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Premiere partie

Introduction

1.1 Thématique et enjeux

La reconnaissance (ou transcription) automatique de la parole (RAP
dans la suite de ce travail) est un domaine de recherches lié au traitement
automatique du langage (TAL), qui intéresse les chercheurs et chercheuses
depuis la fin des années 1940. Le but de la reconnaissance automatique de la
parole est de créer un outil qui transforme une production orale en mots ou
en phrases écrites.

Notre cerveau humain est habitué a décrypter une production langagiere
sans méme y réfléchir, nous sommes capables de suivre une conversation,
de comprendre ce que nous entendons méme si plusieurs personnes parlent
ou s’il y a du bruit autour de nous. La RAP cherche a créer un modele qui
permettrait a une machine d’étre aussi efficace dans ces taches qu'un cerveau
humain.

Le modele le plus récent et le plus avancé dans le domaine est le modele
Whisper, développé par la société OpenAl. Il est basé sur l'architecture
Transformer, une technologie de pointe qui a obtenu les meilleurs résultats
jamais observés depuis le début des recherches, non seulement pour la RAP,
mais aussi pour toutes les questions de TAL.

Malgré les avancées récentes impressionnantes, la transcription automa-
tique de la parole fait souvent face a quelques difficultés. Un premier obstacle
concerne la transcription de la parole spontanée. La parole spontanée est la

parole que nous produisons quotidiennement. Lors de nos interactions, nous



parlons parfois plus vite, en articulant moins, en produisant des disfluences,
des hésitations ou répétitions, cela n’est pas intuitif pour un modele de RAP.

Une autre difficulté de la transcription automatique est ce qu’on appelle
le bruit. Le bruit représente tous les parasites qui rendent plus compliquée la
transcription du spectre sonore. Ce sont par exemple des distorsions sonores
dues a une mauvaise qualité de I'enregistrement, les conversations alentour,
les bruits de la rue, etc.

La parole non spontanée, en revanche, est plus facile a transcrire. Tout
d’abord, elle est souvent enregistrée dans de bonnes conditions et surtout, les
locuteurices ont tendance a faire plus attention, a préparer leur production
orale, a mieux articuler, etc. Un exemple de parole non spontanée peut étre
la lecture d'un audiolivre.

Une autre difficulté pour la transcription automatique de la parole concerne
la transcription de la parole non standardﬂ Nous reprenons dans le terme
parole non standard les productions des locuteurices ayant des troubles de la
parole, les différents accents du frangais (créole, québécois, etc.), et également,
et c’est sur ce sujet précisément que nous allons nous pencher, les productions
des locuteurices non-natif-ve-s.

Dans les cas précités, la parole dévie du type de parole que le modele a
vu lors de I'entrainement et, des lors, elle est plus difficile a transcrire.

Les modeéles récents sont devenus plus performants pour transcrire la

1. En sociolinguistique variationniste, le francais non standard ne désigne pas les
productions de locuteurices non-natif-ve-s ou de locuteurices atteint-e-s de troubles du
langage. En effet, ce terme fait référence aux parlers qui sont éloignés de la norme (souvent,
le francais de Paris) que ce soit des parlers régionaux, des parlers jeunes, etc. (pour plus
d’informations sur le parler non standard tel qu’il est étudié en linguistique, voir, par
exemple, la theése de (Audrit, (2009} 34-40)). Cependant, pour ce mémoire, nous avons décidé
de garder le terme de « non standard » car il nous semble adapté pour décrire la parole de
locuteurices non-natif-ve-s ou de locuteurices ayant des troubles de la parole. C’est donc
cette description étendue que nous sous-entendons lorsque nous utilisons le terme « non
standard ».



parole des locuteurices non-natif-ve-s, mais les modeles comme Whisper ont
tendance a corriger les erreurs (grammaticales par exemple). Les transcriptions
obtenues grace a Whisper ne sont donc pas vraiment « fiables » si la tache
est de transcrire exactement ce qui a été dit, ce qui rend le modele difficile a

utiliser dans un contexte éducatif ou 'on voudrait identifier les erreurs.

1.2 Questions de recherches et organisation

L’objectif de ce mémoire est d’étudier les possibilités actuelles pour la
transcription automatique de la parole spontanée non standard. Plus précisé-
ment, notre étude vise a évaluer la performance des différentes versions du
modele Whisper pour la transcription de dialogues spontanés d’apprenant-e-s
du francais.

Pour ce faire, nous avons travaillé avec un corpus créé par Ann-Sophie
Noreillie dans le cadre de sa these a la KU Leuven (Noreillie, 2019)). Ce corpus
comprend des interviews spontanées d’étudiant-e-s néerlandophones parlant
en francais. Deux thémes sont abordés lors de ces interviews : un rendez-vous
chez le médecin et un entretien d’embauche.

En outre, le corpus comprend également des interviews d’étudiant-e-s
francophones faisant les mémes types de taches dialogiques. Grace a cela,
le corpus nous permet d’évaluer la transcription automatique de la parole
spontanée non standard et de la comparer a la transcription automatique de
la parole spontanée standard pour un méme sujet.

Plus particulierement, notre étude vise a répondre aux questions de re-

cherche suivantes :

1. Quelle version du modele Whisper offre les meilleures performances

(c’est-a-dire, le plus petit taux d’erreurs sur les mots transcrits) pour la



transcription automatique des dialogues spontanés étudiés par Noreillie

(2019) ?

2. Les modeles Whisper sont-ils moins performants pour transcrire auto-
matiquement la parole non standard (par des personnes non-natives)

que la parole standard (par des personnes natives) ?

3. Quel modele Whisper offre les meilleures performances (c’est-a-dire,
le plus petit taux d’erreurs sur les mots transcrits) pour la trans-
cription automatique de la parole non standard (par des personnes

non-natives) ?

La suite de notre mémoire est structurée en trois parties. La premiere
présentera un état de l'art sur la transcription automatique de la parole
(voir partie . Dans cet état de ’art, nous reprendrons les grandes lignes
de I’évolution du domaine, pour aboutir a la révolution de ’apparition des
modeles Transformers, comme le modele Whisper. Nous parlerons ensuite du
Word Error Rate, qui est une métrique d’évaluation que nous allons employer
dans nos analyses. Enfin, nous présenterons également d’autres études sur la
transcription automatique de la parole spontanée non standard.

La deuxiéme partie présentera la méthodologie de notre étude (voir partie
3)). Nous décrirons le corpus de |Noreillie| (2019)) plus en détail ainsi que
les démarches suivies pour transcrire automatiquement ce corpus avec le
modele Whisper d’OpenAl. Nous ferons également un point sur les métriques
d’évaluation que nous avons choisi d’utiliser dans le cadre du mémoire.

Enfin, la troisieme partie, dans laquelle nous répondrons aux questions de
recherche définies ci-dessus, abordera les résultats de notre étude (voir partie
4)-

De possibles ouvertures pour des recherches ultérieures seront présentées

dans la conclusion générale de ce mémoire (voir partie |5)).
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Deuxiéme partie

Etat de ’art

Cette partie du mémoire présente un état de l'art (non exhaustif) des
avancées en matiere de reconnaissance de la parole. Dans un premier temps,
nous allons présenter une évolution historique du domaine (section [2.1)). Nous
nous attarderons sur les modeles de Markov cachés avant de parler des réseaux
de neurones pour finalement terminer par la technologie des Transformers et
le modele Whisper que nous avons étudié dans ce mémoire.

Dans un deuxiéme temps, nous parlerons de la métrique d’évaluation
Word Error Rate et de son utilisation dans le domaine de la transcription
automatique (section .

Enfin, nous allons passer en revue des études se focalisant sur la recon-
naissance et transcription automatique de la parole non standard, comme le

cas des personnes non-natives (section [2.3)).

2.1 Panorama de I’évolution des modeles

2.1.1 Des recherches qui débutent des le milieu du XX¢
siecle

Les recherches dans le domaine de la RAP commencent a se développer deés

la fin des années 1940. Au départ, le laboratoire Bell crée un systeme capable

de reconnaitre les nombres de 1 a 9, ce modele est basé sur des enregistrements

d’'un-e seul-e locuteurice (Davis et al., 1952)). La reconnaissance des chiffres de

1 a 9 va encore étre utilisée dans le développement de systemes plus poussés

par la suite.



Il y a encore de nombreuses étapes intermédiaires entre le systeme de Bell
et les modeles de notre décennie. Nous allons tout d’abord nous concentrer sur
I’avénement de l'utilisation des modeles de Markov cachés (Hidden Markov
Models, HMM dans la suite du travail) qui ont tout d’abord été utilisés au
début des années 1970 et qui vont devenir la norme dans les années 1990.

Pourquoi parler des HMM dans ce mémoire alors que ce modele n’est plus
utilisé aujourd’hui ? Avoir une meilleure compréhension de I'utilisation des
HMM dans la RAP nous a permis de mieux comprendre 1’évolution actuelle
des systemes de reconnaissance automatique de la parole, ¢’est pourquoi il
nous semblait important de développer plus profondément les explications
sur les HMM.

De plus, bien que largement remplacés par les nouvelles techniques de deep
learning et les réseaux de neurones, les HMM sont encore parfois employés

dans les approches hybrides (Deléglise and Lailler, |2020).

2.1.2 Les modeéles de Markov cachés et leur fonction-

nement en RAP

2.1.2.1 Les origines

Ou et quand a commencé 'utilisation des HMM 7 Les HMM ont été
développés vers 1972 par le professeur Baum et ses collegues de Princeton
pour étre utilisés en statistiqueSEl, c’est suite a ces travaux que James K.
Baker va utiliser ce modele pour la reconnaissance vocale.

Baker mettra au point un systeme nommé DRAGON basé sur les HMM.
Dans sa these Stochastic modeling as a means of automatic speech recognition

(Baker, [1975b)) il commence par citer et expliquer en quelques phrases les

2. Pour plus d’informations, voir Baum and Eagon| (1967)) et Baum and Petrie| (1966)



systémes de reconnaissance vocale déja existants (ARCS, CASPER, IBM-
Watson,...). Déja en 1975 ces systémes sont nombreux et cherchent tous a
faire correspondre un spectre audio avec un mot ou une phrase.

Baker explique qu’a 1’époque, traduire un signal sonore en mots est
compliqué et que pour ce faire, il faut ajouter d’autres connaissances au signal
(connaissances lexicales, syntaxiques et sémantiques). Il explique encore que
ces connaissances doivent étre mises en forme pour pouvoir étre utilisées dans
la reconnaissance vocale et que les deux opérations les plus importantes de la
discipline a 1’époque sont le « searching and matching » qu’on peut traduire
par « recherche et mise en correspondance » :

Deux opérations sont essentielles dans tout systeme de reconnais-
sance vocale : la recherche et la mise en correspondance. Supposons
qu’une source de connaissances, telle que la syntaxe, émette une
hypothése sur un mot ou une séquence de mots. Cette hypothese
ne peut étre vérifiée qu’en faisant correspondre les mots avec les
événements observés par les autres sources de connaissance, tels
que le signal acoustique réel. Une procédure de mise en corres-
pondance est nécessaire pour évaluer une hypothese particuliere.
Une procédure de recherche est nécessaire pour explorer ’espace

des hypotheses possibles.
(Baker, |1975b, page 1) [notre traduction)]

Baker| continue en expliquant qu’au vu du nombre de modeles existants, il
y a plusieurs manieres de réaliser ce searching and matching. Alors pourquoi
créer le DRAGON ? Son idée est de représenter dans un modele unique
toutes les sources de connaissances que nous avons citées précédemment afin
d’obtenir un outil plus performant et il va pour ce faire utiliser un modele
probabiliste de Markov en I'adaptant a la tache de reconnaissance vocale.

Le modele DRAGON est basé sur plusieurs caractéristiques. Tout d’abord,
il est basé sur des regles génératives, c’est-a-dire par exemple que si I’on connait

un mot donné et sa durée de prononciation, il est possible de déterminer quels
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phonémes ont été prononcés pour dire ce mot. Baker explique que le théoreme
de Bayes permet, a partir de ces regles, de réaliser des hypotheses a posteriori :
le modele note la probabilité d'une certaine suite de phonémes a partir d'une
séquence de mots, et en appliquant le théoreme a cette probabilité, on peut
obtenir la séquence de mots a partir de la suite de phonemes.

Ce modele est aussi un systeme organisé de maniere hiérarchique, une
phrase est découpée en plusieurs mots, un mot en plusieurs phonemes, etc.
(Baker}, [1975a).

Il existe également une représentation intégrée qui reprend la construction
des modeles de Markov en incluant la matrice de transition et les probabilités
conditionnelles. Les connaissances nécessaires au modele sont représentées
directement dans cette structure, ce qui facilite sa lecture et son utilisation.

Un autre avantage de DRAGON selon Baker est ce qu'il appelle le « general
theoretical framework », un cadre théorique général donc. Le fait de pouvoir
représenter les modeles de Markov cachés par une simple équation rend le
modele plus facile a comprendre et a implémenter.

Enfin, ce modele permet de supporter un large vocabulaire sans que
I’espace de stockage pour les calculs soit trop grand et impossible a gérer. « Le
nombre total de calculs est linéaire en fonction de la longueur de 1’énoncé »
(Baker, [1975a, 25) [notre traduction].

A la méme période, mais de maniere tout & fait indépendante, des cher-
cheurs de 'BM Thomas J. Watson Research Centerﬂ dont Frederick Jelinek,
proposent également 1'utilisation des HMM pour la transcription automatique.

Jelinek et al.| (1975)) théorisent un décodeur linguistique statistique (LSD).
Le but est de réussir a décoder de la parole continue et pas juste de la parole

dans un cadre tres précis et normé comme c’était le cas avant. Dans ’article

3. Pour plus d’informations sur IBM, https://research.ibm.com/labs/yorktown-heights



Design of a linguistic statistical decoder for the recognition of continuous
speech ([Jelinek et al., [1975), les auteurs expliquent que, jusqu’a présent, la
tache a décoder est souvent limitée a un domaine. Ils prennent 1’exemple d’un
jeu d’échecs. Si le cadre est limité par un sujet, le nombre de phrases possibles
I’est aussi.

Malgré la volonté de Jelinek et son équipe d’agrandir la recherche, dans
ce premier article de 1975, on peut déja noter quelques limites. En effet, il
est dit dans 'article que les phrases sont énoncées clairement et dans un
« environnement relativement sans bruit » (Jelinek et al., (1975 250) [notre
traduction]. De plus, le vocabulaire du corpus fait plus ou moins 10 000 mots,
ce qui est déja beaucoup pour I’époque, mais qui aujourd’hui évidemment
semble peu.

Dans l'article de |Jelinek et al.| on retrouve également l’emploi de regles

phonétiques comme énoncées chez Baker et, évidemment, I'utilisation des

HMM.

2.1.2.2 L’utilisation des HMM

Comme mentionné dans la section précédente, avant d’étre utilisées pour
la reconnaissance vocale, les chaines de Markov sont avant tout un modele

statistique. Le professeur Rabiner décrit ce modeéle comme ceci :

[C’est] un systéme qui peut étre décrit & chaque instant comme
étant dans un des états d'une liste composée de N états distincts
[...]. A intervalle régulier, le systéme subit un changement d’état
(qui peut potentiellement étre un retour & son méme état) selon
une série de probabilités associées a cet état.

(Rabiner, 1989, page 258) [notre traduction]

Les chaines de Markov permettent donc de décrire des états changeants.

On comprend pour cette raison l'intérét de les utiliser sur la parole puisque



la parole continue est une suite d’états changeants.

Cependant, il faut aller au-dela de ce modele. En effet, Rabiner| explique
que la chaine de Markov, dans sa plus simple représentation, ou tous les états
sont visibles, est trop restreinte pour expliquer des problemes plus abstraits.
C’est la qu’apparaissent les modeles de Markov cachés. La couche cachée va
permettre de rendre le modele plus adapté a certaines questions, notamment
pour la reconnaissance vocale.

Rabiner| prend 'exemple d’une piece lancée et de la probabilité de faire
pile ou face. La face cachée est ici le fait que, lors de 'expérience supposée, la
piece est lancée derriere un rideau et que la personne qui recoit les résultats
n’a aucune maniere de savoir si une seule ou plusieurs piece sont lancées, c’est
ce genre d’informations qui sont représentées dans la couche cachée (1989,
259).

Les HMM sont définis par plusieurs éléments. Tout d’abord, les différents
états. Dans la représentation statistique de base, appelée modele ergodique,
chaque état peut étre relié a n’importe quel autre état (1989, 260). Dans la
représentation utilisée pour la reconnaissance vocale, on va préférer le systeme
« gauche-droite » qui est une représentation linéaire. On passe de 1’état initial,
a des états intermédiaires et on termine par I’état final. Ce systeme est utile
pour la parole, car il permet de comprendre un signal qui change avec le
temps, comme la parole (1989, 266). Dans la figure [I} on peut observer une
représentation du modele ergodique (a) et une représentation du systeme
« gauche-droite » (b).

Le deuxieme élément est le nombre d’états que ’on peut observer. Dans
I’exemple de la piece, il y en a deux, pile ou face. S’il y avait trois pieces, le
nombre d’états serait de 9, etc.

Le troisieme élément est la probabilité des états de transition. Pour trouver
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(a)

(b)

FIGURE 1 — Représentations du modele ergodique (a) et du modele « gauche-
droite » (b) (pris de |[Rabiner, |1989| Figure 7, p. 266)

la séquence de transition la plus probable pour passer d’un état a l'autre, on
va utiliser I’algorithme de Viterbi qui va permettre de ressortir la meilleure
séquence parmi toutes celles qui sont possibles (1989, 264).

Comment adapter le modele a la reconnaissance vocale 7 Rabiner explique
que 'utilisation des HMM, transposée a un systeme de reconnaissance de la

parole, se découpe en 5 étapes (1989, 275) :

1. Tout d’abord, il y a I’analyse des caractéristiques : on commence par
faire une analyse du signal sonore pour obtenir des vecteurs d’observa-
tion. Ces vecteurs vont étre utilisés pour entrainer les HMM.

2. Ensuite, il y a la phase appelée « unit matching system ».

Avant d’expliquer cette phase, il faut comprendre ce qu’est I'unité

sonore dans ce modele. Une unité sonore peut étre un phoneme ou
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une syllabe, mais cela peut aussi étre un mot complet. Avant de faire
le unit matching system, il faut choisir I'unité la mieux adaptée a la

tache.

Rabiner| explique que pour la reconnaissance de grand corpus de
vocabulaire (dans les années 1980, cela veut dire 1000 mots ou plus, ce
qui peut sembler peu aujourd’hui mais était conséquent pour ’époque),
c’est presque obligatoire d'utiliser des « sub-word », c’est-a-dire des
parties de mots et non des mots entiers, car « il serait assez difficile
d’enregistrer un set d’entrainement adéquat pour créer un modele de
Markov caché pour des unités de la taille d’'un mot ou plus large (1989,
275) [notre traduction]. » . Il explique que par contre, lorsque la tache
est plus petite ou que le vocabulaire est plus petit, alors il est possible
de choisir le mot comme unité.

Apres avoir choisi I'unité sonore, on va ’associer avec une unité
prédéfinie faisant partie d’un inventaire qu’on aura obtenu grace a un
entrainement, c’est 1’étape du matching. Dans cet inventaire, les unités
sont représentées sous la forme de HMM. Chaque unité a un début,
un milieu et une fin et ces unités peuvent étre reliées entre elles. Le
systeme va calculer pour chaque séquence sonore la probabilité qu’elle
soit associée aux différentes unités prédéfinies et va choisir celle avec

la plus grande probabilité.

3. La troisieme étape est le « lexical decoding » ou décodage lexical. Une
contrainte est ajoutée au modele, on vérifie que les possibilités explorées
correspondent bien a des mots présents dans le vocabulaire. [Rabiner
explique que lorsque les unités a reconnaitre sont déja des mots, cette

étape est supprimée.

4. La quatrieme étape est analyse syntaxique. Cette étape ajoute éga-
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lement des contraintes. En effet, on s’assure que le mot s’inscrit bien
dans une séquence qui est syntaxiquement correcte et qui existe. Tous
les mots ne peuvent pas se suivre dans une langue, certaines natures de
mots ne se retrouvent jamais les unes derriére les autres. Evidemment,
comme pour le point précédent, cette tache n’est pas nécessaire si la
tache principale est de reconnaitre des numéros, puisqu’ils peuvent
tous se suivre. Mais elle est cruciale lorsqu’on veut décoder la parole

continue.

5. Enfin, la derniere étape est I’analyse sémantique. Cette tache est un
peu un bonus, elle ajoute des contraintes aux deux taches précédentes.
Cela permet de supprimer certaines phrases syntaxiquement correctes,

mais qui n’existent pas en réalité.

Ces étapes sont représentées dans le schéma ci-dessous :

WORD
DICTIONARY

INVENTORY
OF SPEECH

RECOGNITION (!NCTHEOFgéz OF GRAMMAR
UNITS
UNITS)
SPEECH | F UNIT YNTA RECOGNIZED
EATURE »| MATCHING - LEXICAL SYNTACTIC SEMANTIC
ANALYSIS SYSTEM DECODING ANALYSIS ANALYSIS | UTTERANCE

FIGURE 2 — Les différentes étapes d’un systeme de reconnaissance vocale
utilisant les HMM (pris de Rabiner} 1989, Figure 11, p. 275)

Bien que le fonctionnement et 1'utilisation des HMM soient connus depuis
les années 1970, c’est seulement dans les années 1990 que le modele a pu
étre réellement utilisé pour la reconnaissance vocale de maniére indépendante

du/de la locuteurice et sur un large vocabulaire (Young, 1996, 48). En effet,
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avant les modeles montraient surtout de bons résultats sur la reconnaissance
de mots isolés, car les recherches sur la parole continue étaient trop cheres
et demandaient trop de puissance de calcul pour étre vraiment investiguées
(Rabinerl, |1989, 283).

Le modele va évoluer et les études vont montrer que, pour transcrire la
parole continue, on ne peut pas se baser que sur des phonemes.

Pour rappel, dans la reconnaissance vocale, les phonémes sont représentés
par des HMM et ces HMM sont interconnectés entre eux pour former des
mots puis des phrases. Les HMM des phonemes possedent normalement trois
états : une entrée, un milieu et une sortie. Ces états sont connectés par des
arcs et les HMM sont connectés entre eux via les entrées et sorties (Young,
1996, 48).

Pour entrainer les modeles, un seul HMM par phoneme n’est pas suffisant.
En effet, la prononciation d’'un phoneme dépend de son contexte, du phoneme
qui le précede et de celui qui lui succede, c’est pourquoi on a pensé a la
technique des triphonémes « chaque phonéme a un HMM distinct pour chaque
paire unique de voisins gauche et droite (1996} 48) [notre traduction]. »

Le probleme de I'utilisation des triphonémes est que ¢a multiplie le nombre
de phonemes d’une langue de maniere cubique et que donc cela fait trop
d’unités a entrainer (1996] 49). Il faut donc ajouter une technique de smoothing.

Une des techniques de smoothing dans les années 1990 était le tying,
qu’on peut traduire par « attacher ». C’était le fait d’associer des parametres
ensemble, par exemple les différents états similaires au sein des HMM. Au
départ, chaque triphonéme a son propre HMM avec trois états, apres le tying,
ceux qui sont compatibles phonétiquement vont parfois partager la méme
entrée, ou la méme sortie, etc. Cela permet d’avoir plus de données pour

entrainer chaque état des HMM. « L’idée est de mettre ensemble des états
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qui sont indiscernables acoustiquement (1996, 49) [notre traduction]. »

Les états sont mis ensemble grace a un arbre phonétique de décision binaire.
Chaque phonéme passe par I'arbre, et en fonction des réponses données, finit
dans une des feuilles de ’arbre. Les phonemes appartenant a la méme feuille
sont mis en commun (1996, 50).

Comme dit précédemment, il y a des regles a respecter dans une langue,
ces regles vont permettre de savoir quel mot a le plus de chances de suivre
celui qui vient d’étre transcrit. On va utiliser les N-grams pour calculer
ces probabilités. Les N-grams ont ’avantage « d’encoder simultanément la
syntaxe, la sémantique et la pragmatique » (1996, 50) [notre traduction] et
d’utiliser le contexte direct : le mot précédent. De plus, il n’est pas nécessaire
d’avoir des regles préalables pour utiliser les N-Grams, les probabilités sont
calculées directement a partir du texte (1996, 50).

Nous n’allons pas nous étendre plus longtemps sur 1'utilisation des HMM,
bien qu’il y ait encore beaucoup a dire, puisqu’ils ont été remplacés. Cependant,
il nous semblait pertinent de mieux comprendre leur fonctionnement et
I’évolution de la discipline pour appréhender les nouvelles technologies. Ce qui
est str, c’est que les HMM ont marqué 1’évolution de la reconnaissance vocale
et ont dominé la recherche pendant prés de 40 ans avant d’étre remplacés par
les réseaux de neurones et le deep learning.

Maintenant que nous avons une meilleure vision de ce que sont les HMM
et de leur utilisation, nous allons introduire les réseaux de neurones récurrents

en parlant d’une période intermédiaire : les modeles hybrides.
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2.1.3 L’approche hybride et 'apparition des réseaux

de neurones

Dans la section précédente, nous avons dit que les HMM ont dominé
le champ des recherches durant de longues années, et ce fut le cas. Mais
I'utilisation des réseaux de neurones dans la reconnaissance vocale a débuté
des les années 1980 (Morgan and Bourlard, {1995, 742), il a juste fallu attendre
quelques années, et un passage par des modeles hybrides (qui mélangent les
réseaux de neurones et les HMM) pour obtenir des résultats satisfaisants.

Au départ, les réseaux de neurones ne sont pas utilisés directement comme
modele pour la RAP, mais comme le disent Morgan et Bourlard plutot
comme « un composant clé dans le systeme » (1995, 742) [notre traduction]
de reconnaissance de la parole continue. Dans les années 1990, les modeles
entierement basés sur les réseaux de neurones fonctionnaient pour les petites
taches de reconnaissance, comme la reconnaissance de mots isolés ou de
numéros, mais les auteurs expliquent que, pour la reconnaissance de la parole
continue sur de larges données, les réseaux de neurones seuls ne sont pas
encore suffisamment efficaces (1995| 754).

C’est pour cela qu’on parle d’approche hybride, on va utiliser a la fois les
HMM et les réseaux de neurones. Au départ, les RNA (réseaux de neurones
artificiels) étaient surtout employés pour modéliser les séquences de carac-
téristiques et prédire les probabilités des états acoustiques. Ces probabilités
permettaient de décider avec plus de certitude quels mots ou phonémes cor-
respondaient a un spectre sonore. Les RNA remplacent le modele de mélange
gaussien, utilisé dans les versions antérieures des systemes de RAP, pour
émettre ces probabilités (1995, 758-760).

Les systemes hybrides sont présentés comme la nouvelle alternative aux

16



HMM. Ils semblent plus efficaces, notamment au niveau du temps d’exécution
(1995, 761). Cependant, ce modele n’est pas encore idéal, en effet, a I’époque,
les données annotées a la main sont encore nécessaires pour ’entrainement
des réseaux de neurones, ce qui a un cotit et est difficile & obtenir (1995, 760).
De plus, le coiit, en termes de puissance de calcul, de I'entrainement des RNA

était beaucoup plus élevé que celui des HMM (1995, 767).

2.1.4 Les réseaux de neurones récurrents et le modele

encodeur-décodeur

2.1.4.1 Les réseaux de neurones

Bien que les réseaux de neurones aient été employés en reconnaissance
vocale depuis de nombreuses années, c’est seulement dans les années 2010
que leur utilisation se généralise et que des modeles utilisant exclusivement
les RNA, et non plus I'approche hybride, font leur apparition.

L’utilisation de maniere end-to-end, c’est-a-dire en les utilisant du début
a la fin, des RNA va permettre d’améliorer les modeles de reconnaissance
vocale et notamment de résoudre un probléeme récurrent de la discipline, déja

expliqué par |Morgan and Bourlard| :

[Clomment une séquence d’entrées (par exemple, une séquence
de vecteurs) peut-elle étre expliquée par une séquence de sorties
(par exemple, une séquence de phonémes ou de mots) alors que
les deux séquences ne sont pas synchronisées (puisqu’il y a en
fait de nombreux vecteurs acoustiques associés pour chaque mot
ou phonéme prononcé) ? (Morgan and Bourlard, 1995, page 753)
[notre traduction)]

Ce que les auteurs veulent dire, c’est que la transcription d’un spectre

sonore en mots écrits est rendue plus difficile, car I'entrée et la sortie ne sont
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pas de méme taille. Or, ce qui rend difficile I'utilisation des HMM, c’est le
fait qu’il faut entrainer le modele a aligner des données de tailles différentes.
Pour ce faire, les modeles doivent étre entrainés avec des données annotées
manuellement, ce qui crée potentiellement plus d’erreurs.

Les RNN (Recurrent Neural Network) sont particulierement adaptés pour
répondre a cette différence de taille entre I’entrée et la sortie du modele. En
effet, comme 'expliquent (Graves et al| (2013]), 'avantage d’'un entrainement
de bout en bout (end-to-end) c’est que les RNN sont entrainés a passer direc-
tement de la séquence acoustique aux phonemes de sortie. L’alignement des
données orales et écrites, le fait d’utiliser des données annotées manuellement
par des humains pour la phase d’entrainement, n’est plus nécessaire avec
cette approche. On peut associer des fichiers d’entrée et de sortie de tailles
différentes sans jamais tenir compte de leurs tailles respectives (2013] 6646).

Les RNN sont aussi tres efficaces car ils ont I'avantage d’étre deep in
time, c’est-a-dire qu’ils gardent en mémoire tous les états cachés précédents
(2013, 6645). En effet, dans un RNN, la couche cachée du réseau de neurones
possede une connexion récurrente, ce qui permet au modele d’étre connecté
non seulement a l’entrée qu’il traite, mais également a toutes les entrées
précédentes alors que dans le modele traditionnel, les entrées sont traitées
une a une (Jurafsky and Martin| 2023, 186). Cette couche cachée peut garder
en mémoire des informations qui remontent jusqu’au début de la phrase
ou méme de la séquence d’enregistrement, ce qui en fait un outil précieux
pour la prédiction du mot en sortie. Les RNN ne sont pas limités dans leur
contexte contrairement aux modeles N-gram qui sont limités aux quelques
mots précédents (2023, 189).

Les recherches de |Graves et al|ont fortement fait avancer la recherche pour

I'utilisation des RNN dans la reconnaissance de la parole. Dans leur article
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Speech Recognition with deep recurrent neural networks (2013), ils proposent
un modele entierement basé sur les RNN pour une tache de reconnaissance
vocale. Les auteurs proposent un modele inédit basé sur plusieurs avancées
technologiques de 1’époque.

Tout d’abord, un élément clé dans l'augmentation de l'efficacité des
modeles hybrides est 1'utilisation de deep RNN. Ces modeles sont créés
« en empilant plusieurs couches cachées de RNN les uns sur les autres, avec
la séquence de fin d’une couche qui est la séquence d’entrée de la couche
suivante (Graves et al 2013, 6646) [notre traduction]. »

Ensuite, il existe plusieurs types de RNN, notamment les RNN bidirec-
tionnels, dont I'architecture est représentée dans la figure [3, qui ont a la fois
acces au contexte précédent mais également a ce qui va suivre. Les BRNN
possedent donc deux couches cachées différentes qui permettent de traiter
les données a la fois en avant et en arriere (forward-backward), ensuite, les
informations récupérées sont mises ensemble afin d’anticiper la sortie (2013]
6645).

Les LSTM (Long Short-Term Memory), sont aussi une architecture modi-
fiée basée sur les RNN, mais ce modele « construit des cellules de mémoire
pour enregistrer I'information (Graves et al., 2013, 6645) [notre traduction]. »
Les LSTM permettent un acces a un contexte plus large lors de I’entrainement.

Les auteurs proposent donc d’implémenter des réseaux de neurones récur-
rents profonds et bidirectionnels. Cela permet que chaque couche cachée du
modele recoive un input venant a la fois des couches qui le précedent, mais
également de celles qui lui succedent. Ils proposent aussi d’implémenter cela
avec un LSTM au lieu d’un simple RNN. Ils sont les premiers a implémenter
un deep LSTM, au lieu d'un LSTM & une seule couche, pour une tache de

large reconnaissance vocale (2013, 6646).
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FIGURE 3 — Architecture d'un RNN bidirectionnel (pris de Graves et al.,
2013, Figure 2, p. 6646)

2.1.4.2 Le systéeme encodeur-décodeur

Le systeme encodeur-décodeur est une architecture qu’on peut diviser en
deux parties. L’encodeur, tout d’abord, est la partie du mécanisme qui va
transformer 1'input (ici, la parole) en une nouvelle séquence d’inputs, aussi
appelés des vecteurs de caractéristiques, qui vont rendre les données lisibles
pour le décodeur. L’encodeur est souvent un RNN (Chorowski et al. 2015, 2).

Dans les premiers modeles, le décodeur utilise un CTC (Connectionist
Temporal C’lassiﬁcation)ﬁou un transducteurEl, afin de calculer les probabilités
a posteriori, pour trouver la meilleure séquence de sortie qui va étre produite
par le décodeur.

Le transducteur est une sorte de version améliorée du CTC, puisque le

4. pour plus d’informations sur le modele CTC, voir |Graves et al.| (2006)
5. pour plus d’informations sur le modele avec un transducteur, voir |Graves| (2012])
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CTC base la distribution de ses probabilités seulement sur I’entrée acoustique
du modele, ce qui en fait un modele purement acoustique. Alors que les
transducteurs se basent aussi sur ces entrées acoustiques, mais ils possedent
également un RNN supplémentaire qui « prédit chaque phoneéme en fonction
des précédents, produisant de ce fait un modele a la fois acoustique et langagier
(Graves et al., 2013, 6647) [notre traduction]. »

Malgré que les transducteurs soient déja plus efficaces que la méthode
CTC, une grande avancée dans l'utilisation du systeme encodeur-décodeur a
été apparition du mécanisme d’attention qui va remplacer les deux autres

méthodes.

2.1.4.3 L’apparition de ’attention

Les mécanismes d’attention sont plus efficaces, car ils permettent d’aller
chercher I'information nécessaire a tous les moments de la séquence d’entrée
(qui est la parole) afin de créer les bons vecteurs. Ils permettent donc de gérer
des séquences de paroles plus longues et de prendre I'information utile la ou
elle est, qu’importe sa localisation dans les données orales (Chorowski et al.,
2015, 1-2).

Chorowski et al. expliquent que 'avantage d’utiliser 'attention est que ce
mécanisme est la derniere étape pour créer un modele end-to-end complet en
reconnaissance vocale, car en 2015, les modeles hybrides sont encore les plus
utilisés (2015, 2).

Les modeles basés a la fois sur 'attention et sur les réseaux de neurones
ont d’abord été développés pour la traduction ou pour la retranscription de
I’écriture manuscrite. Mais si 'on considere que « apprendre a reconnaitre la
parole peut étre vu comme apprendre a générer une séquence (la transcription)

étant donné une autre séquence (la parole) » (Chorowski et al., 2015, 1) [notre
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traduction], alors il n’y a pas de raison que le systéme ne fonctionne pas pour
transcrire un signal sonore en mots écrits.

L’attention ayant montré de bons résultats sur les deux taches précitées,
Chorowski et al.|se sont penchés sur son utilisation pour la reconnaissance de
la parole. Cependant, ce processus présentait différentes difficultés. En effet,
les séquences d’entrée sont tres longues « ce qui introduit un challenge pour
distinguer des fragments de parole similaires dans un seul énoncé (Chorowski
et all, 2015, 1) [notre traduction]. » De plus, les extraits vocaux sont assez
bruyants, ce qui les rend également difficiles a transcrire.

Comparé a un systeme RNN classique qui utilise le CTC ou les trans-
ducteurs, le mécanisme d’attention permet de rendre plus rapide la phase de
décodage. Cela s’explique, car la procédure de recherche de faisceaux (beam
search procedure), qui est une méthode d’optimisation utilisée pour les sys-
temes end-to-end en RAP et qui permet de trouver les meilleures séquences de
sorties, est améliorée grace a l'attention. En effet, avec I'attention, le faisceau
de recherche peut étre plus petit qu’avec les systemes RNN classiques, et cela
permet de diminuer le temps de calcul et de rendre la phase de décodage plus
rapide (2015, 5).

Un autre avantage de l'attention est que l’alignement qui en résulte est
« non monotone », c’est-a-dire que 'ordre des éléments dans ’alignement
peut changer entre 'entrée et la sortie du modele, ce qui rend le modele plus
flexible et peut « le rendre adapté a une large variété d’autres taches que la
reconnaissance de la parole (2015, 5) [notre traduction]. » Contrairement a la
méthode CTC ou aux transducteurs qui sont « monotones » et récuperent
les informations de facon linéaire par rapport au sens de lecture de la phrase
(2015}, 5).

Un des résultats positifs des recherches de |(Chorowski et al. est le fait que
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leur modele est capable de reconnaitre des énoncés plus longs que ceux avec
lesquels il a été entrainé, ce qui était un des probléemes des modeles précédents,
ils n’étaient pas robustes pour ce genre de tache (2015, 8).

Nous 'avons compris, I'attention a donc été une grande avancée dans le
systeme encodeur-décodeur, que ce soit pour la reconnaissance vocale ou pour
les autres taches de TAL. Mais un mécanisme va pousser I'attention encore

plus loin, le Transformer.

2.1.5 Au dela des RNN : les Transformers

L’architecture des Transformers a été présentée pour la premiere fois en
2017, par [Vaswani et al.| dans leur article Attention is all you need. Leur idée
était de créer un modele uniquement basé sur l'attention et non plus sur les
réseaux de neurones récurrents (2017, 1).

Leur modele n’est pas un modele de transcription automatique, mais bien
de traduction. Mais les deux disciplines ont des points communs, puisqu’en
traduction comme en reconnaissance de la parole, les séquences d’entrées et
de sorties ne sont pas forcément de la méme taille. En effet, il faut parfois
plusieurs mots d'une langue donnée pour en traduire un seul dans une autre.

Les auteurices expliquent que 'architecture des modeles récurrents atteint
ses limites lorsque les séquences d’entrées deviennent trop longues et que c’est
leur « nature séquentielle inhérente » (2017, 2) [notre traduction]| qui pose
probléme.

Le modele Transformer est le premier modele de traduction basé entiere-
ment sur ce qu’on appelle la « self-attention », ou « intra-attention », que nous
traduirons par « auto-attention » dans le reste de ce mémoire. L’auto-attention
est un mécanisme qui calcule la représentation d’une séquence en prenant et

en mettant ensemble les informations de différentes positions venant de cette
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méme séquence (2017, 2).
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FIGURE 4 — Architecture d'un Transformer (pris de Vaswani et al., 2017,
Figure 1, p. 3)

Comme on peut le voir dans la figure [d] le modele Transformer est aussi
composé d’'un encodeur et d'un décodeur. Les deux piles (stacks) de I'enco-

deur et du décodeur sont composées respectivement de 6 couches identiques.
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La différence est que, pour chaque couche, I'encodeur a deux sous-couches
associées alors que le décodeur en a trois (2017 3).

La premiére couche des stacks est un mécanisme d’auto-attention multi-
tétes. On parle d’attention multi-tétes car ce sont plusieurs couches d’attention
qui fonctionnent de maniere simultanée comme on peut le voir dans la figure
[l La deuxiéme couche est un « simple [...] réseau de neurones feed-forward
completement connecté (2017} 3) [notre traduction]. ». La troisieme couche,
qui est donc présente uniquement dans le décodeur, « effectue [& nouveau]
une attention multi-tétes sur la sortie de la pile d’encodeurs » (2017, 3) [notre
traduction].

Une des avancées du modele Transformer est donc 'utilisation de 1’at-
tention multi-tétes a différents endroits du modele. En effet, cela permet
au modele d’avoir acces a plus d’informations puisqu’il peut accéder a de
I'information venant de positions différentes et de représentations différentes.
Les auteurices expliquent que pour ces premieres recherches, il utilisent 8
couches (ou tétes) d’attention en parallele (2017, 5).

La technologie Transformer, puisqu’elle n’utilise pas la récurrence comme
les RNN, afin de garder 'ordre des séquences, a besoin de « positional enco-
dings ». Ils permettent au modele d’étre informé de la position des tokens (ici,
les mots) dans la séquence. Pour ce faire, ces « positional encodings » sont
ajoutés en bas de la structure sur ’encodeur et le décodeur juste apres la
création des vecteurs d’entrée, comme on peut le voir sur la figure [i] (2017} 6).

Vaswani et al. décrivent trois avantages de 1'utilisation des couches d’auto-
attention par rapport aux modeles récurrents.

Tout d’abord, la Complexitéﬂ de calcul de chaque couche. Comme on

6. En informatique, le calcul de la complexité permet de connaitre la puissance de
calcul nécessaire pour faire tourner un programme. Elle est étudiée en algorithmique
afin de diminuer au maximum les coiits en temps et en mémoire des calculs utilisés en
informatique. La plus petite complexité est constante et est représentée par la notation
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FIGURE 5 — Architecture d'un mécanisme d’attention multi-tétes (pris de
\Vaswani et al., 2017, Figure 2, p. 4)

peut le voir dans la figure [6] la complexité computationnelle des systémes
d’auto-attention est meilleure que celle des modeles récurrents (O(1) VS
O(n)), car elle produit un nombre constant d’opérations séquentielles pour
relier les positions d’entrées et les sorties.

Ensuite, les couches d’attention permettent plus facilement que des opéra-
tions s’exécutent en paralléle.

Enfin, les couches d’auto-attention sont utiles, car elles réduisent la lon-

O(1). La complexité la plus élevée est dite factorielle et est représentée par la notation
O(n!) [source : cours d’Introduction d ’algorithmique (LINFO1103), UCLouvain année
académique 2022-2023].
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Layer Type Complexity per Layer Sequential Maximum Path Length

Operations
Self-Attention O(n? - d) 0o(1) 0O(1)
Recurrent O(n - d?) O(n) O(n)
Convolutional O(k-n-d?) 0(1) O(logr(n))
Self-Attention (restricted) O(r-n-d) 0(1) O(n/r)

FIGURE 6 — Résultats comparatifs de la complexité d’un RNN, d’'un CNN
(Convolutional Neural Network) et d’'un modele utilisant 1'attention (pris de
Vaswani et al., [2017, Table 1, p. 6)

gueur du chemin que les signaux doivent parcourir entre les dépendances a
long terme et facilitent de ce fait les connexions entre des informations en
début de séquence qui doivent étre connectées a des informations en fin de
séquence par exemple. Le contexte complet d’'un mot ou d’un bout de phrase
peut étre exploré plus rapidement si les chemins entre les dépendances a long
terme sont plus courts (2017, 6-7).

Sur la tache de traduction qu’ils s’étaient fixée, les auteurices ont obtenu
de meilleurs résultats que ceux de tous les modeles précédents (2017, 8).
lelles ont aussi testé leur modele sur une tache de parsz’ngm pour voir si le
Transformer allait pouvoir étre généralisé pour d’autres taches TAL et ont
obtenu des résultats tres satisfaisants (2017, 9).

On le sait aujourd’hui, les Transformers sont utilisés dans toutes les
taches de TAL. C’est apres cette étude que la généralisation de I'utilisation
des Transformers s’est répandue dans toutes les disciplines. Aujourd’hui, c’est

I’architecture la plus utilisée et la plus performante.

7. Le parsing est une tache de TAL qui consiste a analyser la structure syntaxique
des phrases afin de comprendre comment les mots sont reliés entre eux au sein d’une
phrase. Le parsing permet ainsi de déterminer la structure grammaticale des phrases et,
par conséquent, de vérifier si elles sont grammaticalement correctes [source : cours de
Traitement automatique du langage naturel (LFIAL2620), UCLouvain année académique
2022-2023].
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Passons maintenant au cas qui nous intéresse particulierement pour la

RAP, le modele Whisper d’OpenAl.

2.1.5.1 Le modele Whisper

Whisper est un modele basé sur 'architecture encodeur-décodeur du
Transformer. 1l a été développé par [Radford et al. (2023)E| et va pousser les
recherches en RAP encore plus loin.

Radford et al.| expliquent qu’un des problemes de I’entrainement des
modeles est le manque de données enregistrées. Ils partent du postulat qu’il
vaut mieux abandonner le gold standard des anciens corpus d’entrainement et
qu’il est préférable de miser sur la quantité plutét que sur la qualité, comme
¢’était déja le cas dans la reconnaissance d’images. D’autres auteurices avaient
déja voulu utiliser ces types de données, mais jamais a une échelle aussi grande
que pour Whisper. En effet, Whisper a été entrainé sur 680 000 heures de
données audio annotées (2023, 2).

Il existe 6 versions différentes du modele Whisper : tiny, base, small,
medium, large et largerﬂ Ces versions ont toutes été entrainées avec un
nombre de layers et de parametres différents. Le tableau [1] ci-dessous reprend
ces données.

Whisper a différents avantages par rapport aux autres modeles de RAP.

Tout d’abord, c’est un modele qui a la particularité de s’entrainer seul et
qui n’a pas besoin d’étre affiné (2023} 2).

Whisper s’adapte aussi a de nombreuses langues. En effet, le modele a été

entrainé a la fois pour I'anglais, mais également de maniere multilingue. Parmi

8. Pour les informations complétes sur les parametres de Whisper, voir (Radford et al.|
2023, page 3, point 2.2).

9. 1l existe en fait actuellement une septiéme version, la version largev3, mais qui a été
affinée apres le début de nos recherches, nous ne ’avons donc pas incluse dans ce mémoire.
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Modele Layers Parameétres
Tiny 4 39 M

Base 6 74 M

Small 12 244 M
Medium 24 769 M

Large 32 1550 M
Largev?2 32 1550 M

TABLE 1 — Les différents modeles de Whisper et leurs parametres (Radford
et all, 2023, p. 5)

les données, 117 000 heures sont tirées de 96 autres langages que l'anglais
(2023, 2).

Un autre avantage est que I'approche de Whisper limite le prétraitement,
en effet, la phase de standardisation est supprimée, le modele est entrainé sur
des données brutes, ce qui simplifie sa structure.

Les données d’entrainement proviennent d’Internet, c’est ca qui a permis
d’obtenir un nombre aussi élevé de données. Pour sélectionner les données
orales, les chercheurs et chercheuses ont pris celles dont il existait déja une
transcription sur Internet. Cela peut poser probleme car les transcriptions
ne sont pas toujours de bonne qualité, les auteurices ont donc dii trouver
des méthodes pour filtrer et améliorer les transcriptions. Ces filtres visaient
surtout a supprimer des données les transcriptions déja produites par d’autres
modeles de RAP, car leur ajout aux données risquait d’influencer le modele
de maniere négative (2023} 2).

Les fichiers audio sont découpés en segments de 30 secondes. Ses segments
sont associés avec la transcription correspondante. Les auteurices expliquent
que méme les segments sans parole sont utilisés (2023, 2). En effet, ces segments
vont servir a entrainer la tache de détection de la parole. Whisper a été pensé

pour étre non seulement un modele de transcription de la parole, mais aussi
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un modele multitaches adapté a toutes les taches liées a la reconnaissance
vocale. En plus d’étre entrainé pour la transcription, il est aussi entrainé
pour la traduction de n’importe quelle langue vers ’anglais, pour la détection
de la voix et aussi pour la détection de la langue. Toutes ces taches ont été
entrainées en méme temps pour limiter la complexité du modele(2023] 4).

Le but de Whisper est de créer un modele robuste qui aurait de bons
résultats sur n’importe quelles données. Pour le tester, les auteurices ont
utilisé des datasets existants, mais au lieu de diviser ces datasets en un set de
test et un set d’entrainement, ils ont utilisé la méthode zero-shot (2023, 5),
c’est-a-dire qu’ils ont directement testé le modele sur de nouvelles données
jamais observées auparavantEl.

Les résultats étaient bons, en effet [Radford et al.| (2023) constatent ceci :

Le plus petit modele zero-shot de Whisper, qui a seulement 39
millions de parametres et un WER. 6,7% sur le corpus test-clean
de LibriSpeech peut presque compétiter avec le meilleur modele
supervisé de LibriSpeech lorsqu’il est évalué sur d’autres datasets
(Radford et al., 2023, page 6) [notre traduction].

La résistance au bruit a également été testée en ajoutant des bruits sur des
données. Le modele montre une bonne résistance générale(2023, 9).

Enfin, le modele a également été comparé a la performance humaine en
termes de transcription et les résultats obtenus par le modele sont proches de
ceux d’humains transcripteurices professionnel-le-s (2023, 10).

Whisper est donc un modele tres performant qui a montré de bons résultats.
Bien que les auteurices disent qu’il peut stirement encore étre affiné pour
certaines taches, il est déja tres efficace et c¢’est pourquoi nous avons décidé

d’étudier ce modele en particulier dans notre mémoire.

10. Les informations sur la méthode zero-shot viennent de HuggingFace : https://hug-
gingface.co/tasks/zero-shot-classification.
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Maintenant que nous avons expliqué pourquoi notre choix de modele
s’était porté sur Whisper, nous allons présenter les métriques qui vont nous

permettre d’évaluer nos transcriptions.

2.2 Le Word Error Rate et les métriques
d’évaluation

Le Word Error Rate (WER) est un systeme d’évaluation de la transcrip-
tion automatique qui existe depuis de nombeuses années et qui est toujours
employé aujourd’hui. Le principe est simple, il faut comparer la transcrip-
tion automatique a la version produite manuellement en comptant, pour la
transcription automatique, les mots insérés en trop, les mots substitués a
d’autres et les mots qui ont complétement disparu. Apres avoir additionné
ces observations, il faut diviser le nombre obtenu par le nombre total de mots
que compte la phrase et 'on obtient le pourcentage de WER.

Ce systeme, bien que toujours d’actualité, a cependant quelques défauts
qui n’ont pas encore été résolus bien que des pistes existent. Par exemple, la
pondération pose probleme. En effet, toutes les erreurs ont le méme poids, la
confusion entre les mots « dans » et « en » aura autant d’'importance que la
suppression d’un mot plus long comme « dimanche », ce qui ne donne pas
toujours des résultats représentatifs lorsqu’on compare deux transcriptions
(Jurafsky and Martin, 2023, 343-345).

Une alternative au WER est le CER, le Character Error Rate, qui compare
les transcriptions, non pas au niveau des mots, mais bien au niveau des
caracteres qui different entre les transcriptions. Le CER permet donc de
nuancer les erreurs quand deux mots sont tres similaires, mais orthographiés

différemment.
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D’autres pistes ont été proposées pour compléter le WER, il y a notamment
celles de Morris et al.| (2004) qui propose comme alternatives le MER (Match
Error Rate) qui est proche du WER, mais pénalise plus fortement les erreurs
de substitution que les erreurs d’insertion et de suppressionlﬂ

Morris et al.| (2004)) a également proposé le WIL, Word Information Lost,
qui calcule le pourcentage d’informations perdues en se basant sur les erreurs
de prédiction de mots[?]

En opposition au WIL, il existe le WIP, Word Information Preserved qui,
a 'inverse du WIL, calcule le pourcentage de mots bien prédits par le modele.
Un WIP élevé est donc positif, 1 étant un score parfaitlr_gl.

D’autres recherches plus récentes comme celles de |Baneras Roux et al.
(2022) tendent a améliorer le modele du WER utilisant les aspects morpho-
syntaxiques et sémantiques des mots. Il serait par exemple intéressant que
deux mots sémantiquement proches soulévent une erreur moins importante
que deux mots de classes lexicales completement opposées.

Malgré les nouvelles métriques proposées, le WER est toujours la métrique
dominante employée par les chercheurs et chercheuses lors de ’évaluation
des modeles de RAP. Nous allons donc principalement nous baser sur le
WER dans nos analyses, mais il nous semblait intéressant d’expliquer que
d’autres métriques existent et que les recherches pour trouver une métrique
plus performante que le WER continuent de nos jours.

Il nous reste un point de théorie a aborder avant de pouvoir commencer
a expliquer notre méthodologie, il s’agit du cas particulier des locuteurices

non-natif-ve-s en RAP.

11. Voir : https://lightning.ai/docs/torchmetrics/stable/text/match_error_rate.html
12. Voir : https://lightning.ai/docs/torchmetrics/stable/text/word__info_ lost.html
13. Voir : https://lightning.ai/docs/torchmetrics/stable/text /word__info_ preserved.html
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2.3 La reconnaissance de la parole et les ac-
cents : le cas des locuteurices non-natif-ve.s

Comme expliqué dans I'introduction, nous avons choisi de nous pencher
sur le cas des locuteurices non-natif-ve-s.

Le cas des locuteurices allophones a été étudié a différents moments de
I’évolution des recherches en RAP. Les accents des personnes non-natives
présentent une difficulté supplémentaire et augmentent de maniere générale le
nombre d’erreurs dans les transcriptions. Conscient-e-s de cette difficulté, des
chercheurs et chercheuses ont cherché des solutions a ce probleme en s’aidant

des modeles de leur époque et en essayant de les améliorer.

2.3.1 Un sujet de recherche tres étendu

Les productions orales des non-natif-ve-s ne sont pas utilisées uniquement
pour augmenter la performance des modeles de RAP. En effet, elles ont aussi
été étudiées pour repérer les erreurs fréquentes des locuteurices non-natif-ve-s
afin de les aider a améliorer leur prononciation, comme dans les recherches
de [Li et al. (2016).

Les modeles de RAP ont aussi été utilisés pour comparer les compré-
hensions a l’audition, d’une part d’un-e locuteurice natif-ve écoutant des
productions de locuteurices non-natif-ve-s, et d’autre part, d’un systeme de
RAP qui écoute ces mémes productions. Ces études cherchent a mesurer la
différence de compréhension entre un systeme de RAP et une oreille humaine
Inceoglu et al| (2023)).

Nous n’allons pas plus développer ces thématiques dans ce point, car

elles s’éloignent de nos recherches, mais cela nous semblait pertinent de les
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mentionner pour montrer I’étendue de la discipline. Nous allons a présent nous
concentrer sur les difficultés qu’ajoute la parole non-native a la transcription
automatique en présentant 1’évolution de ces difficultés en parallele avec

I’évolution des modeles.

2.3.2 Modifier les modeles pour s’adapter aux données

des non-natif-ve's : le cas des HMM et des RNN

Dans sa theése de doctorat intitulée Contributions a la reconnaissance
automatique de la parole non-native, Bouselmi (2008)) explique que les diffi-
cultés rencontrées sont liées au fait que les modeles avec lesquels il travaille
sont stochastiques et statistiques et ont été entrainés pour certains types
de propriétés de la parole et que ces propriétés sont différentes de celles des
productions des non-natif-ve-s (2008, 121). En effet, en 2008 au moment de
sa these, ce sont encore les modeles basés sur les HMM qui sont utilisés et ils
sont entrainés avec des données annotées et des indications syntaxiques et
sémantiques. Il faut donc trouver des techniques pour augmenter ces modeles
et les adapter aux productions non-natives.

Les solutions proposées pour adapter les HMM sont les suivantes :

- La premiere est basée sur le fait que certains phonémes ne se prononcent
pas de la méme maniere, voire parfois n’existent pas, dans toutes les langues.
On va donc modifier les propriétés acoustiques du modele pour qu’elles
correspondent a celles des locuteurices non-natif-ve-s. Mais cette option a le
désavantage de diminuer 'efficacité du modele sur la parole dite « standard »
(2008, 121).

- La seconde solution proposée essaie donc de conserver le bon fonction-
nement du modele pour la parole standard en plus de 'augmenter pour la

parole non standard. En effet, on va détecter les prononciations non-natives
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et modifier le modele acoustique afin de les y ajouter comme alternative a la
prononciation canonique (2008, 121-122).

- Enfin, la troisieme est d’ordre grammatical. Les erreurs grammaticales
sont détectées et utilisées pour modifier le modele (2008, 122).

Ces possibilités sont envisagées par [Bouselmi pour un modele basé sur les
HMM, mais ces options ont aussi été envisagées pour augmenter des systemes
basés sur les réseaux de neurones. Par exemple, dans leurs recherches, Bada:
et al] (2020]) se basent sur une architecture de réseaux de neurones et leur
proposition pour améliorer les transcriptions des personnes non-natives est
d’augmenter le lexique en y intégrant les prononciations des locuteurices
allophones.

Pour ce faire, ils reperent les différences de prononciations récurrentes entre
natif-ve-s et non-natif-ve-s (leur étude se base sur des personnes francophones
parlant en anglais) afin de « générer des regles de création de prononciation »
(Bada et al., 2020, 2) [notre traduction].

Mais avec I’évolution des modeles et 'apparition d’outils ultra perfor-
mants comme Whisper, est-il encore utile de modifier les modeles pour qu’ils

s’adaptent en particulier aux cas des locuteurices non-natif-ve-s?

2.3.3 Wohisper et le cas des locuteurices non-natif-ve-s

Nous le verrons dans la partie Analyses (voir partie , bien que tres
performants, les modeles de Whisper ont encore des défauts de transcription.
Nous avons choisi de rapporter dans cette section les recherches d’autres
chercheurs et chercheuses qui ont également testé les performances de Whisper
sur des productions de locuteurices non-natif-ve-s, afin d’avoir une idée des

erreurs et difficultés potentielles que nous pourrions rencontrer.
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Ballier et al.| (2023)) ont étudié les productions de locuteurices francophones
parlant anglais. Leur approche est assez différente de la notre, puisqu’ils ont
transcrit des enregistrements de 38 locuteurices de niveau C1 lisant le méme
passage d'un livre (2023, 3). Leurs données contrairement aux notres ne sont
donc pas de la parole spontanée. De plus, le texte et le vocabulaire sont
toujours les mémes, ce qui n’est pas le cas dans nos dialogues.

Le fait d’avoir un corpus restreint et un texte identique présente quelques
avantages. En effet, cela leur permet de souligner les erreurs récurrentes
chez tous les locuteurices et de voir si le modele Whisper produit les mémes
erreurs d'un-e locuteurice a ’autre et d'une version a 'autre. Ce genre d’étude
pourrait étre intéressante a tester sur des locuteurices néerlandophones lisant
en francais également.

Cependant, malgré ces différences, |[Ballier et al.| cherchent a démontrer
une hypotheése qui se rapproche de nos questions de recherche. En effet, ils
souhaitent voir si les transcriptions varient d’une version de Whisper a 'autre
et quel modele de Whisper reproduit le plus fidelement les erreurs de langage
des locuteurices non-natif-ve-s.

Selon eux, le fait que la version tiny produise un WER plus élevé est
un signe que le modele retranscrit mieux les « bizarreries de prononciation »
(Ballier et al., 2023, 3) [notre traduction].

Ils prennent I'exemple du mot « heat » régulierement transcrit par « it ».
Cette transcription montre la disparition du « h » aspiré, qui est une erreur
courante des locuteurices francophones en anglais. Les auteurices soulignent
également que selon leurs observations, Whisper accorde plus d’importance a
la probabilité phonétique qu’a la probabilité sémantique, ce qui peut parfois
donner des résultats étonnants (2023| 7). Nous aurons 'occasion de voir dans

nos analyses si cela est vrai pour nous aussi.
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Nous souhaitons encore soulever deux points de cet article qui nous seront
utiles pour nos propres analyses.

Premierement, les auteurices expliquent que des erreurs d’hallucinationﬂ
sont produites par les modeles. En effet, ils observent des répétitions : certains
mots sont répétés plusieurs fois alors qu’ils ne sont produits oralement qu'une
seule fois.

Deuxiemement, les auteurices expliquent que selon eux-elles, la version
largev2 est la plus performante sur les autres corpus sur lesquels ielles ont
testé les modeles (2023] 8), mais que lorsqu’il s’agit de transcrire de la parole
d’apprenant-e-s, le modele tiny est plus efficace pour pointer les erreurs de
prononciation « car il semble plus sensible a la variation phonétique que le
modele plus large (Ballier et al.; 2023, 9) [notre traduction]. »

Nous verrons plus tard dans nos analyses si nous arrivons a des constata-
tions similaires. Tout comme |Ballier et al., nous souhaitons voir quel modele
est le mieux adapté pour transcrire la parole des non-natif-ve-s, leurs observa-
tions nous donnent donc une premiere idée des phénomeénes et résultats que

nous pourrions observer lors de nos analyses.

2.4 Conclusion

Dans cet état de 'art, nous avons cherché a nous informer sur 1’évolution
des techniques utilisées depuis les débuts des recherches en reconnaissance
automatique de la parole afin de mieux comprendre ce domaine.

Pour ce faire, nous avons d’abord présenté les systemes qui fonctionnaient

grace aux modeles de Markov cachés. Ensuite, nous avons présenté ’approche

14. Lorsqu’on parle d'TA générative, le terme « halluciner » est utilisé quand le modele
produit une information inventée. Par exemple, on parle d’hallucination lorsqu’un outil
tel que ChatGPT produit une réponse basée sur des sources qui n’existent pas tout en
certifiant qu’elles sont correctes et que l'information est bonne.
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hybride qui liait a la fois les HMM et les réseaux de neurones. Cela nous a
naturellement menée a présenter les modeles basés sur les réseaux de neurones
récurrents sur le modele encodeur-décodeur.

Finalement, apres cette évolution historique, nous sommes arrivée a l'ap-
parition du mécanisme d’attention qui a permis de créer 'architecture Trans-
former, qui est le modele a la base de Whisper, 1'outil que nous allons utiliser
dans la suite de ce mémoire.

Nous avons ensuite affiné notre sujet de recherche en cloturant notre
état de l'art en parlant plus précisément des enjeux et recherches sur la
transcription de la parole des locuteurices non-natif-ve-s.

Nous sommes a présent mieux préparée pour la suite de nos recherches et
préte a continuer ce mémoire avec des bases plus solides.

Dans la partie suivante, nous allons présenter la méthodologie que nous

avons observée pour la partie pratique de ce mémoire.
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Troisieme partie

Méthodologie

Dans cette partie, nous allons tout d’abord présenter les données sur
lesquelles nous avons travaillé et décrire plus en profondeur le corpus de
Noreilli¢f (2019). Nous parlerons des données orales, mais aussi des deux
formes de transcriptions présentes dans le corpus : le format texte et le format
chat.

Nous parlerons également de la diarisation de locuteurice et des limites
auxquelles nous nous sommes heurtée lors de nos tests pour réaliser la recon-
naissance de locuteurice sur nos données.

Ensuite, nous discuterons de la transcription automatique et du modele
Whisper, nous expliquerons pourquoi notre choix s’est porté sur ce modele en
particulier.

Apres cela, nous décrirons les deux outils de transcription et de benchmark
que nous avons réalisés pour ce mémoire en détaillant leur utilisation.

Nous terminerons en présentant des recherches effectuées en amont de ce

mémoire sur un corpus test.

3.1 Description des données

Les données utilisées dans ce mémoire proviennent du corpus rassemblé
par Ann-Sophie Noreillie dans le cadre de sa these de doctorat a la KU Leuven
(Noreillie, 2019). Il comprend des enregistrements audio (voir la section
et des transcriptions manuelles (voir la section [3.1.2).

Le corpus a été créé dans le but d’étudier le lien entre les connaissances

en vocabulaire et le niveau d’apprentissage dans les productions orales de

39



locuteurices allophones. Cette question étant plus souvent étudiée pour les
compétences de I'écrit, ’écoute et la lecture et surtout pour I'anglais, Noreillie
(2019) a décidé d’approfondir les recherches pour la production orale en
francais.

Les enregistrements sont des dialogues entre un-e étudiant-e et un-e exami-
nateurice. Il y a deux locuteurices, d'une part Noreillie, qui est I'intervieweuse,
et d’autre part I’étudiant-e interviewé-e.

Le corpus est divisé en deux sous-groupes d’étudiant-e-s. Tout d’abord,
des locuteurices néerlandophones de Belgique en derniere année de secondaire
qui devaient avoir atteint le niveau B1 du CEFR en frangais. Ce public a été
choisi, car le niveau B1 et le public d’éleves de secondaire sont peu explorés
dans la recherche (Noreillie, 2019).

Le second groupe, est composé d’étudiant-e-s francophones de Belgique,
également en derniére année de secondaire. Le but de cette deuxieme série
d’enregistrements était de servir de corpus de controle pour les analyses de la
these.

Deux sujets sont abordés lors des interviews. Le premier dialogue est un
entretien d’embauche et le second un rendez-vous chez le médecin. Tou-te-s
les participant-e-s, allophones et francophones, ont été enregistré-e-s pour les
deux types d’interviews. Ces sujets ont été choisis car ils correspondent au

niveau B1 attendu par le CEFR (Noreillie, |2019).

3.1.1 Les données orales brutes

Le corpus de |[Noreillie| (2019)) comprend 146 enregistrements. Il y a 51
locuteurices néerlandophones, ce qui fait un total de 102 enregistrements
d’étudiant-e-s non-natif-ve-s et 22 étudiant-e-s francophones, ce qui fait un

total de 44 enregistrements de locuteurices natif-ve-s.
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Le corpus compte 420 minutes d’enregistrements pour tou-te-s les locuteu-
rices confondu-e-s dont 307 minutes pour les locuteurices néerlandophones et
113 minutes pour les locuteurices francophones.

Les différentes informations sur ce corpus sont reprises dans le tableau

ci-dessous.
Loc. néerlandophones Loc. francophones
enregistrements | minutes | enregistrements | minutes
Entretien 51 175 22 68
Médecin 51 132 22 45
totaux 102 307 44 113

TABLE 2 — Nombre d’enregistrements par tache et leurs durées totales en
minutes

3.1.2 Les transcriptions

Il y a deux types de transcriptions différentes. Tout d’abord, la transcrip-
tion au format chat, qui est une transcription qui reprend les propos des deux
locuteurices en indiquant quel-le intervenant-e parle. Ce format contient de

nombreuses métadonnées utiles et est construit de la maniére suivante :

Trois types d’information sont contenus dans une transcription :
- des informations a caracteére général qui se rapportent a tout
I'enregistrement, ce sont principalement les en-tétes (lignes com-
mengant par @) ;

- des transcriptions réalisées énoncé par énoncé (ou par tours de
parole) sur les lignes principales (lignes commencant par *);

- des indications complémentaires se rapportant a un énoncé ou
a un tour de parole précis, ce sont les lignes dépendantes (lignes
commengcant par %)%}

15. La citation employée pour décrire le format chat vient d’'un document en ligne, rédigé
par Colette Noyau et Christophe Parisse, et disponible a I'adresse suivante via le site
ortolang : https://ct3.ortolang.fr/transferts/pdf/conventions-transferts.pdf - page 2 du
document.
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Ci-dessous dans la figure [7] un extrait du corpus de Noreillie pour illustrer

la construction d’une transcription au format chat.

luTF8

@Begin

@Languages: fra

@Participants: CEJ Participant, ASN Investigator
@ID: fra|VALILEX|CEJ||female|MSA| |Participant|| |
@ID: fra|VALILEX|ASN| ||| |Investigator| ||

@Media: Cejo_E_CSM_MSA_ASN, audio

@Transcriber: MDV

@Date: 19-MAR-2018

@Bg: Entretien

*ASN : bonjour Célia .

Smor: co|bonjour n:prop|Célia .

*CEJ: bonjour euh madame &=laughs .
smor: co|bonjour co|euh n|madame&f=madam .

*ASN:  Tu viens pour un job euh d' étudiant ?
Smor: n:prop|Tu v|venir-PRES&12s prep|pour det:art|un&m&sg n|job&m co|euh
adv|de n|étudiant&m ?

*CEJ:  oui euh j(e) viens m(e) présenter pour euh le job+d+été dans la
boulangerie +/.
Smor: co|oui=yes co|euh pro:subj|je v|venir-PRES&12s pro:obj|me

v|présenter-INF prep|pour co|euh det:art|le&mé&sg
n|+n|job+prep|d+n|été&m prep|dans det:art|la&f&sg n|boulangerie&f
+/.

FIGURE 7 — Extrait d'un chat venant du corpus de Noreillie (2019)

Cette figure reprend bien toutes les métadonnées susmentionnées et les

"' qui indiquent les tours de parole; les

codes du format chat avec les
'"@Q" qui sont des informations métatextuelles, comme la date ou les partici-
pant-e-s; et les "%" qui indiquent des informations complémentaires, ici il
s’agit de précisions d’ordre grammatical en dessous de chaque intervention
des locuteurices.

L’autre modele est la transcription au format texte dans laquelle seuls les

propos des étudiant-e-s ont été transcrits. Il n’y a donc pas de spécifications

pour les tours de parole et les informations grammaticales ne sont pas ajoutées.
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Malgré que les deux types de transcriptions soient différentes, dans les
deux des métadonnées ont été ajoutées pour indiquer les disfluences et les

pauses, hésitations ou erreurs dans la parole des étudiant-e-s.

3.1.3 La reconnaissance des locuteurices

Au début de ce projet, nous pensions utiliser la transcription au for-
mat texte, car seules les productions des étudiant-e-s ont été manuellement
transcrites dans ce format. Etant donné que ce mémoire porte sur les produc-
tions orales de locuteurices apprenant le francais, nous trouvions cela plus
intéressant de ne pas avoir les interventions de Noreillie dans nos données.

Pour utiliser de maniere efficace ces transcriptions, il nous fallait donc
créer un outil de reconnaissance de locuteurice afin de pouvoir supprimer les
interventions de Noreillie également dans les transcriptions automatiques, et
ce, afin que les deux types de transcriptions soient équivalentes et puissent
étre comparées et que nos analyses ne soient pas biaisées.

Nous avons donc fait des recherches sur la diarisation et cherché une
maniere de I'appliquer a nos fichiers audio.

Whisper ne propose pas de reconnaissance de locuteurice actuellement.
Pour pouvoir effectuer cette reconnaissance et ne garder que les paroles des
apprenant-e-s en enlevant celles de Noreillie, nous avons dii utiliser la librairie
Pyannote qui est un outil de diarisation.

Pyannote permet de reconnaitre les différent-e-s intervenant-e-s et de
segmenter le fichier audio en lui ajoutant des timestamps en fonction de
I'intervenant-e.

Dans le fichier JSONL que nous obtenons lorsque nous utilisons notre outil

de transcription'ﬂ il y a la transcription entiere, mais aussi la transcription

16. L’utilisation de cet outil est détaillé plus bas dans ce mémoire, voir [3.2.2.1
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découpée en segments avec des timestamps également. Nous avons donc décidé
de comparer les timestamps de notre transcription automatique avec ceux
obtenus grace a la diarisation. Le but était de parcourir les timestamps de
notre transcription automatique et de réécrire dans un nouveau fichier les
phrases correspondant uniquement aux timestamps de 1’étudiant-e.

Malheureusement, nos essais n’ont pas abouti a un résultat concluant.
En effet, les timestamps n’étaient pas exactement alignés, car les timestamps
obtenus par Whisper et ceux de Pyannote ne découpaient pas ’audio aux
mémes endroits. Nous avons analysé en profondeur les différents timestamps,
puis réalisé un script qui nous permettait de garder les timestamps intéressants
en comparant les débuts et fins des timestamps de la diarisation a ceux de
Whisper. Etant donné que les timestamps pouvaient étre plus longs, plus
courts ou commencer en décalé, nous avions calculé un delta qui devait nous
permettre d’inclure toutes les données nécessaires dans nos transcriptions
finales.

Apres plusieurs essais, des modifications du delta et des techniques utili-
sées, ainsi qu’une vérification manuelle systématique sur un texte test, nous
avons dii abandonner I'idée de la diarisation car elle ne fonctionnait que par-
tiellement, qu'importe nos modifications. Soit nous n’avions que les propos de
I’étudiant-e sans ceux de Noreillie, mais dans ce cas-1a, certaines interventions
de ’étudiant-e (les plus courtes, comme des « oui ») n’étaient pas reprises
dans le script, soit, lorsque le delta était trop grand, certaines interventions
de Noreillie n’étaient pas bien supprimées du fichier de sortie.

C’est donc a regret que nous avons décidé de ne pas utiliser la diarisation
pour ne garder que les propos des étudiant-e-s, car le systeme n’est pas encore
assez optimal, en tout cas pas pour nos données. La diarisation n’étant pas

I’'objet de ce mémoire, nous ne pouvions pas nous permettre d’y consacrer

44



plus de temps.

3.1.4 Extraction des données a partir du chat

Les fichiers au format texte n’étant pas utilisables, nous avons travaillé a
partir des fichiers chat, qui sont moins faciles a manipuler car ils contiennent
de nombreuses informations dont nous n’avons pas besoin pour ce travail, mais
les interventions des deux locuteurices sont bien reprises dans leur intégralité.
Nous conservons donc les interventions de Noreillie, méme si nous sommes
consciente que ses propos amenent un biais dans nos analyses.

Pour utiliser les transcriptions au format chat, nous avons dii nettoyer
les fichiers. En effet, ces fichiers sont justement utiles, car ils contiennent de
nombreuses métadonnées qui peuvent étre de précieux outils pour une analyse
linguistique, mais nous n’en avions pas besoin pour ce mémoire. Nous avons
donc tout d’abord extrait uniquement les lignes qui commencaient par un
astérisque en lisant le fichier ligne par ligne et ensuite nous avons appliqué
différentes expressions régulieres pour remplacer les éléments superflus du
texte. Enfin nous avons réécrit les lignes qui nous intéressaient dans des
fichiers au format texte afin de les utiliser dans notre outil de benchmark (qui
sera détaillé plus loin, voir point .

Apres avoir nettoyé les transcriptions gold pour les utiliser dans nos
analyses, nous nous sommes penchée sur les transcriptions automatiques et

dans la partie suivante nous allons expliquer comment nous les avons obtenues.

3.2 Les transcriptions automatiques

Dans cette section, nous allons tout d’abord expliquer pourquoi notre choix

s’est porté sur Whisper, le modele de transcription d’OpenAl. Ensuite, nous
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présenterons les scripts que nous avons utilisés pour réaliser nos transcriptions.
Enfin, nous illustrerons leurs utilisations sur un corpus test sur lequel nous

avons travaillé avant d’utiliser celui de [Noreillie.

3.2.1 Whisper

Avant de décider de nous concentrer sur Whisper, nous souhaitions tester
plusieurs modeles de différents acteurs de 'Intelligence Artificielle (Microsoft,
OpenAl, Meta, Apple, etc.). Apres avoir fait des recherches et en avoir testé
certains via les API en ligne, nous nous sommes parfois heurtée a un acces
restreint (Google, AssemblyAl) voire & pas d’acces du tout (Amazon, Apple).
Nous avons donc commencé a créer notre script autour du modele Whisper
d’OpenAl avant d’adapter le script pour qu’il soit également utilisable avec
les modeles de Facebook qui utilisent Wave2Vec["]

Apres plusieurs tests, nous avons décidé de nous concentrer sur le modele
Whisper, car c¢’est un modele performant et assez populaire aujourd’hui.

Comme nous 'avons expliqué dans 1’état de l'art, il existe 6 versions
différentes du modele Whisper : tiny, base, small, medium, large et largev2.
Nous avons testé toutes ces versions au moyen d’un script Python utilisant
les pipelines et les Transformers et nous permettant d’accéder directement
aux modeles via la plateforme HuggingFace.

Les transcriptions des différentes versions de Whisper donnant déja des
résultats différents, nous avons trouvé intéressant de nous pencher en priorité
sur ce modele afin d’en obtenir une connaissance plus approfondie et de

pouvoir réaliser une analyse.

17. Pour plus d’informations sur Wave2Vec : https://huggingface.co/docs/transfor-
mers/model doc/wav2vec2
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3.2.2 Créations des scripts pour la transcription et

P’analyse
3.2.2.1 Création d’un outil de transcription

Apres avoir pris connaissance des outils existants et nous étre documentée,
nous avons commencé la partie pratique du mémoire en créant nos propres
outils de transcription et de benchmark.

Pour créer 'outil pour la transcription, nous sommes passée par plusieurs
étapes. Notre but était de faire un outil utilisable pour le mémoire, mais
également de bien le documenter afin de pouvoir le partager avec d’autres
personnes qui pourraient étre intéressées.

Tout d’abord, afin d’enregistrer nos différentes transcriptions et de pouvoir
facilement faire appel aux modeles que nous avons trouvés sur HuggingFace,
nous avons réalisé un module speech__recognition contenant une classe Spee-
chRecognizer qui nous permet d’appeler les différents modeles en utilisant les
pipelines et nous utilisons ces modeles dans un script que nous avons appelé
transcribe. py.

Le script transbribe.py prend en argument un fichier audio et le modele
que 'on souhaite utiliser et enregistre la transcription dans un fichier JSONL.
Le fichier JSONL de sortie a I’avantage de fonctionner comme un dictionnaire
Python, il est donc facile d’y enregistrer toutes les informations dont nous
avons besoin en les liant a des clés de dictionnaire, comme par exemple le
temps que prend la transcription, le texte transcrit, mais aussi le nom du
modele utilisé et le nom de 'enregistrement.

La transcription automatique, surtout pour les modeles Whisper large et
largev2, demandant un temps d’exécution important, nous avons eu acces,

grace a Anais Tack, a un ordinateur de la KU Leuven muni d'un GPU
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Nvidia RTX 3090 pour que I'exécution soit plus rapide que sur notre machine
personnelle. Anais Tack a réalisé un script bash qui permet de lancer le
script de transcription sur tous les fichiers audio et de récupérer toutes les

transcriptions dans un fichier JSONL par modele.

3.2.2.2 Les métriques utilisées et 1’outil de benchmark

Dans ce mémoire, nous souhaitions comparer les différentes versions de
Whisper et leur efficacité pour la transcription automatique. Pour ce faire,
il nous fallait un outil qui compare les différentes transcriptions de maniere
quantifiable et lisible. Nous avons donc créé un outil de benchmark qui prend
en argument un ou plusieurs fichiers JSONL contenant les transcriptions
automatiques et un fichier texte avec la transcription gold. En output, pour
chaque audio, nous obtenons un fichier CSV qui reprend les références de
I’enregistrement, le temps que prend la transcription pour s’exécuter ainsi
que les résultats des différentes métriques que nous allons utiliser pour nos
analyses.

Nous avons parlé du WER dans la partie théorique de ce mémoire en
soulignant que c’était un outil précieux pour 'analyse de la transcription
automatique bien qu’il soit imparfait. Nous allons donc calculer le WER pour
nos transcriptions afin de pouvoir mieux les analyser, mais pas uniquement.

Pour obtenir les résultats du benchmark, nous utilisons la librairie JIWER.
Cette librairie permet de calculer, en plus du WER, différentes métriques
dont nous avons parlé dans notre état de 'art : le CER, le MER, le WIL et
le WIP. Nous allons donc illustrer nos recherches également au moyen de ces
métriques.

En plus de ces métriques, la librairie JIWER possede aussi une fonction-

nalité qui permet de superposer les transcriptions gold et automatiques afin
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de voir ou se situent les erreurs. Cette fonctionnalité nous a été tres utile
a différents moments de nos recherches, elle nous a permis par exemple de
vérifier apres 1'utilisation de I'outil de benchmark que les bonnes transcriptions
gold avaient été associées aux transcriptions automatiques correspondantes
lors du lancement général du script. Ce qui n’a pas été le cas du premier coup,
car deux transcriptions gold étaient manquantes. Cet outil nous a donc évité
d’avoir des données completement erronées. Nous ’avons également utilisé a
d’autres moments durant nos recherches, nous y reviendrons plus tard dans
ce mémoire.

Apres l'utilisation de I'outil de benchmark sur nos transcriptions, toutes
les métriques sont reprises dans un CSV correspondant chaque fois & un fichier
audio. Le tableau contient une ligne par modele et les scores pour chaque
métrique. Un exemple de ces tableaux est repris dans le tableau |3 qui est un
tableau réalisé a partir des données du corpus test dont il est question dans
la section

Apres avoir obtenu les tableaux pour chaque fichier audio, nous avons fait
un tableau récapitulatif par modele. Ces tableaux contiennent les résultats des
métriques de chaque transcription ainsi que la moyenne de chaque métrique.
Ils se trouvent en annexe et les résultats calculés seront utilisés dans la partie

Analyses de ce mémoire (voir partie {4)).

3.2.3 Le corpus de test

Avant d’arréter notre choix sur le corpus de Noreillie| (2019)), nous avons
travaillé sur un corpus test qui n’est pas celui que nous allons utiliser pour ce
mémoire, mais il nous semblait pertinent de le mentionner afin d’expliquer
I’évolution de nos recherches.

Etant donné que nous hésitions & travailler sur les troubles du langage
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ou sur le francais parlé par les personnes non-natives, nous avons cherché un
corpus que nous pourrions utiliser pour effectuer nos premieres observations.

Pour ce faire, nous avons cherché sur la plateforme Ortolang, qui recense de
nombreux corpus, dont certains oraux, un ou plusieurs corpus qui pourraient
étre utilisés dans le cadre de notre mémoire. Nous avons contacté le professeur
responsable du corpus « Paroles Disfluentes » qui est un corpus de personnes
atteintes de bégaiement. Malheureusement, a ce jour, nos mails sont restés
sans réponse et nous n’avons pas eu acces a ce corpus.

Nous nous sommes donc tournée vers le corpus ALIPE (Damien Chabanal,
2017) qui est en libre acces sur la plateforme. ALIPE est un corpus contenant
des enregistrements d’interactions entre des enfants en bas age et leurs parents.
Il y a plusieurs enregistrements de trois enfants différents. Le but de ce corpus
est d’étudier I’évolution des interactions entre les enfants et les parents lors
de 'apprentissage de la parole.

Ce corpus nous semblait intéressant, bien qu’il ne soit pas directement
lié a notre problématique, car la parole des enfants en bas age est également
difficile a transcrire. En effet, certains sons sont mal articulés, les enfants
font plus d’hésitations, les parents et les enfants parlent dans les mémes
enregistrements, il y a des bruits parasites, car les enfants sont enregistrés
lorsqu’ils effectuent des activités ou lors de repas, etc. L’intérét de ce corpus
est également que les documents audio et les transcriptions sont disponibles
en libre acces, ce qui nous a permis de nous mettre directement au travail.

En observant les transcriptions du corpus ALIPE, nous avons constaté
qu’il y avait de fortes différences d’efficacité entre les différents niveaux du
modele, ce qui peut s’expliquer par le nombre de parametres. Le modele tiny
qui a 4 layers et 39 M parametres produit une transcription beaucoup plus

rapidement, mais moins correcte, que celle du modele large qui a 32 layers et
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1550 M parametres.

Plusieurs différences étaient flagrantes lors de 1'utilisation des modéles.
Nous avons tout d’abord constaté que le temps de transcription était tres
différent d’une version a I'autre. Nous avons donc décidé d’utiliser le package
Time dans notre script pour avoir les données exactes de ces différences et les
mettre dans notre tableau récapitulatif final.

En plus du temps qui varie fortement, dans les versions tiny, small et base,
certains mots sont répétés de maniere aléatoire et des pans de phrases complets
sont supprimés. Nous avons pu constater cela grace a la superposition des
transcriptions gold et automatiques.

Jusqu’a présent, la meilleure transcription est la version large.

Dans le tableau [3 ci-dessous, nous avons compilé les résultats que nous
avons obtenus pour ces premieres observations sur les extraits du corpus

ALIPE. Ce tableau montre les prémices de nos analyses de Whisper.

Model | Time WER MER WIL WIP CER
(sec)
Tiny 12 1.106 0.916 0.991 0.008 0.789
Base 39 3.245 0.942 0.988 0.011 2.349
Small 54 1.021 0.761 0.922 0.077 0.663
Medium | 166 1.289 0.762 0.898 0.101 0.888
Large 260 0.814 0.686 0.879 0.120 0.462
Largev2 | 326 1.084 0.661 0.804 0.195 1.005

TABLE 3 — Résultats obtenus via 1'outil de benchmark pour un des enregis-
trements du corpus ALIPE

Dans la prochaine partie, nous analyserons les données du corpus de
Noreillie| et nous verrons si la version large reste la meilleure également pour

ces données.
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Quatriéeme partie

Analyses

Dans cette partie, nous allons essayer de répondre a trois questions de
recherche en analysant les résultats obtenus grace a notre outil de benchmark.

La premiere question est de voir s’il y a une différence significative entre
les différentes versions de Whisper. Pour y répondre, nous allons analyser les
moyennes des résultats des métriques obtenues pour tou-te-s les locuteurices
confondu-e-s (voir section .

La seconde question est de déterminer si la transcription est significati-
vement meilleure pour les locuteurices natif-ve-s. Pour cette question, nous
allons donc comparer les résultats des non-natif-ve-s et ceux des natif-ve-s
(voir section [4.2)).

Et enfin, I'objectif de la troisieme question est de trouver quelle version de
Whisper offre les meilleures performances pour la transcription automatique

de la parole non standard (voir section 4.3)).

4.1 Efficacité des différents modeles sur le

corpus entier

4.1.1 Observations générales

Le tableau [4] ci-dessous reprend les moyennes et écarts-types de chaque
métrique d’évaluation pour chaque modele, en tenant compte de ’ensemble
des transcriptions du corpus. On remarque qu’au plus le modele a été entrainé

sur un nombre de couches important, au plus les résultats s’améliorent.
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L’amélioration est systématique, mais pas constante. En effet, on remarque
qu’il y a une plus grande différence d’efficacité entre les modeles tiny et base,
on passe de 89% d’erreurs a 71% d’erreurs, qu’entre les modeles medium et

large ou la différence n’est plus que de 1% d’amélioration.

|| WER | CER | MER | WIL | WIP |
‘ ‘moy‘EC‘moy‘EC‘moy‘EC‘moy‘EC‘moy‘EC‘
| T | 0.890 | 0.41 | 0.625 | 0.44 | 0.724 | 0.10 | 0.883 | 0.06 | 0.116 | 0.06 |
| B | 0.711 ] 0.26 | 0.450 | 0.24 | 0.635 | 0.09 | 0.812 | 0.07 | 0.188 | 0.07 |
'S | 0.611]0.13 ] 0.360 | 0.12 | 0.572 | 0.07 | 0.746 | 0.07 | 0.254 | 0.07 |
| M | 0.589 | 0.10 | 0.335 | 0.11 | 0.560 | 0.06 | 0.736 | 0.06 | 0.264 | 0.06 |
L | 0579 0.10 | 0.332 | 0.11 | 0.551 | 0.06 | 0.723 | 0.06 | 0.276 | 0.06 |
| L2 | 0.572 | 0.10 | 0.323 | 0.11 | 0.541 | 0.06 | 0.714 | 0.07 | 0.286 | 0.07 |

TABLE 4 — Moyennes et écarts-type des résultats des modeles pour tou-te-s

les locuteurices
(T = Tiny, B = Base, S = Small, M = Medium, L. = Large, 1.2 = Largev2)

On observe que cette amélioration est visible pour toutes les métriques,
cependant, c’est le WER et le CER qui ont une évolution plus importante.
L’évolution du WIL et du WIP est plus faible.

Cette différence peut s’expliquer par le type d’erreurs présentes dans les
transcriptions. En effet, pour le WER, toutes les erreurs ont le méme poids,
elles sont additionnées, et ensuite leur nombre est divisé par le nombre total
de mots de la transcription gold. Alors que le WIL effectue une pondération,
car il donne plus de poids a des erreurs qui selon lui ont un impact plus grand
sur I'information véhiculée par le texte. Le WIL élevé nous indique donc que
des informations importantes pour la transcription ont été perdues.

En analysant ce tableau, nous pouvons dire qu’au plus le modele a été

entrainé sur un grand nombre de couches, au plus les transcriptions sont
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efficaces. L’amélioration diminue cependant au fur et & mesure que le modeéle
augmente, ce qui laisse un doute quant a I'utilité d’augmenter le modele large.
L’amélioration ne semble en effet pas vraiment suffisamment importante pour

que ce modele soit encore augmenté en une nouvelle version.

4.1.2 Un WER trop élevé?

Lors de nos observations, nous avons également noté que le WER était
plutot élevé par rapport aux résultats observés dans d’autres recherches
traitant du modele Whisper. Les résultats obtenus par |[Radford et al.| (2023)
pour le francais sont bien meilleurs que ceux que nous avons obtenus pour
notre corpus.

Les figures [§] et [9 sont tirées de cet article et on peut constater que, pour
le francais, les résultats de WER sont compris entre 49,7 % (tiny) et 13,9 %
(largev2) sur le corpus Common Voice 9 (Ardila et al.l 2020)) et ils sont encore
plus bas (32,9% a 11,4 %) pour le corpus Vox Populi (Wang et all, [2021)).
Dans les deux cas, le WER le plus élevé, et donc le moins bon, reste plus bas
que le meilleur WER obtenu sur nos données (57,2 % pour le modele largev2
sur les données de tou-te-s les locuteurices confondu-e-s).

Apres avoir constaté cela, nous avons décidé de voir s’il y avait une
explication évidente, si nous avions fait une erreur quelque part qui pourrait
expliquer ces résultats trop élevés.

Le module JIWER possédant une fonction qui permet d’imprimer ali-
gnement du fichier gold et celui de la transcription automatique, nous avons
observé plusieurs de ces alignements et nous avons constaté que lorsqu’une
ponctuation n’était pas alignée (par exemple, lorsqu’elle est manquante dans
le fichier gold et ajoutée automatiquement par Whisper), cela comptait comme

une erreur comptabilisée dans le WER et les autres métriques. Nos fichiers
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Whisper tiny 909 793 104.1 510 797 101.8 772 345 619 288 303 102.1 120.3
Whisper base 844  68.1 103.7 399  63.1 938 575 245 515 219 19.6 88.1 99.0
Whisper small 66.4 448 118.6 238 341 654 321 13.0  31.7 14.5 10.3 67.2 71.9
Whisper medium | 60.3  26.7 124.7 16.4 18.8 43.6 19.3 85 200 11.2 6.9 45.6 499
Whisper large 560  24.1 106.0 15.3 17.1 40.3 18.3 7.7 18.3 10.1 6.4 41.4 44.8
Whisper large-v2 | 53.8 19.9 103.4 14.1 13.5 34.2 14.4 6.4 16.0 9.4 5.6 35.1 39.4
T g £ = =
e £ g — g5 g . :“‘ =]
Model z & | & § & E & & E g E & E
Whisper tiny 68.5 | 497 1083 87.0 496 445 36.1 103.5 87.8 102.7 123.0 436 453
Whisper base 529 | 373 1065 719  36.1 305 242 91.3 780 122.9 1370 295 328
Whisper small 305 | 227 436 444 18.4 16.0 140 728 546 1048 2258 14.2 16.9
Whisper medium 18.8 16.0 315 269 11.6 94 105 494 372 137.8 113.4 8.0 10.1
Whisper large 17.0 14.7 25.0 235 10.6 8.1 94 439 348 107.1 117.4 7.1 9.0
Whisper large-v2 14.4 13.9 21.9 19.7 85 7.1 9.1 352 255 103.2 128.4 58 7.6
g = v g
UE; 5 E’ z Z £ ;\: = g E 2
Model & = = = =1 = = 1= B = c @ @
Whisper tiny 352 682 406 1040 820 106.1 58.2 105.7 559 536 747 693 524
Whisper base 237 559 288 872 703 103.0 424 495 3211 386 586 516 449
Whisper small 125 332 15.0 604 455 1013 221 28.7 18.1 237 391 333 294
Whisper medium 8.1 21.5 93 420 2938 856 137 19.6 10.5 177 299 244 232
Whisper large 7.1 19.8 82 379 251 874 124 17.6 8.8 16.6  28.1 199 291
Whisper large-v2 6.3 15.8 7.1 319 206 70.5 10.6 16.1 8.0 145 242 182 268

FIGURE 8 — Résultats du WER (%) sur le corpus Common Voice 9 (pris de
Radford et al. [2023, Table 11, p. 23)
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Model = E] = Q = ) = = ] 5 ) E] = = ] ~ =]
Whisper tiny 735 274 116 188 197 992 541 329 | 724 745 405 931 419 314 659 787 819
Whisper base 547 2006 9.5 175 144 830 397 249 | 536 526 308 8.1 294 221 493 637 705
Whisper small 28.8 14.8 82 192 111 592 249 157 | 337 313 229 601 188 133 286 373 508
Whisper medium 184 124 76 191 9.6 382 16.6 122 | 239 193 197 393 149 10.1 184 23.0 363
Whisper large 159 119 72 208 8.8 333 155 11.0 | 190 168 184 350 14.0 9.0 170 191 31.3
Whisper large-v2 126 11.2 70 186 8.2 287 12.4 114 | 161 13.8 19.0 332 129 78 144 154 279

FIGURE 9 — Résultats du WER (%) sur le corpus Voz Populi (pris de Radford
£t all, 2023, Table 12, p. 23)

gold étant des transcriptions au format chat desquelles nous avons enlevé les
indications métatextuelles, la ponctuation est quasi absente de ces transcrip-

tions, car elle n’a pas été ajoutée dans le format chat lors de la transcription
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manuelle. Cela est donc probablement une des raisons qui fait que nos résultats
sont élevés.

Apres avoir regardé plusieurs alignements, nous en sommes arrivée a
une premiere conclusion. Whisper semble produire des transcriptions « trop
correctes ». En effet, Whisper n’ajoute pas uniquement la ponctuation, il
ajoute également les majuscules (qui n’étaient pas non plus présentes dans nos
transcriptions gold). Le modeéle semble aussi supprimer certaines disfluences,
par exemple, les « euh » d’hésitation des étudiant-e-s ne sont pas retranscrits.

De plus, le modele a tendance a faire des corrections. Par exemple, « de le
argent » va devenir « de argent » (enregistrement BaCl _E_CSM_FL_ASN,
NS), « je préférerais » devient « je préfere » (enregistrement BaCl_E__CSM__FL
_ASN, NS), «y en a» devient «il y en a » (enregistrement GuVi_M_HHC _
WW__ASN, NNS).

Ces exemples venant a la fois de productions de locuteurices natif-ve-s
et non-natif-ve-s, on voit déja que le modele surcorrige les productions des
néerlandophones mais également celles des francophones. La ponctuation
étant absente des transcriptions gold pour les deux sous-corpus, son ajout par
le modele influence de maniere égale le WER des productions des locuteurices
natif-ve-s et non-natif-ve-s.

Aussi, nous avons constaté que les dates ont été retranscrites en lettres
dans la transcription gold, alors que Whisper les transcrit en chiffres :
« vingt-six octobre deux mille » devient « 26 octobre 2000 » (enregistrement
BaCl_E_ CSM_FL_ASN, NS).

C’est ce genre de différences qui expliquent sans doute que notre WER ne
soit pas plus bas.

Cela explique également que le MER soit légérement meilleur que le

WER, bien qu’il soit quand méme assez élevé, car cette métrique pénalise
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plus lourdement les erreurs de substitutions que les erreurs d’insertion ou de
suppression, or les « euh » qui disparaissent sont considérés comme des erreurs
de suppression et la ponctuation ajoutée comme une erreur de substitution,

et c’est I'erreur la plus fréquente dans nos textes.

4.2 Différence d’efficacité des modeles pour
les locuteurices francophones et néerlan-

dophones

4.2.1 Observations générales

Dans le tableau 5, qui reprend les résultats pour les locuteurices fran-
cophones, et le tableau [6] qui reprend les résultats pour les locuteurices
néerlandophones, nous remarquons la méme évolution que pour le tableau
général : la moyenne des métriques diminue au fur et a mesure que les modeles
s’élargissent.

Nous notons cependant une exception, dans le tableau [5| qui reprend les
résultats des locuteurices natif-ve-s. Le modele largev2 donne de moins bons
résultats que le modele large. C’est le seul cas de figure de ce type parmi
nos données. La différence est légere, un peu moins de 1% pour le WER,
mais il nous semblait quand méme pertinent de la souligner, car cela nous
conforte dans l'idée que le modele large n’a sans doute pas besoin d’étre
encore plus affiné qu’il ne I'est déja, en tout cas pour la parole considérée
comme standard.

Cette exception est d’autant plus notable qu’elle n’apparait pas dans
les résultats des locuteurices non-natif-ve-s. En effet, chez les allophones, la

version largev2 obtient un meilleur WER que la version large. Il y a 1,5% de
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différence entre les deux résultats, respectivement 58,4% pour la version large

et 56,9% pour la version largev2.

'ng!  WER | CER | MER | WIL | WIP |
‘ ‘moy‘EC‘moy‘EC‘moy‘EC‘moy‘EC‘moy‘EC‘
| T | 0.762 | 0.15 | 0.471 | 0.11 | 0.697 | 0.06 | 0.874 | 0.04 | 0.126 | 0.04 |
| B | 0.677 | 0.13 | 0.404 | 0.12 | 0.631 | 0.06 | 0.817 | 0.06 | 0.183 | 0.06 |
'S ]0.592 | 0.07 | 0.327 | 0.06 | 0.566 | 0.06 | 0.746 | 0.06 | 0.254 | 0.06 |
| M| 0.584 | 0.04 | 0.310 | 0.03 | 0.562 | 0.04 | 0.744 | 0.05 | 0.256 | 0.05 |
| L ] 0.569 | 0.05|0.298 | 0.03 | 0.545 | 0.05 | 0.722 | 0.05 | 0.278 | 0.05 |
| L2 | 0.578 | 0.04 | 0.303 | 0.03 | 0.552 | 0.04 | 0.732 | 0.05 | 0.268 | 0.05 |

TABLE 5 — Moyennes et écarts-types des résultats des modeles pour les

locuteurices francophones
(T = Tiny, B = Base, S = Small, M = Medium, L. = Large, L.2 = Largev2)

xng ! WER | CER | MER | WIL | WP |
‘ ‘moy‘EC‘moy‘EC‘moy‘EC‘moy‘EC‘moy‘EC‘
| T | 0.945 | 0.47 | 0.692 | 0.51 | 0.735 | 0.11 | 0.888 | 0.07 | 0.112 | 0.07 |
| B | 0.725 | 0.30 | 0.470 | 0.28 | 0.637 | 0.10 | 0.809 | 0.07 | 0.190 | 0.07 |
S 0619 0.15|0.374 | 0.13 | 0.575 | 0.07 | 0.746 | 0.07 | 0.254 | 0.07 |
| M | 0.591 | 0.11 | 0.346 | 0.12 | 0.559 | 0.07 | 0.732 | 0.06 | 0.268 | 0.06 |
| L ] 0.584|0.11 | 0.347 | 0.13 | 0.554 | 0.06 | 0.725 | 0.06 | 0.276 | 0.06 |
| L2 | 0.569 | 0.12 | 0.332 | 0.12 | 0.537 | 0.07 | 0.707 | 0.07 | 0.293 | 0.07 |

TABLE 6 — Moyennes et écarts-types des résultats des modeles pour les
locuteurices néerlandophones
(T = Tiny, B = Base, S = Small, M = Medium, L. = Large, 1.2 = Largev2)

Il est aussi intéressant de noter que si ’on compare les productions des

locuteurices natif-ve-s aux résultats obtenus par Radford et al.| (2023) repris
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dans les figures [§ et [0, le WER obtenu pour notre corpus est & nouveau tres
élevé. En effet, notre meilleur résultat est 56,9% pour le modele large sur les
données des locuteurices natif-ve-s alors que pour cette méme version, |Radford
et all (2023)) obtiennent un WER de 13,9% sur le corpus Common Voice 9 et
11,4% sur le corpus Vox Populi.

Le modele tiny obtient donc de meilleurs résultats (49,7% sur Common
Voice 9 et 32,9% sur Vox Populi) que les résultats que nous obtenons avec la
version large sur les données de notre corpus produites par les locuteurices
natif-ve-s.

Ces résultats sont intéressants car ils nous indiquent que le WER tres élevé
du tableau [d] qui reprend les résultats de tou-te-s les locuteurices, ne peut pas
étre imputé uniquement aux résultats des locuteurices non-natif-ve-s. Or, les
résultats des non-natif-ve-s auraient pu avoir une influence plus importante sur
la moyenne puisqu’il y a plus de données pour les locuteurices non-natif-ve-s,
mais nous constatons donc que ce n’est pas le cas ici.

Ces réflexions nous amenent a une autre constatation. En observant
ces tableaux, nous avons remarqué que les résultats pour les textes des
locuteurices francophones et néerlandophones sont assez similaires pour les
modeles Whisper medium, large et largev2, mais que les modeles Whisper
small, base, tiny semblent moins efficaces pour les productions des locuteurices
néerlandophones que pour celles des francophones. C’est surtout visible pour
le modele tiny qui a un WER de 0,762 chez les natif-ve-s et une WER de
0,945 chez les non-natif-ve-s, ce qui fait une différence de 18,3%, qui est la
plus grosse différence observée dans ces tableaux.

Par conséquent, nous observons que les modeles entrainés avec moins de
parametres et un nombre de layers plus restreint fonctionnent raisonnablement

bien pour les productions des locuteurices natif-ve-s mais sont nettement moins
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efficaces pour les productions des locuteurices non-natif-ve-s.
Les modeles entrainés sur plus de couches semblent donc presque aussi effi-
caces pour des productions de locuteurices natif-ve-s que pour des productions

de locuteurices non-natif-ve-s.

4.2.2 Exemples tirés du corpus

Pour illustrer les différences entre les transcriptions, nous avons choisi des
phrases extraites de notre corpus dont nous allons superposer les transcriptions
gold ainsi que celles de Whisper. Nous espérons illustrer au mieux les erreurs
soulevées précédemment lors de nos analyses.

Nous avons choisi un extrait venant d’un-e locuteurice natif-ve (enregistre-
ment de ReDe. M CSM__FLA ASN) dont les transcriptions sont reprises
dans le tableau [7] et une phrase venant d'un-e locuteurice non-natif-ve (enre-
gistrement de JaVb_E_HHC_LT_IFI) dont les transcriptions sont reprises
dans le tableau
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4.2.2.1 Transcriptions du/de la locuteurice francophone

Versions | Transcriptions

gold alors ¢a ce est vous choisissez qui vous voulez en fait mais euh je
vous conseillerais en fait euh moi méme parce que euh beh je suis
je suis un un collégue on va dire assez agréable je pose pas trop de
questions oui je ai un petit peu d’humour et & mon avis ce est ce
est agréable de travailler avec moi

Tiny Alors ¢a, vous vous choisissez qui vous voulez en fait, mais je vous
pense que je vais y aller en fait moi méme parce que je suis je suis
un collegue on va dire assez agréable, je ne pose pas de et on a vis
ses graibles de travail avec moi.

Base Alors ¢a c’est vous choisissez qui vous voulez en fait mais je vous
pense c’était éré en fait moi-méme parce que je suis un collegue
on va dire assez gréable, je ne pose pas de question, j’ai un petit
peu et on a vissé s’agréer a peu de travail avec moi.

Small Alors ga c’est vous choisissez qui vous voulez en fait mais je vous
conseillerai en fait moi-méme parce que je suis un collegue on va
dire assez agréable, je ne pose pas trop de question, j’ai un petit peu
d’humour et du moure et en mon avis c’est agréable de travailler
avec moi.

Medium Alors ca c’est... vous choisissez qui vous voulez en fait mais je vous
conseillerais en fait moi-méme parce que je suis un collegue on
va dire assez agréable, je pose pas trop de questions, j’ai un petit
peu d’humour et en mon avis c’est agréable de travailler avec moi.
d’humour et en mon avis c’est agréable de travailler avec
moi.

Large Alors ¢a c’est... vous choisissez qui vous voulez en fait, mais je
vous conseillerais en fait moi-méme parce que je suis un collegue on
va dire assez agréable, je pose pas trop de questions, j’ai un petit
peu d’humour et a mon avis c’est agréable de travailler avec moi.
humour et & mon avis c’est agréable de travailler avec moi.

Largev2 Alors ¢a c’est... vous choisissez qui vous voulez en fait, mais je vous
conseillerais en fait moi-méme. Parce que je suis un collegue on
va dire assez agréable, je pose pas trop de questions, j'ai un petit
peu d’humour, et a mon avis c’est agréable de travailler avec moi.
d’humour et & mon avis c’est agréable de travailler avec
moi.

TABLE 7 — Comparaison des transcriptions obtenues pour le/la locu-
teurice natif-ve. Extrait venant des transcriptions de l’enregistrement

ReDe_ M_CSM_FLA_ ASN
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Nous avons mis en évidence dans le tableau [7] certains éléments qui
illustrent des problémes que nous avons soulevés précédemment.

Tout d’abord, on remarque que méme si le-la locuteurice est francophone,
les modeles tiny, base et small produisent plus d’erreurs. Certaines sont
grammaticalement et sémantiquement correctes, comme « je vais y aller »
du modele tiny : la phrase est correcte mais elle n’est pas la transcription
attendue qui est « je vous conseillerais ».

D’autres erreurs par contre sont des mots inexistants dans la langue fran-
gaise : « on a vis ses graibles », « on a vis » n’est pas une forme grammaticale
qui existe et « graible » n’est pas un mot de vocabulaire appartenant au
francais. Les termes « on a vis » ont été inventés par le modele pour traduire
« & mon avis » et « ses graibles » pour « c’est agréable ». On retrouve les
mémes genres de constructions pour le modele base : « on a vissé s’agréer »
en lieu et place de « ce est agréable », ainsi que pour le modele small « du
moure » au lieu de « d’humour ».

Ces observations pourraient aller dans le sens de celles de [Ballier et al.
(2023) qui expliquaient que la version tiny semblait plus impactée par la
variation phonétique. Ceci pourrait expliquer pourquoi les petits modeles
produisent des mots dont la sonorité pourrait se rapprocher de ceux de la
transcription gold, mais qui n’existent pas en francais.

La présence dans la transcription small a la fois du terme « d’humour » et
du terme « du mour », qui semble transcrire la méme partie de phrase nous
permet de mettre en lumiere un autre souci de Whisper également souligné
par [Ballier et al.| (2023)). Dans certains cas, le modele opére une répétition
d’un mot ou d’'un morceau de phrase. En observant nos transcriptions, nous
avions remarqué que cela arrivait surtout avec les petits modeles, mais dans

I’exemple que nous avons choisi, cette répétition est présente dans toutes
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les transcriptions sauf dans la version tiny et dans la version base. Méme
les modeles les plus performants dédoublent une phrase, et dans le cas des
versions medium, large et largev2, un bout de phrase complet est répété. Nous
avons constaté ce phénomene dans certaines transcriptions, elles expliquent
aussi sans doute pourquoi nos métriques ont des résultats élevés. Actuellement
nous n’avons pas d’explications pour comprendre ce phénomene. Ce point
serait donc a améliorer dans de futures versions de Whisper.

A part ca, les versions medium (& l'exception de la locution « en mon
avis »), large et largev2 ont produit des transcriptions grammaticalement et
sémantiquement correctes. Mais ces transcriptions ne sont pas fideles a la
transcription gold. En effet, on remarque bien ici que le modele surcorrige. Les
« euh » ont été supprimés, 'allongement du « ce est » du début de I'extrait a
été signifié par les trois petits points et la répétition « ce est ce est » a été
supprimée. Les modeles ont donc produit une bonne traduction, les propos
sont correctement transmis, mais elle n’est pas fidele a ce que le-la locuteurice

a produit comme énoncé.
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4.2.2.2 Transcriptions du/de la locuteurice néerlandophone

Versions

Transcriptions

gold

bonjour bonjour je m’appelle euh Jaron et euh je suis au
sixieme année dans le college de Waregem et euh oui euh
je suis en latin langues et euh c¢’est mon premiere fois que
je oui euh je veux euh fait un job d’étudiant dans une un
supermarché ok donc je n’ai pas pas d’expérience

Tiny

Bonjour, je suis un m’appelle Yaron et je suis au 6e année
dans le college de Vargame et oui, je suis plataire ’anle
et c’est mon premier fois que je suis... C’est une j’oblite
d’union dans une supermachie. Donc, je ne parle pas de
expérience,

Base

Bonjour, je suis m’enpelle Yaron et je suis au 6e année dans
le college de Bargain. J’ai fait un job petit-d’udien dans
un supermaché, donc je ne finis pas d’expérience.

Small

Bonjour, je m’appelle Yaron et je suis au 6e année dans
le college de Vargham et je suis latin-langue. J’ai fait
un job d’étudiant dans un supermarché. Donc je n’ai pas
d’expérience,

Medium

Bonjour, je m’appelle Yaron et je suis au 6éme année dans
le college de Barragem. euh... Fait un job d’étudiant dans
un supermarché. Donc je n’ai pas d’expérience.

Large

Bonjour, je m’appelle Yaron et je suis en 6e année dans le
college de Bargain. Je fais un job d’étudiant dans un
supermarché donc je n’ai pas d’expérience

Largev2

Bonjour, je m’appelle Yaron et je suis aux sixieme année
dans le college de Barguem. euh... Fais un job d’étudiant
dans un supermarché. Oui. Donc je n’ai pas d’expérience,

TABLE 8 — Comparaison des transcriptions obtenues pour le/la locuteu-
rice non-natif-ve. Extrait venant des transcriptions de l'enregistrement

JaVb_E HHC LT IFI

Dans le tableau [§ qui reprend les transcriptions de 'extrait du/de la

locuteurice néerlandophone, on remarque des événements similaires a ceux

observés pour la transcription de I’étudiant-e francophone.

Les hésitations comme les « euh » ont presque tous été supprimées dans
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les transcriptions, a part une occurrence dans les transcriptions des modeles
medium et largev?2.

Les versions tiny et base produisent des mots et des constructions qui
n’existent pas en francais comme par exemple « plataire ’anle » pour le
modele tiny et « un job petit-dudien » pour le modele base.

La transcription du modele small semble étre dans ce cas précis plus
correcte. C’est d’ailleurs la seule version ou la phrase « je suis en latin
langues » n’a pas completement disparu.

Cependant, ce qui est flagrant dans ces transcriptions, surtout pour les
modeles plus puissants, c’est que l'extrait a été fortement raccourci. La
transcription qui semble la plus correcte au niveau de la grammaire est
celle de la version large, mais la mention de l'option latin langues a été
completement supprimée et les paroles de ’étudiant-e ont été modifiées pour
étre plus grammaticalement correctes. Comme le « au sixieme année » qui est
devenu « en 6e année ».

Les modeles plus larges ont donc encore une fois tendance a privilégier le
fait de produire une transcription qui ait du sens plutot que de transcrire les
propos exacts du/de la locuteurice. Le probléeme majeur dans 1’exemple que
nous avons choisi, est que cette transcription s’accompagne dune suppression
importante d’une partie des propos du/de la locuteurice.

Cet extrait nous permet aussi de souligner que le modele Whisper a été
entrainé pour la reconnaissance d’entités nommées (le fait de reconnaitre
les noms propres pour bien les repérer dans le texte afin de les transcrire
correctement) (Radford et al., 2023|) mais en ce qui concerne « Waregem »

cette fonctionnalité n’est pas encore au point.
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4.3 Quel modele pour transcrire la parole des
locuteurices non-natifve.s ?

Notre derniere question de recherche portait sur le choix du meilleur
modele pour transcrire les productions des locuteurices allophones.

Selon nos observations, les versions medium, large et largev2 du modele
Whisper semblent bien adaptées pour transcrire les enregistrements de locu-
teurices allophones, puisque les résultats obtenus grace aux métriques ne sont
pas tres différents des résultats obtenus pour les locuteurices francophones. Il
vaut mieux privilégier ces versions que les versions entrainées sur moins de
couches, car ces dernieres donnent des résultats vraiment moins bons chez les
locuteurices allophones que chez les locuteurices francophones.

Cependant, et 'exemple choisi pour l'alignement des transcriptions le
montre bien, bien que les résultats des métriques soient corrects, il faut
utiliser Whisper en sachant que c¢’est un bon modele, mais pas forcément un
modele adapté pour souligner les erreurs de prononciation des locuteurices
non-natif-ve-s, ni mémes retranscrire leurs propos exacts dans leur entiereté.

En conclusion, Whisper est un outil puissant, mais il faut que les locu-
teurices allophones aient quand méme une bonne connaissance du francais
pour étre stir-e-s de pouvoir vérifier que la transcription obtenue correspond
a ce qu’ils ont dit réellement. En effet, comme nous I'avons vu dans notre
exemple, méme les versions large et largev2 suppriment parfois des bouts de
phrases pour favoriser la cohérence grammaticale et sémantique, il est donc

important a ce stade de vérifier les transcriptions.
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Cinquieme partie
Conclusion

5.1 Observations générales

Dans ce mémoire, nous avons tout d’abord présenté une évolution des
modeles de la reconnaissance de la parole afin de mieux comprendre les
différents enjeux liés a ce domaine de recherches. Nous avons ensuite décidé
d’utiliser Whisper comme modele pour nos transcriptions, car ¢’est un modele
basé sur I'architecture des Transformers, qui est la technologie la plus avancée
en RAP, et parce que Whisper est le modele le plus performant pour la
reconnaissance vocale actuellement.

Nous avons analysé les performances des modeles Whisper sur notre corpus
de dialogues d’étudiant-e-s non-natif-ve-s. Nous avons conclu que les versions
entrainées sur plus de parametres (medium, large et largev2) obtenaient de
meilleurs résultats pour les transcriptions que les modeles plus petits (tiny,
small et base). Nous avons également noté que les versions medium, large et
largev2 étaient presque aussi efficaces pour transcrire la parole des natif-ve-s

que celle des non-natif-ve-s.

5.2 Whisper est-il un outil adapté a notre
tache ?

Whisper, a premiere vue, en tout cas dans ses versions medium, large et
largev2, semble étre un bon outil de transcription. Les alignements que nous

avons observés sur nos données sont satisfaisants, si nous faisons abstraction
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de la ponctuation et des autres problémes, mentionnés dans la partie [ qui
sont aussi des problémes liés a notre corpus.

Cependant, dans le cas qui nous intéresse, puisque nous voulons transcrire
la parole d’apprenant-e-s dans le cadre d’études pédagogiques, Whisper semble
« trop » performant. En effet, enlever les disfluences peut poser probléeme
si par exemple les professeur-e-s souhaitent transcrire automatiquement la
parole de leurs apprenant-e-s pour souligner plus facilement leurs erreurs. Il
serait intéressant, afin d’utiliser Whisper dans un cadre pédagogique, qu’il ne
surcorrige pas les propos des étudiant-e-s dans ses transcriptions.

De plus, un autre risque de cette surcorrection serait que les propos soient
déformés et ne correspondent finalement pas a ce que le ou la locuteurice a
voulu dire. Nous avons eu ce cas de figure dans nos exemples, avec le modele
qui a produit une phrase grammaticalement et sémantiquement correcte, mais
qui n’avait rien a voir avec les propos de I'étudiant-e.

Le modele semble donc a premiere vue efficace pour traduire la parole
des personnes ayant un accent en frangais, puisqu’il va jusqu’a corriger les
fautes de francais et produire une transcription intelligible, mais si le but de
la transcription est également de transcrire les disfluences afin de s’approcher
au maximum des propos de I’étudiant-e, alors Whisper n’est sans doute pas
le modele le plus approprié.

Cependant, dans un cadre moins pédagogique, Whisper est intéressant
car il permet aux locuteurices allophones d’utiliser ’outil de reconnaissance
vocale dans d’autres contextes. Par exemple, si le but de l'utilisation est
d’écrire un message en francais en le dictant directement a Whisper, alors
le fait que le modele corrige les erreurs et ne tienne pas compte des défauts
de prononciation peut étre tres intéressant afin que le message produit soit

intelligible et correct.
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5.3 Modifications et pistes envisageables

Lors de la préparation de ce mémoire, nous avons envisagé de modifier les
transcriptions gold pour y ajouter la ponctuation, et nous avons aussi pensé
a uniformiser les deux types de transcriptions afin que tous les mots soient en
minuscule et que la casse ne soit plus un probleme. Cependant, nous nous
sommes rendu compte que cela servirait uniquement a diminuer notre WER,
mais que ¢a ne nous aiderait pas réellement a analyser I'efficacité des modeles
sur nos données ni a différencier les versions de Whisper entre elles. Nous
avons donc renoncé a effectuer ces manipulations, en tout cas dans le cadre
du présent mémoire, mais cette piste reste ouverte si nous souhaitons encore
travailler sur ces données dans le futur. Refaire une transcription manuelle
sans données métatextuelles et en ajoutant de la ponctuation pourrait étre
bénéfique pour 'utilisation de ce corpus.

Aussi, il pourrait étre intéressant de travailler sur un corpus de parole
continue, afin de ne pas avoir la difficulté supplémentaire des deux interve-
nant-e-s. Une autre option pour résoudre ce probléeme serait de réaliser une
diarisation de locuteurice.

Il y aurait encore beaucoup d’autres pistes a explorer, par exemple le fait
de se baser sur des productions de plusieurs locuteurices néerlandophones
lisant un méme texte en francais, afin de pointer les erreurs fréquentes de
prononciation au moyen de Whisper comme 'ont fait [Ballier et al. (2023)
pour 'anglais. Mais la reconnaissance vocale est un sujet tres vaste et un
mémoire ne peut étre le réceptacle d’une infinité de sujets.

Puisqu’il est temps de terminer ce mémoire, autant le faire en musique.
Nous laissons le mot de la fin aux Beatles : “Whisper words of wisdom, let it
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