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Automatic Speech Recognition
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T¢ Calcul de la metrique

Tu mens je pas ton
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UN PEU DE CONTEXTE...

Le Word Error Rate (WER) ou Taux d'Erreur Mot
(TER) est LA métrique utilise en RAP
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UN PEU DE CONTEXTE...

Le Word Error Rate (WER) ou Taux d'Erreur Mot
(TER) est LA métrique utilise en RAP

le WER se calcule alors comme suit :

#Sub+ #Ins + #Del

#mots de la référence

WER =

pas ton Kiwi
Ins = Sub Del

" je  pas  tol

Référence | Tu ne f manges

Sub
Y\ mens

Hypothese | Tu ne

"mange" (sans 's') est une erreur aussi grave que "mens"




UN PEU DE CONTEXTE...

Quelle est I'objectif ?

 Mettre en évidence le besoin d'une métrique plus
proche de la perception humaine

o Evaluer différents aspects (grammaire, sémantique,
mot, caractere, intérét pour une tache en aval, etc)

e Remettre en cause le taux d'erreur mot




PRESENTATION RAPIDE DU SYSTEME EVALUE

METRIQUES UTILISES

RESULTATS ET ANALYSES DES METRIQUES



SySté mMesS d e e Systeme basé sur une recette existante de Kaldi

o Systeme acoustique neuronal

reconna issa nce d e e Trois modeles de langage utilisé

cre & e Entrainé sur ESTER 1/2, EPAC, ETAPE, REPERE
Ia Pa rO I e u tl I Ise e Rescoring (ou réeordonnancement a posteriori
des hypotheses) appliqué grace a deux modeles
de langages pour améliorer les prédictions des
systemes




RESCORING

Tu mens je pas ton kiwi

Permet de selectionner des phrases plus probables



Apercu des
metriques
d'évaluation pour

la RAP

- WER (mot)

- CER (caractere)

- POSER (part-of-speech)

- LER (lemme)

- EmbER (embeddings/mot)

- SemDist

- BERTScore (similarité max entre embeddings)
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WER & CER

DISTANCE DE LEVENSHTEIN

e Sur les mots et sur les caracteres



POSER (Part-Of-Speech Error Rate)

WER appliqué sur les POS

e POS obtenues grace au tagger POET
utilisant des POS étendues
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Variantes:
e dPOSER (avec les POS étendues)
e UPOSER (avec les POS universelles)

POSER (Part-Of-Speech Error Rate)

WER appliqué sur les POS

e POS obtenues grace au tagger POET
utilisant des POS étendues

Tu @Z3FS ne [} manges ([Z0) € pas [ ton kiwi ('8

TUEEYD ne@) mens(ED je@@E D pas@ tonCm) ¢




LER(Lemma Error Rate)

WER appliqué sur les lemmmes

e Utilisation d'un lemmatizer issu de Spacy
pour le francais



EmbER (Embedding Error Rate)

WER pondéreé par la distance
sémantique des substitutions

e On calcule la similarité cosinus lors d'une
substitution et applique une erreur en
fonction



SemDist

Réf : Tu apportes de bonnes nouvelles

Hyp : apportes de bonne nouvelle elle

» SentenceBERT

SentenceBERT

\

Similarité
Cosinus

"

Score
entre -1 et 1
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BERTScore

Reference
the weather is
cold today

Candidate fi‘
it is freezing today

—>

Contextual
Embedding

—>

Pairwise Cosine
Similarity

Maximum Similarity

weather 10.462 0.393

8
= Is
[+¥]
=
= cold -
o™

today -

A “ %Q\Ql
2
&

the n.sar 0.428 0.408

0.326

Candidate

1.27

7.94

1.82

7.90

8.88

idf
weights

Importance Weighting
(Optional)

(0.713x1.27)+(0.515% 7.94) + ...

= [BERT = “ 7371701118577 005 55




BERTScore

Reference: people enjoy driving foreign cars

e

Most Similar

Reference: where did you li

- = e

.—"_'-'_F- -H-\_""\-\.

e

Candidate: [RIS{OGE FUEINIE

ve before you moved to prague ?

*—._____}c - o ‘|‘

S S e |
e =" |

—

“:m—::;}‘{:: H‘E: ER“‘“EHEE_
where §§ were staying

[Least Similar




Resultats

- Impact du Rescoring

- Corrélation inter-meétriques
- Gain sémantique par POS

- Impact local du Rescoring
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Corrélation inter-métriques

WER | CER | LER | LCER | dPER | uPER | EmbER | SemDist | FBERT
WER
CER 89.34
LER 88.08 | 88.49
LCER 87.10 | 98.31 | 91.40
dPER 92.96 | 90.02 | 92.70 | 89.51
uPER 90.40 | 90.58 | 93.69 | 90.81 97.95
EmbER | 96.51 | 91.51 | 86.57 | 88.78 91.00 | 88.98
SemDist | 71.81 | 64.78 | 62.22 | 62.60 65.33 | 64.13 75.73
FBERT | 74.63 | 74.27 | 72.60 | 73.00 74.09 | 74.25 84.51 63.35




Impact du Rescoring

System WER CER dPOSER | uPOSER LER LCER || SemDist | BERTScore | EmbER
Base 15.45 8.57 14.59 12.22 14.35 8.78 7.89 9.12 12.33
Rescoring 13.24 7.70 12.51 10.79 12.08 8.00 7.18 8.38 10.79

Reduction -14.3 9% | -10.2 % -14.3 % -11.7 % -15.8% | -8.8 % -9.0 % -8.1 % -12.5 %




Base | Rescoring || Reduction
INT) 14.07 10.45 -3.63
CCONJ | 9.83 6.82 -3.01
Gaih sémantique VEI;B gég ii? 93
S. 3. -1.6
par POS AUX 4.66 3.27 -1.39
PRON 5.37 4.12 -1.25
SCONJ 3.51 2.43 -1.08
PROPN | 6.72 5.82 -0.90
NOUN 3.34 2.57 -0.77
ADV 3.23 2.49 -0.74
ADP 2.90 2.25 -0.65
DET 2.95 2.42 -0.53
NUM 2.96 2.62 -0.34




Impact local du rescoring

e 50% des phrases sont ameliorées
e 3/% des phrases sont dégradees
e 13% ne sont pas impactées
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e 50% des phrases sont ameliorées
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Impact local du rescoring

e 50% des phrases sont améliorées
e 3/% des phrases sont dégradees

e 13% ne sont pas impactées

Hypothese : Le rescoring normal
Les meta-informations du corpus

ise la parole spontanee vers

REPERE indiguent 1,23 fois p

=

e domaine de |'écrit.
us de disfluences en

moyenne dans les phrases qui sont dégradées que dans les phrases qui sont ameliorees.




A SUIVRE

EVALUER LA CORRELATION DES METRIQUES AVEC LA
PERCEPTION HUMAINE

MERCI DE VOTRE ATTENTION



