d'adaptabilité
et de spécialisation à chaque thème rencontré par le système de transcription. Pour rester
compétitif en terme de temps de calcul avec un modèle n-gramme classique, il reste néan-
moins nécessaire de ré�échir également à un moyen d'intégrer ces modèles à amorces dans
un algorithme de décodage e�cace.

Finalement, notre méthode d'adaptation devrait pouvoir pro�ter à des applications
liées au traitement automatique de documents multimédias. Notamment, l'amélioration
du taux de reconnaissance des termes d'un document devrait être mise à pro�t dans le
cadre d'un système d'indexation de documents audio. Toutefois, des ré�exions sont à ap-
porter à notre méthode pour transposer celle-ci à des quantités de documents propres à ce
type d'application, par exemple traiter quotidiennement toutes les chaînes de télévisions
françaises. Plus particulièrement, il faudrait chercher des solutions pour minimiser le coût
d'une adaptation thématique. Essentiellement, il serait bon de savoir diagnostiquer si, oui
ou non, une adaptation thématique nécessite d'être e�ectuée pour les besoins d'un docu-
ment donné. En e�et, il se peut très bien qu'un document à transcrire ou à indexer ne
soit pas véritablement marqué thématiquement, auquel cas l'emploi des modèle de langue
et vocabulaire initiaux su�sent. Pour cela, il serait intéressant de chercher à transposer
le concept de mesure de con�ance sur les mots à une mesure de con�ance à l'échelle d'un
segment complet. Outre les indices acoustiques et linguistiques fournis par le système lui-
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même, cette dernière mesure pourrait s'appuyer sur des scores tf-idf tels que ceux que nous
avons utilisés pour caractériser le thème de chaque segment, en ce sens que l'absence de
mots très discriminants pourrait signaler l'absence d'un véritable thème. Cependant, ce
phénomène pourrait également traduire la présence de nombreux mots hors vocabulaire. À
moins d'avoir un accès privilégié à une base d'index du Web42, l'optimisation du processus
d'adaptation passe également par une réduction du nombre de fois où un corpus théma-
tique doit être construit à partir d'Internet. Pour cela, il serait intéressant de chercher à
opérer des regroupements entre documents multimédia traitant d'un même thème. Ce re-
groupement se justi�erait particulièrement dans certains cadres d'applications, comme le
traitement de �ux télévisuels d'actualités, au sein desquels l'information se répète beaucoup
d'une chaîne à l'autre. Nous avons présenté au sein de notre travail une mesure de similarité
entre documents qui pourrait être utilisée à cet e�et. De la même manière, certains docu-
ments reprennent des traits thématiques de documents déjà rencontrés par le passé comme,
par exemple, lorsqu'un sujet d'actualité se développe de jour en jour mais garde �nalement
toujours le même débat de fond. Ainsi, il serait pertinent de conserver les documents déjà
récupérés lors d'adaptations passées pour éviter de dispendieuses recherches à outrance sur
Internet. En�n, le coût d'une adaptation thématique tire également sa source de l'exécution
à deux reprises d'un processus de transcription complet � l'un pour caractériser le thème
d'un document, l'autre pour le décodage après adaptation du système. Ainsi, une piste de
travail intéressante serait de faire remonter la tâche de caractérisation d'un thème le plus
en amont possible dans le processus de transcription. Di�érents travaux issus du domaine
de l'indexation vont d'ailleurs déjà dans ce sens en s'attaquant au traitement de graphes
de mots comme support de l'information en sus de transcriptions automatiques (Chelba et
Acero, 2005).

42Comme c'est le cas pour des entreprises comme Google, Yahoo ! ou Exalead.
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Annexe A
Démonstrations et

détails mathématiques

A.1 Somme à 1 dans un modèle de langage avec backoff

A.1.1 Somme des probabilités conditionnelles

Soit la dé�nition du coe�cient de repli pour un historique h :

β(h) =
1−

∑
hw∈E P

∗[w|h]

1−
∑

hw∈E P
∗[w|h−]

. (A.1)

L'historique h étant �xé, on peut exprimer
∑

hw∈E P
∗[w|h−] comme

∑
w∈Eh P

∗[w|h−].
Or, par dé�nition, ∑

w∈Eh

P ∗[w|h−] +
∑
w/∈Eh

P ∗[w|h−] = 1 . (A.2)

D'où, par analogie,

β(h) =
1−

∑
hw∈E P

∗[w|h]∑
hw/∈E P

∗[w|h−]
. (A.3)

On en déduit facilement que∑
hw∈E

P ∗[w|h] + β(h)×
∑
hw/∈E

P ∗[w|h−] = 1 (A.4)

∑
w∈V

P [w|h] = 1 .2 (A.5)

A.1.2 Somme des probabilités jointes

Par dé�nition, on a
∑

w∈V P [w] = 1.
Supposons que, pour tout historique h de longueur n− 1, on a

∑
h∈V n−1 P [h] = 1.

125



Annexe A : Démonstrations et détails mathématiques

À l'ordre n, on a : ∑
hw∈V n

P [hw] =
∑

hw∈V n
P [w|h]× P [h] (A.6)

=
∑
w∈V

P [w|h] ×
∑

h∈V n−1

P [h] . (A.7)

D'après (A.5), nous simpli�ons par∑
hw∈V n

P [hw] =
∑

h∈V n−1

P [h] = 1 . (A.8)

Par récurrence, on a donc �nalement :∑
hw∈V n

P [hw] = 1, ∀n ∈ N∗ .2 (A.9)

A.2 La perplexité comme une fonction de l’entropie croisée

La perplexité peut s'exprimer dans le cadre de la théorie de l'information comme une
fonction de l'entropie croisée (Cover et Thomas, 1991).

Si l'on considère une variable aléatoire X, symbolisant la source d'information, et une
distribution de probabilité P sur l'ensemble X des valeurs possibles de X, l'entropie de X
se calcule par :

H(X) = −
∑
x∈X

P [x]× log2 P [x] . (A.10)

Dans ce cadre, supposant la distribution P sur l'ensemble L des séquences de mots W
dans la langue, la qualité d'un modèle de distribution PM pour prédire les séquences de L
peut se poser comme l'entropie croisée entre P et PM :

H(P, PM ) = −
∑
W∈L

P [W ]× log2 PM [W ] . (A.11)

Comme L est in�ni et P est inconnue, cette formule ne peut être directement appliquée.
Comme le langage naturel décrit un processus stochastique stationnaire et ergodique (Cover
et Thomas, 1991), L peut toutefois être remplacé par un texte T = w1...wn censé être
représentatif de L. On a alors la relation :

lim
n→+∞

H(PT , PM ) = H(P, PM ) . (A.12)

Ainsi, pour n su�samment grand, on peut approcher la formule (A.11) par :

H(P, PM ) ≈ − log2 PM [T ]

= − log2

∏
wi∈T

PM [wi|hi]

= −
∑
wi∈T

log2 PM [wi|hi] . (A.13)

126



Facteur de mise à l’échelle des n-grammes non contraints

On dé�nit alors le taux d'entropie croisée par mot d'un texte T par rapport au modèle
s'écrit comme :

H̃(PT , PM ) = − 1

n
×
∑
wi∈T

log2 PM [wi|hi] , (A.14)

Notons que la base 2 du logarithme permet d'interpréter L(T |M) comme le nombre moyen
de bits utilisés par M pour encoder chaque mot de T .

Par analogie avec les formules fondées sur la log-vraissemblance, la perplexité de T
sachant M peut alors s'écrire :

PPLM (T ) = 2H̃(PT ,PM ) . (A.15)

A.3 Facteur de mise à l’échelle des n-grammes non contraints

L'expression générale du facteur de mise à l'échelle d'un n-gramme hw est :

α(hw) =

K∏
i=1

αi(hw)
1

χhw , (A.16)

avec αi(hw) =

(
Ki

〈fi, PB〉

)fi(hw)

, (A.17)

où χhw est le nombre de caractéristiques, c'est-à-dire de contraintes, auxquelles appartient
hw et les fi sont des fonctions indicatrices propres à chaque caractéristique.

Si le n-gramme hw n'appartient à aucune contrainte, on peut poser que :

fi(hw) = 0,∀i . (A.18)

Donc,
αi(hw) = 1, ∀i . (A.19)

Or, comme lim
x→0

1
1
x = 1, on a

lim
χhw→0

α(hw) = lim
χhw→0

K∏
i=1

αi(hw)
1

χhw = 1 .2 (A.20)
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Annexe B
Exemples de segments thématiques

Dans cette annexe, nous présentons deux segments thématiques avec leur transcrip-
tions manuelle et automatique (section 1) pour lesquels nous donnons les résultats lors
l'extraction des mots-clés (section 2).

Le premier exemple représente un cas où tout se passe bien. Il s'agit d'un segment sur
la mise en place de système de radar automatique le long des routes françaises. Il comporte
peu de noms propres et d'erreurs de transcriptions.

Le second illustre un cas où l'adaptation thématique échoue. Ce segment est un long
reportage e�ectué au sein d'un village, nommé Lieudieu, ayant massivement voté pour
Jean-Marie Le Pen aux élections présidentielles de 2002. Une majeure partie de la parole y
relève de la parole spontanée puisque le reportage est principalement constitués de témoi-
gnages d'habitants interviewés dans la rue. Par ailleurs, ce segment contient beaucoup de
noms propres qui reviennent fréquemment dans le discours. Il en découle une transcription
automatique de relativement mauvaise qualité avec une faible richesse lexicale.
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Annexe B : Exemples de segments thématiques

B.1 Transcriptions

Exemple 1

Transcription manuelle Transcription automatique

souriez si vous prenez la route c’ est la
journée de la courtoisie au volant à l’ oc-
casion du week-end pascal qui s’ annonce
très chargé rouge aujourd’ hui et demain
et lundi dans le sens des retours souriez
mais surtout soyez vigilants d’ autant que les
policiers eux sont de plus en plus vigilants
grâce à de nouveaux radars lancés dans
le cadre de la lutte contre l’ insécurité rou-
tière romain auzui fini le temps des barbe-
cues ces gros radars à lunettes qu’ on peut
voir sur les autoroutes bientôt tout sera au-
tomatisé à la place du système magnétique
qui vous flashe quand vous êtes en excès
de vitesse on aura droit à un radar numé-
rique le but gagner en main-d’oeuvre plus
besoin d’ un gendarme qui prend la photo
mais surtout économiser du temps puisque
le numérique qui transmet l’ image quasi-
ment en direct remplacera le développement
assez long des photos par conséquent les
contrôles seront plus rapides et plus nom-
breux le fonctionnement est simple le ra-
dar sera installé sur une caméra numérique
donc quand vous serez en excès de vitesse
celle-ci déclenchera automatiquement une
impulsion et la photo sera transmise vers un
ordinateur connecté à une sorte de grand fi-
chier central des cartes grises à ce moment-
là on pourra connaître le numéro de votre
plaque d’ immatriculation et votre amende
sera immédiatement imprimée puis envoyée
ces nouveaux radars commenceront à être
mis en place dès la fin de l’ année avec l’
installation d’ une centaine d’ entre eux l’ ob-
jectif c’ est qu’ il y en ait mille en deux mille
quatre essentiellement sur les autoroutes et
les routes nationales

sauriez si vous prenez la route c’ est la jour-
née de la courtoisie au volant l’ occasion
du week-end pascal qui s’ annoncent re-
charger rouge aujourd’hui et demain et lundi
dans le sens des retours selon les mais sur-
tout soyez vigilants d’ autant que les poli-
ciers ne sont de plus en plus vigilants grâce
à de nouveaux radars lancés dans le cadre
de la lutte contre l’ insécurité routière en
main aux oui fini le temps des barbecue
ses gros radar à lunettes qu’ on peut voir
sur les autoroutes et bientôt tout sera auto-
matisé à la place du système magnétique
qui vous flashes quand vous êtes en ex-
cès de vitesse on aura droit un radar numé-
rique le but de gagner en main-d’oeuvre plus
besoin d’ un gendarme qui prend la photo
mais surtout économiser du temps puisque
le numérique qui transmet les images qua-
siment en direct remplacera le développe-
ment assez long des photos par conséquent
les contrôles seront plus rapide et plus nom-
breux le fonctionnement est simple le radar
sera installé sur une caméra numérique non
quand vous serez en excès de vitesse celle
ci déclenchera automatiquement une impul-
sion et la photo soit transmis vers un ordi-
nateur se connecter à une sorte de grand
fichier central des cartes grises a souvent là
on pourra connaître le numéro de votre prag-
matique nation et votre monde sera immé-
diatement imprimer puis envoyées ces nou-
veaux radars commenceront à être mis en
place dès la fin de l’ année avec l’ installa-
tion d’ une centaine d’ entre eux l’ objectif
est étudiant les mines en deux mille quatre
essentiellement sur les autoroutes et routes
nationales

TABLE B.1 � Transcriptions manuelle et automatique du premier segment. En gras, les erreurs
de transcription.
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Transcriptions

Exemple 2

Transcription manuelle Transcription automatique

vingt et un avril deux mille deux un an après à
quarante huit heures près euh france inter ter-
mine ce matin la série de reportages consa-
crés au séisme politique du premier tour de l’
élection présidentielle aujourd’ hui nous vous
proposons une photographie d’ un village qui
a massivement voté front national pas dans
le nord ou l’ est de la france où jean-marie
le pen a dans l’ ensemble réalisé de bons
scores non dans un village de l’ isère à lieu-
dieu dans une région où les scores du front
national étaient légèrement supérieurs à la
moyenne nationale sauf ce vingt et un avril à
lieudieu jean-marie le pen a décroché trente
six pour cent des voix au premier tour et
même le second tour a été serré cinquante
quatre pour cent pour jacques chirac qua-
rante six pour cent pour jean-marie le pen re-
portage à lieudieu vanessa descouraux deux
cent soixante et onze habitants c’ est calme
lieudieu il y a l’ école à côté là c’ est la mai-
rie et là c’ est la salle de location nous on l’ a
louée la première pour notre anniversaire de
mariage et des étangs tout autour du village
des fermes perdues au bout de sentiers im-
probables et des maisons en construction car
lieudieu n’ est qu’ à une soixantaine de kilo-
mètres de lyon et la commune est devenue le
refuge des citadins qui quittent la ville ou la
banlieue des gars qui s’ échappent de la ban-
lieue c’ est pas là qu’ ils vont changer d’ idées
hein moi je suis de vaulx-en-velin ma femme
elle est de saint-priest [...] les gens disent oh
oui bon on est peut-être allé un peu fort mais
malgré tout bon ça prouve que les gens euh
demandaient un peu plus de de sévérité de
discipline ce sont peut-être les premiers main-
tenant qui rouspètent parce que il y a des des
lois qui sont peut-être un peu plus strictes le
maire actuel ne souhaite plus évoquer ce qu’
il appelle un accident enfin j’ espère que c’
était un accident précise -t-il

le vingt-et-un avril deux mille deux un an après
à quarante-huit heures près euh france-inter
termine ce matin la série de reportages consa-
crés au séisme politique du premier tour de l’
élection présidentielle aujourd’hui nous vous
proposons une photographie d’ un village qui
a massivement voté front national pardon
nord où l’ est de la france jean-marie le pen à
l’ ensemble réalisé de bons scores dans dans
un village de l’ isère est un lieu dieu dans une
région où les scores du front national était lé-
gèrement supérieur à la moyenne nationale
sauf que ce vingt-et-un avril elle a lieu du
jean-marie le pen a décroché trente-six pour
cent des voix au premier tour de même le se-
cond tour a été serré cinquante-quatre pour
cent pour jacques chirac quarante-six pour
cent pour jean-marie le pen reportage a lieu
dieu vanessa descouraux deux cent soixante
et onze habitants se calme lieu dieu il faut à
la fois et là c’ est la mairie hélas la salle de
ceux location mais on l’ a loué la première
année bon anniversaire de mariage des at-
tentats tout autour du village des fermes per-
dues au bout de sentiers improbables et des
maisons en construction car lieu dieu et une
soixantaine de kilomètres de lyon et la com-
mune est devenu le refuge des citadins qui
quittent la ville où la banlieue il est envisa-
geable de la banlieue séparer qui vont chan-
ger d’ idée moi je vends un peu ma femme
et saint-priest [...] ça se rendre dans l’ ordre
depuis un an avant d’ être aller de soi mais
dans la tombe on se retrouve que de gens
sont demandeurs de plus de ce dossier et
de discipline sans fond du problème à pas-
ser aux pas parce que euh des des lois qui
sentent un peu plus près le maire actuel ne
soit plus évoqué ce qu’ il appelle un accident
enfin j’ espère que c’ était un accident pré-
cisent ils

TABLE B.2 � Transcriptions manuelle et automatique du second segment. En gras, les erreurs
de transcription.
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B.2 Mots-clés

Exemple 1

σ(`) Mot le plus fréquent Classe d'équivalence `

0,88930 radar {radar, radars}
0,45378 numérique {numérique}
0,35375 photo {photo, photos}
0,31960 autoroute {autoroutes}
0,31902 automatisé {automatisé}
0,30146 flashes {flashes}
0,29887 excès {excès}
0,26791 vitesse {vitesse}
0,26694 barbecue {barbecue}
0,25378 vigilants {vigilants}

TABLE B.3 � Liste des 10 mots-clés pour l'exemple 1.

Exemple 2

σ(`) Mot le plus fréquent Classe d'équivalence `

0,96991 pen {pen}
0,46765 dieu {dieu}
0,39670 descouraux {descouraux}
0,38914 lieu {lieu, lieux}
0,37984 réalisé {réalisé}
0,36785 perturbé {perturbée}
0,35911 saint-priest {saint-priest}
0,35562 scores {scores, score}
0,33015 makaïla {makaïla}
0,30230 village {village}
0,25402 front {front}

TABLE B.4 � Liste des 10 mots-clés pour l'exemple 2.
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Annexe C
Nettoyage des pages Web

L'étude des premiers corpora récupérés a révélé le caractère bruité et peu utilisable de
certaines pages qui contiennent pourtant des textes thématiquement très proches de ce qui
est recherché. En e�et, dans la majorité des cas, une page regroupe un bandeau de titre, un
menu, des mentions légales, des résumés d'articles récents, des publicités, des commentaires
et, �nalement, un article central. Cependant, comme les données récupérées se présentent
sous la forme de code HTML, aucune image, ou autre entité physiquement séparée de la
page, n'est rapatriée. Cette annexe présente ainsi la technique que nous avons développé
pour nettoyer la source d'une page Web de manière à en extraire les articles centraux et
les commentaires qui leur sont parfois attachés. Cette méthode s'appuie sur deux passes :
l'une servant à éliminer les éléments clairement identi�és comme n'étant pas un texte bien
construit, l'autre visant à ne conserver que la zone de texte la plus dense dans la page en
excluant les passages ayant passé le premier �ltre qui ne relèvent cependant pas du contenu
central de la page (par exemple, des résumés de brèves d'actualités d'une même journée).
Nous exposons brièvement le principe de ces deux passes et présentons un exemple de page
nettoyée.

La structure d'un code HTML est celle d'un arbre dont les feuilles sont du texte ou des
balises vides. Ses noeuds sont simplement des balises. Le but de notre première passe est
alors de faire remonter les feuilles qui contiennent des bouts de textes que nous jugeons
bien construits. En procédant par un parcours horizontal de l'arbre en partant des feuilles,
nous remplaçons chaque noeud par la concaténation du texte qui a été conservé dans
chacune de ses branches. Au �nal, lorsque nous arrivons à la racine, il nous reste un texte
utilisable pour l'apprentissage d'un modèle de langue et d'où toutes les balises HTML sont
supprimées. Le principal critère qui nous sert à conserver ou écarter une feuille se base
sur la fréquence de la ponctuation qu'elle contient. Par l'observation de quelques pages
prises au hasard, nous avons constaté que, dans un texte construit, il y a en moyenne
un signe de ponctuation pour dix mots. À une marge de tolérance près, nous éliminons
alors les feuilles dont le texte est trop peu ponctué. De même, si des signes de ponctuation
sont rencontrés trop fréquemment, la feuille n'est pas conservée. De plus, nous ne gardons
pas les textes trop courts car ceux-ci sont généralement des références vers des actualités
récentes. Nous avons également déterminé des intervalles de con�ance pour la fréquence
des caractères spéciaux rencontrés (par exemple |, +, *. . .) et pour la longueur moyenne
des phrases que nous manipulons. En�n, il a été fait en sorte, dans notre algorithme, que la
décision d'éliminer une feuille se prenne à partir des résultats sur l'ensemble de nos critères.
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Annexe C : Nettoyage des pages Web

Ian Huntley, un ancien gardien d’école comparaît à Londres pour les meurtres
de Holly Wells et Jessica Chapman, deux fillettes de dix ans dont la mort
en août 2002 avait suscité une vive émotion en Grande-Bretagne. Inculpé de
double meurtre, cet individu de 29 ans, qui a toujours clamé son innocence,
affronte ainsi la justice plus d’un an après les faits. Le 4 août 2002, les deux
écolières du lycée de Soham, petite bourgade sans histoire de l’est de l’An-
gleterre, avaient disparu, déclenchant la plus importante chasse à l’homme
jamais organisée en Grande-Bretagne, avec la mobilisation de près de 400
policiers. Leurs corps sans vie avaient été retrouvés 13 jours plus tard dans
un bois des environs. Les jeunes amies partageaient la même passion pour le
football et le club de Manchester United. En hommage, une minute de silence
est d’ailleurs toujours observée au début de tous les matches de football de
Grande-Bretagne. Dans le box des accusés, se tiendra également l’ancienne
petite amie de I. Huntley, Maxine Carr, assistante scolaire dans l’école de Holly
et Jessica. La jeune femme de 26 ans, est, quant à elle, inculpée de complicité
de meurtre et de tentative d’entrave à la justice pour avoir menti aux enquê-
teurs de la police. Elle a également toujours nié les faits. Le procès, qui durera
au moins deux mois, promet d’être l’un des plus médiatiques de ces dernières
années. S’il est reconnu coupable des deux meurtres, Ian Huntley encourt une
peine de 50 ans de prison.

TABLE C.1 � Texte extrait à partir de la page présentée en �gure C.1.

Ainsi, une feuille n'est pas directement éliminée dès lors qu'elle ne répond pas à l'un de nos
critères d'exigence. Ce choix est dû au fait que la diversité des structures des pages Web
est telle qu'aucune généralité ne peut en être faite avec certitude.

À l'isue de cette première passe, nous récupérons une séquence de paragraphes séparés
par des sauts de ligne plus ou moins nombreux. Le nombre de ces sauts de lignes révèle
à quel point deux portions consécutives de textes étaient éloignées dans la page Web.
Nous dé�nissons alors la position d'un paragraphe dans cette séquence comme une variable
aléatoire. Nous calculons la valeur moyenne et la variance de cette variable en pondérant
chaque position par le nombre de mots présents à celle-ci. Ces deux valeurs nous permettent
de dé�nir d'une loi normale centrée et d'exclure les portions de texte présentes à des
positions trop peu probables. De cette manière, nous ne gardons que la zone la plus dense
de la page et supprimons tout texte trop éloigné de cette zone.

La �gure C.1 présente une page récupérée lors de l'une de nos adaptations. Au sein de
celle-ci, nous avons encadré en rouge la partie que nous voudrions conserver. Nous notons
que, en dehors de l'article principal, beaucoup de mots isolés sont présents sur la page.
Si nous éliminions simplement toutes les balises HTML et que nous concaténions tous les
mots de la page, nous obtiendrions un texte dont certains passages seraient syntaxiquement
incorrects. Un modèle de langue appris sur cette base serait alors d'une qualité mitigée.
Comme le montre la table C.1, notre technique permet d'extraire exactement le texte qui
nous intéresse. Notons toutefois que, dans certains cas, notre méthode tend à éliminer trop
de texte. C'est notamment le cas lorsque la page ne contient pas beaucoup de texte et que
la seconde passe de notre méthode ne parvient pas clairement à déterminer la zone centrale
du contenu. Toutefois, cette inconvénient est à pondérer par le fait que, de toute manière,
ce type de page ne nous intéresse que peu pour estimer des probabilités n-grammes.
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FIGURE C.1 � Exemple de page Web à nettoyer.
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Annexe D
Affinement des terminologies

de termes simples

Lors de nos premiers sur l'extraction de termes simples, nous avons directement repris
la technique de calcul des scores tf-idf que nous avions déjà utilisées pour la création au-
tomatique de corpora thématiques. Il apparait toutefois qu'un certain bruit persiste dans
les terminologies en accordant une importance trop importante à certains mots détâchés
du thème et en sous-estimant parfois au contraire d'autres termes vraiment spéci�ques.
Cette annexe a pour but de montrer que ces problèmes peuvent être traités en restant dans
le même cadre que celui proposé durant nos expériences sur l'adaptation d'un modèle de
langue.

Lors d'études ultérieures, nous avons cherché à corriger ce problème en modi�ant le
score S′ de chaque lemme de manière) prendre en compte des relations paradigmatiques.
L'objectif cette prise en compte est de favoriser les mots qui partagent habituellement un
contexte d'apparition similaire. Étant donné deux lemmes `1 et `2 supposés partager une
relation paradigmatique, nous faisons en sorte que l'apparition de `1 contribue à augmenter
la fréquence d'apparition de `2. Pour cela, nous calculons la fréquence d'un lemme par la
formule :

freq(`, d) =
N(`, d)∑
x∈dN(x, d)

(D.1)

avec N(`, d) = |`|d +
∑
`Rm

ν × r(`,m), (D.2)

où |`|d est le nombre d'occurrences du lemme ` dans le document d, `Rm signi�e que `
partage une relation paradigmatique avec m et que r(`,m) est le score compris entre 0 et 1
de cette relation. Le paramètre ν permet quant à lui de pondérer l'importance des relations
paradigmatiques. La table D.1 montre l'impact de ces relations pour ν = 0, 2 sur le corpus
que celui utilisés pour générer les termes simples de la table 6.4. On note ainsi que des
mots comme France, pays ou homme ont disparu de la liste des 100 premiers termes sous
l'e�et des relations paradigmatiques.

Par ailleurs, nous avons voulu expérimenter le calcul d'un autre score pour la fonction
idf d'un lemme a�n de favoriser davantage le caractère rare des mots dans un contexte
général par rapport à leur fréquence dans un corpus thématique. Cette volonté vise à faire
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ressortir des mots qui, de part leur rareté en général, sont censés être les plus mal estimés
par un modèle de langue généraliste. Ainsi, la table D.2 présente les résultats obtenus
lorsque la valeur de la fonction idf est mise au carré lors du calcul du score S′ avec prise en
compte des relations paradigmatiques. On remarque parmi ces resultats que la modi�cation
a bien l'e�et escompté en faisant ressortir des termes quel que équité ou ostentatoire.

laïcités
laïcité
musulmans
musulman
musulmanes
musulmane
voile
voiles
islam
islams
religieuses
religieuse
religieux
religion
religions
laïques
laïque
foulards
foulard
femmes

femme
loi
lois
non-discrimination
non-discriminations
école
écoles
liberté
libertés
internationale
ostensible
ostensibles
chrétiennes
chrétien
chrétiens
chrétienne
croyant
croyants
ports
port

islamiques
islamique
maternelle
culte
cultes
communautarismes
communautarisme
égalité
égalités
confessionnelles
confessionnels
confessionnel
confessionnelle
confessions
confession
principes
principe
juive
juives
juifs

juif
fondamentale
fondamentaux
fondamental
fondamentales
signe
signes
séparation
séparations
christianisme
christianismes
tolérance
tolérances
voilés
voilé
voilée
voilées
neutralité
neutralités
croyances

croyance
républiques
république
sarkozy
universalité
universalités
chrétien
chrétiens
débat
débats
tchadors
tchador
droits
droit
judéo-chrétienne
judéo-chrétiennes
judéo-chrétiens
judéo-chrétien
respect
respects

TABLE D.1 � Liste des 100 mots ayant les meilleures scores après intégration des relation
paradigmatiques pour un corpus de 200 pages construits à partir d'un segment traitant de
la laïcité et du port du voile.

laïcités
laïcité
non-discrimination
non-discriminations
voile
voiles
musulmans
musulman
musulmanes
musulmane
maternelle
islam
islams
laïques
laïque
religion
religions
judéo-chrétienne
judéo-chrétiennes
judéo-chrétiens

judéo-chrétien
religieuses
religieuse
religieux
foulards
foulard
ostensible
ostensibles
rendu
islamiste
islamistes
communautarismes
communautarisme
croyant
croyants
confessionnelles
confessionnels
confessionnel
confessionnelle
égales43

égale43

monothéisme
monothéismes
immigrés
immigré
tchadors
tchador
confessions
confession
culte
cultes
animiste
animistes
coreligionnaires
coreligionnaire
chrétiennes
chrétien
chrétiens
chrétienne
christianisme

christianismes
chrétientés
chrétienté
universalité
universalités
croyances
croyance
intangible
intangibles
égalité
égalités
indivisibles
indivisible
neutralité
neutralités
judaïsme
judaïsmes
états-unis
unicité
ostentatoire

ostentatoires
tolérance
tolérances
ports
port
laïcs
laïc
islamiques
islamique
israélites
israélite
équité
équités
séparation
séparations
etat-providence
subsidiarité
subsidiarités
école
écoles

TABLE D.2 � Liste des 100 mots ayant les meilleures scores après intégration des relation
paradigmatiques et accentuation du poids de la fonction idf.

43Il s'agit du nom commun égale et non de l'adjectif.
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Résumé

Les systèmes actuels de reconnaissance automatique de la pa-
role (RAP) reposent sur un modèle de langue (ML) qui les aide
à déterminer les hypothèses de transcription les plus probables.
Pour cela, le ML recense des probabilités de courtes séquences
de mots, appelées n-grammes, fondées sur un vocabulaire fini.
Ces ML et vocabulaire sont estimés une fois pour toutes à partir
d’un vaste corpus de textes traitant de sujets variés. En consé-
quence, les systèmes actuels souffrent d’un manque de spécifi-
cité lorsqu’il s’agit de transcrire des documents thématiquement
marqués.

Pour pallier ce problème, nous proposons un nouveau proces-
sus d’adaptation thématique non supervisée du ML et du voca-
bulaire. Sur la base d’une première transcription automatique
d’un document audio, ce processus consiste à récupérer sur In-
ternet des textes du même thème que le document, textes à
partir desquels nous réestimons le ML et enrichissons le voca-
bulaire. Ces composants adaptés servent alors à produire une
nouvelle transcription dont la qualité est espérée meilleure. Ce
processus est particulièrement original car il se préserve de
toute connaissance a priori sur les éventuels thèmes des do-
cuments à transcrire et il intègre des techniques de traitement
automatique des langues.

De plus, nous apportons des contributions pour chaque étape
du processus. Tout d’abord, étant donnée la transcription ini-
tiale d’un document audio, nous avons aménagé le critère tf-idf ,
issu du domaine de la recherche d’information, aux spécifici-
tés de l’oral afin de caractériser le thème du document par
des mots-clés extraits automatiquement. Via un moteur de re-
cherche sur Internet, ces mots-clés nous permettent de récupé-
rer des pages Web que nous filtrons afin d’assurer leur cohé-
rence thématique avec le document audio. Ensuite, nous avons
proposé une nouvelle technique de réestimation thématique du
ML. En extrayant des mots et séquences de mots spécifiques
au thème considéré à partir des corpora Web, nous utilisons le
cadre de l’adaptation par minimum d’information discriminante
pour ne modifier que les probabilités des n-grammes propres au
thème, laissant les autres probabilités inchangées. Enfin, nous
montrons également que les corpora extraits du Web peuvent
servir à repérer des mots hors vocabulaire spécifiques aux
thèmes. Nous proposons une technique originale qui permet
d’apprendre ces nouveaux mots au système et, notamment, de
les intégrer dans le ML en déterminant automatiquement dans
quels n-grammes ils sont susceptibles d’apparaître. Pour cela,
chaque nouveau mot est assimilé à d’autres, déjà connus du
système, avec lesquels il partage une relation paradigmatique.
Nos expériences, menées sur des émissions d’actualités radio-
diffusées, montrent que l’ensemble de ces traitements aboutit à
des améliorations significatives du taux de reconnaissance d’un
système de RAP.

Abstract

Current automatic speech recognition (ASR) systems are based
on language models (LM) which gather word sequence probabi-
lities (n-gram probabilities) and assist the system in discrimina-
ting utterances with the highest likelihood. In practice, these n-
gram probabilities are estimated once and for all on large multi-
topic corpora based on a fixed, though large, general-purpose
vocabulary. Hence, current systems suffer from a lack of specifi-
city when dealing with topic-specific spoken documents.

To circumvent this problem, we propose to modify the LM and
the vocabulary through a new unsupervised topic-based adapta-
tion scheme. Based on the sole automatic transcription of a the-
matically consistent broadcast segment, the process consists in
automatically retrieving topic-specific texts on the Internet from
which the LM probabilities are re-estimated and the vocabulary
is enriched. By running a new transcription process, the use of
these adapted components is finally expected to improve the
segment recognition accuracy. This work is especially original
since it avoids using any a priori knowledge about encountered
topics and it integrates natural language processing techniques.

In addition, we brought contributions to each step of the adapta-
tion process. First, given a first-pass automatic transcript seg-
ment, we propose to adapt indexing methods from the infor-
mation retrieval domain, namely tf-idf , to the specifics of auto-
matic transcription (no case, potentially erroneous words, etc.)
in order to characterize the encountered topic by a set of key-
words. By submitting these keywords to Web search engines,
Web pages are then retrieved and thematically filtered to gua-
rantee a good topic similarity with the transcript segment. Se-
cond, we developed an original topic-based LM re-estimation
technique based on the minimum discrimination information LM
adaptation framework and on topic-specific words and phrases
automatically extracted from Web corpora. This enables us to
exclusively adapt LM n-gram probabilities related the topic of
the segment, while other, general-purpose, n-gram probabilities
are kept untouched. Third, topic-specific Web corpora can be
used to spot out-of-vocabulary topic-specific words to be added
to the ASR system vocabulary and LM. Whereas adding such
words into the vocabulary is straightforward, their integration
into a pre-existent LM is more complex. We thus proposed to
achieve this task by building n-grams for each new word thanks
to its paradigmatic relations with other words and thanks to the
combined information about the usage of these latter words
in the pre-existent LM. Experiments done on French-speaking
broadcast news show that our whole topic-specific adaptation
process yields significant recognition accuracy improvements of
an ASR system.
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