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RÉSUMÉ
Nous proposons une réflexion sur les pratiques d’évaluation des systèmes de reconnaissance automa-
tique de la parole (ASR). Après avoir défini la notion de discrimination d’un point de vue légal et
la notion d’équité dans les systèmes d’intelligence artificielle, nous nous intéressons aux pratiques
actuelles lors des grandes campagnes d’évaluation. Nous observons que la variabilité de la parole et
plus particulièrement celle de l’individu n’est pas prise en compte dans les protocoles d’évaluation
actuels rendant impossible l’étude de biais potentiels dans les systèmes.

ABSTRACT
Evaluation methodology in ASR and performance bias.

We propose a reflection on the evaluation practices of automatic speech recognition (ASR) systems.
After defining the notion of discrimination from a legal point of view and the notion of equity in
artificial intelligence systems, we look at the practices in large evaluation campaigns. Current protocols
do not yet take into account the variability of speech, especially speaker variability, rendering the
study of potential bias in systems impossible.
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1 Introduction

Suite aux progrès amenés par l’essor combiné du big data et de l’apprentissage machine, les systèmes
de TAL sont capables aujourd’hui d’atteindre des performances impressionnantes. Mais passé l’effer-
vescence des premières réussites, un discours parallèle s’est construit sur l’impact de ces technologies
sur nos sociétés (Boyd & Crawford, 2012; Barocas & Selbst, 2016; Hovy & Spruit, 2016). Une des
études les plus médiatisées s’intéressant aux biais présents dans les systèmes issus d’apprentissages
supervisés est celle rendue publique par Pro Publica dénonçant le système COMPAS (Angwin et al.,
2016). Ce système était utilisé par les cours de justice pour évaluer le taux de récidive d’une personne
inculpée et présentait des résultats biaisés selon l’origine des individus. Par la suite, des biais ont
également été découverts dans des systèmes de reconnaissance faciale (Buolamwini & Gebru, 2018)
et de génération automatique de légendes d’images 1 ou encore de tri de CV. 2 Dans le domaine du

1. https://www.theguardian.com/technology/2015/jul/01/google-sorry-racist-auto-tag-photo-app.
Dernière consultation le 03/03/2020.

2. https://www.reuters.com/article/us-amazon-com-jobs-automation-insight/
amazon-scraps-secret-ai-recruiting-tool-that-showed-bias-against-women-idUSKCN1MK08G
Dernière consultation le 13/03/2020

Actes de la 6e conférence conjointe Journées d'Études sur la Parole (JEP, 33e édition),
Traitement Automatique des Langues Naturelles (TALN, 27e édition),
Rencontre des Étudiants Chercheurs en Informatique pour le Traitement Automatique des Langues (RÉCITAL, 22e édition)
Nancy, France, 08-19 juin 2020

2e atelier Éthique et TRaitemeNt Automatique des Langues (ETeRNAL), pages 1–9.
hal : hal-02750220.

Cette œuvre est mise à disposition sous licence Attribution 4.0 International.

https://www.theguardian.com/technology/2015/jul/01/google-sorry-racist-auto-tag-photo-app
https://www.reuters.com/article/us-amazon-com-jobs-automation-insight/amazon-scraps-secret-ai-recruiting-tool-that-showed-bias-against-women-idUSKCN1MK08G
https://www.reuters.com/article/us-amazon-com-jobs-automation-insight/amazon-scraps-secret-ai-recruiting-tool-that-showed-bias-against-women-idUSKCN1MK08G
https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-02750220
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


TAL, les articles sur les biais de genre, notamment concernant les représentations vectorielles de mots
(plongement de mots ou word-embeddings) et les systèmes de traduction automatique rappellent à la
communauté le caractère hautement social et situé des données langagières (Bolukbasi et al., 2016;
Caliskan et al., 2017; Garg et al., 2018; Vanmassenhove et al., 2018). De manière assez surprenante
en revanche, la littérature concernant l’existence possible de tels biais dans les systèmes de traitement
automatique de parole reste pauvre. Cet article est une réflexion générale sur la notion d’équité dans la
reconnaissance automatique de la parole 3 et sur l’utilisation du WER comme métrique d’évaluation.
Il est organisé comme suit : une première partie présente la notion d’équité dans les performances
de systèmes d’apprentissage automatique. Dans un second temps, nous présentons les pratiques
actuelles d’évaluation des systèmes de reconnaissance automatique de la parole, en nous appuyant
sur des grandes campagnes d’évaluation. Dans une troisième partie, nous questionnons les pratiques
d’évaluation face à la variabilité des résultats.

2 Equité et systèmes d’apprentissage automatique

Les systèmes d’apprentissage automatique peuvent être résumés comme étant une modélisation
algorithmique d’un processus décisionnel. D’un point de vue légal, Berendt & Preibusch (2014)
distinguent la notion de différenciation de la notion de discrimination. Là où la différenciation
se définit comme une distinction de traitement, et donc une prise de décision différente, selon un
ensemble de caractéristiques ou de paramètres, la discrimination est une différenciation faite sur des
caractéristiques considérées comme non-acceptables par le contrat social. En France, il existe 25
critères non-acceptés dont le sexe, l’identité de genre, les origines, la religion, la situation économique
ou encore la situation familiale (LOI no 2008-496 du 27 mai 2008 portant sur diverses dispositions
d’adaptation au droit communautaire dans le domaine de la lutte contre les discriminations 4). Il est
donc important de rappeler que les notions de discrimination et de biais restent fortement culturelles,
la législation variant selon les pays. Un article de Sánchez-Monedero et al. (2020) s’intéressant aux
systèmes automatiques pour l’embauche soulignait d’ailleurs que les travaux sur les biais de ces
systèmes sont majoritairement faits en considérant le cadre socio-légal des Etats-Unis.

Comme souligné par Kate Crawford (2017) dans son intervention à NeurIPS, le terme biais, largement
utilisé pour parler de systèmes discriminatoires, est polysémique et complique donc parfois les
échanges entre les communautés de l’apprentissage machine et d’autres domaines comme le droit ou
la linguistique. Si historiquement la notion de biais a un sens technique en statistiques, où il décrit les
différences systématiques entre un échantillon et une population, il est aujourd’hui largement utilisé
pour parler de discriminations, dont il est pratiquement devenu synonyme.

Face aux définitions légales, a émergé le concept d’équité (fairness) dans les systèmes automatiques.
Ntoutsi et al. (2020) dénombrent plus de 20 définitions mathématiques différentes. Chen et al.
(2018) distinguent deux types d’équité à savoir l’équité de groupe, et l’équité individuelle. L’équité
individuelle pose l’hypothèse que pour des individus équivalents ne différant que par la valeur de
la variable protégée, le résultat sera équivalent et se testera donc avec des modèles linéaires mixtes.
L’équité de groupe suppose que les performances suivent des distributions similaires dans les sous-
groupes créés par les différentes valeurs de la variable protégée et se mesure avec des tests statistiques
comme le test U de Mann-Whitney.

3. Par la suite nous utiliserons l’acronyme anglais ASR qui signifie Automatic Speech Recognition
4. https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexte.do?cidTexte=JORFTEXT000018877783
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Afin de déterminer si le système ne donne pas les mêmes opportunités aux individus (opportunity-
based bias) ou présente des différences significatives dans les résultats entre groupes (outcome-based
bias), il est nécessaire d’avoir accès aux informations concernant la variable protégée pour quantifier
ces biais. Ces informations sont cependant rarement prises en compte dans les pratiques d’évaluation
de systèmes d’ASR. Si la récolte ou l’accès aux méta-données est un premier obstacle, d’une manière
générale, la notion de variabilité intrinsèque à la parole semble disparaître dans les procédures
d’évaluation.

3 Évaluation en ASR

3.1 Bref rappel de la genèse de la tâche

Historiquement, la première tâche de reconnaissance de la parole consistait à reconnaître les dix
chiffres isolément pour un locuteur donné à l’aide d’un dispositif cablé (Davis et al., 1952). À partir
des années 1960, les méthodes numériques ont été introduites, améliorant les performances sur les
mots isolés, la parole continue restant une tâche particulièrement complexe (Haton et al., 2006). Les
tâches ont donc d’abord été simplifiées en supprimant des facteurs de difficulté : reconnaissance de
mots isolés, puis de mots enchaînés, souvent sur des configurations mono-locuteur. Les phénomènes
de coarticulation présents sur de la parole continue et la variabilité inter-locuteurs ont été traités par la
suite, grâce aux progrès en informatique et en électronique, pour permettre maintenant de traiter des
situations de communication écologiques.

La reconnaissance de la parole ayant pour but principal d’accéder au message et donc au contenu
lexical, tout ce qui relevait de la variation phonostylistique a été considéré comme du bruit. L’objectif
était d’augmenter "la robustesse des systèmes à l’environnement (bruit, locuteurs...)" (Calliope,
1989). Ont donc été proposées des techniques comme la normalisation des paramètres acoustiques,
permettant de gérer différents environnements (téléphone, radio, variabilité des microphones, etc.).
Dans ce contexte, l’individu est considéré comme une source de variabilité de même que son sexe,
son âge, son accent, sa catégorie sociale ou encore son état physique et émotionnel, chaque critère
impactant la production de la parole (Kreiman & Sidtis, 2011). En évoluant vers des systèmes
indépendants du locuteur, la variabilité due à l’individu a été prise en compte, d’abord à l’aide de
modèles en fonction du genre, puis ensuite par les différentes techniques d’adaptation. Mais cette
prise en compte de la variabilité des locuteurs et locutrices dans le développement des systèmes ne se
retrouve pas dans les pratiques d’évaluation.

3.2 Évaluation

Lorsque sont reportés des résultats de systèmes de reconnaissance automatique de la parole, la mé-
trique utilisée est le taux d’erreur-mots ou WER (word-error rate), basé sur la distance de Levenshtein
et se calculant comme la somme des erreurs (insertion, délétion et substitution) de l’hypothèse divisée
par le nombre de mots total dans la référence. En pratique, le WER est calculé à l’échelle du corpus
de test, lissant ainsi les variations dues à la longueur des énoncés. Le développement des systèmes
d’ASR ayant souvent donné lieu à des campagnes d’évaluation (campagnes NIST de 2002 à 2009 5

5. https://www.nist.gov/itl/iad/mig/rich-transcription-evaluation
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pour l’anglais, campagnes ESTER 6 et ETAPE 7 pour le français), le report d’une mesure unique
permettait la comparaison directe des systèmes entre eux, les données de test étant communes. En
2017, IBM reportait un WER de 5,5% sur SwitchBoard et 10,3% sur CallHome (Saon et al., 2017),
et Microsoft des WER de 5,1% et 9,8% sur ces mêmes corpus, considérant avoir atteint un niveau de
performance similaire voire supérieur à l’humain (Xiong et al., 2018). Mais ce mode d’évaluation de
la parole, à l’aide d’une mesure unique, va de pair avec une conception complètement désincarnée du
langage. On évalue le système en décorrélant complètement le fait que cette parole est produite de
manière située, par un individu en contexte.

Comme expliqué dans la Section 3.1, la variabilité de la parole, venant des individus ou des envi-
ronnements a été vue comme un bruit à gommer dans la conception des systèmes. Des campagnes
ont donc vu le jour pour prendre en compte ces défis. Les différentes campagnes de NIST 2002 à
2009 ont notamment largement travaillé sur différents enjeux techniques dûs aux environnements
sonores : bande-passante du téléphone, enregistrements bruités, séparation parole/musique, etc., et
ces problématiques sont d’ailleurs toujours d’actualité avec des campagnes telles que CHiME. 8 La
notion de variation stylistique est quant à elle prise en compte dans les campagnes MGB Challenge 9

où les performances sont reportées en fonction des différentes émissions avec des variations de WER
pouvant aller jusqu’à plus de 30 points (Bell et al., 2015). L’âge n’a pas encore été pris en compte
dans des campagnes d’évaluation de grande envergure mais il est abordé dans certains travaux portant
sur la reconnaissance de la parole des enfants (Kennedy et al., 2017) ou la parole des personnes agées
(Aman et al., 2013) qui montrent des différences de performances liées à l’âge.

Notre travail de recherche s’intéresse plus spécifiquement à la variation de genre. Nous parlons
de genre, car nous nous intéressons aux caractéristiques présentes dans la parole des individus et
relevant d’une instanciation individuelle de la représentation sociale sexuée de l’individu (Ochs, 1992).
En ASR, la plupart des études et des données langagières ne font référence qu’à deux catégories
femme/homme. À notre connaissance, seules trois études se sont réellement intéressées aux différences
de performances entre hommes et femmes dans des tâches d’ASR durant les deux dernières décennies.
Adda-Decker & Lamel (2005) observaient de meilleures performances sur les voix de femmes. Les
travaux plus récents de (Tatman, 2017), au contraire, mettaient en avant une performance moins bonne
dans le sous-titrage automatique de YouTube sur les voix de femmes. Cependant, cette tendance
n’était plus significative dans son étude de la même année avec Kasten, contrairement aux variations
de performances en fonction de l’accent ou de l’origine éthnique (Tatman, 2017; Tatman & Kasten,
2017).

On observe donc que s’il est de coutume de reporter des résultats en fonction de certains types de
variations considérées comme posant des problèmes techniques (environnement sonore, phonostyle),
dans le cadre des campagnes, peu d’études se consacrent à la variation des performances en fonction
des caractéristiques des individus. Le sexe, l’âge, l’appartenance ethnique, qui sont pourtant des
variables protégées aux yeux de la loi française, ne sont pas prises en compte explicitement comme
facteurs de variation des performances des systèmes. Or, s’assurer de l’équité de groupe pour ces
facteurs constitue une étape nécessaire pour une diffusion éthique de ces technologies dans la société.

6. http://www.afcp-parole.org/camp_eval_systemes_transcription/present.html
7. http://www.afcp-parole.org/etape.html
8. https://chimechallenge.github.io/chime6/
9. http://www.mgb-challenge.org/
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4 Une évaluation différenciée : première analyse sur les données
de Librispeech

Dès les premiers systèmes d’ASR, les enjeux différenciés des évaluations en fonction des objectifs de
chaques acteurs : chercheurs, industriels, etc., ont été problématisés (Pallett, 1985). En effet, évaluer
les performances d’un système n’a de sens qu’au regard de l’usage qu’il en est fait. Cependant,
les systèmes étant de plus en plus utilisés dans nos sociétés, il est nécessaire de penser l’impact
qu’ils peuvent avoir sur la population. Dans le cadre de la reconnaissance automatique de la parole,
l’évaluation en fonction des caractéristiques individuelles des locuteurs et locutrices n’est jamais
abordée, alors que des outils d’évaluation permettent de prendre en compte ces préoccupations. Le
National Institute of Standards and Technology 10 (NIST) a développé un outil d’évaluation des
systèmes de reconnaissance automatique de la parole : le Speech Recognition Scoring Toolkit 11

(SCTK), largement utilisé et intégré dans la boîte à outils KALDI (Povey et al., 2011). Cet outil
permet des évaluations par locuteur ou locutrice, mais ces options sont rarement utilisées dans les
reports de résultats.

Nous présentons ici un rapport d’évaluation d’un système d’ASR prenant en compte la variabilité
propre à l’individu sur les données de Librispeech (Panayotov et al., 2015). Le système utilisé a
été développé en utilisant ESPnet (Watanabe et al., 2018) et la recette fournie pour le corpus. Nous
atteignons un WER de 4.2% sur le jeu de données nommé test-clean, validant ainsi notre système
comme état de l’art.

La Figure 1 présente la répartition des WER par individu en fonction du genre, obtenue par notre
système. Nous avons regroupé ici les deux partitions de test (clean et other) en raison du faible nombre
de locuteurs et locutrices distinct·es (l’échantillon total contient 37 locutrices et 36 locuteurs). On
semble observer une répartition différente en fonction du genre, mais un nombre plus conséquent
d’observations nous permettrait d’avoir une distribution plus fine des WER pour attester ou non de
l’équité de notre système. En l’état actuel des mesures, le test U de Mann-Whitney n’est pas significatif
(U=715, p-valeur=0.59). Bien qu’indicatifs, ces résultats semblent montrer que les performances
varient selon le genre des individus, ce que nous avions aussi observé dans une précédente étude
sur le français (Garnerin et al., 2019) et il serait intéressant d’étudier ces variations en fonction des
différentes caractéristiques des individus, notamment dans les corpus largemement utilisés par la
communauté.

5 Discussion

Dans une précédente étude (Garnerin et al., 2019) nous avons montré que la faible présence des
femmes dans les données médiatiques conduisait à un bias de performance genré. Face à ce constat,
une solution serait de rééquilibrer les données, sacrifiant les performances du système pour assurer une
équité de groupe. Nous ne cherchons pas à niveller par le bas, mais à alerter sur les pratiques actuelles
d’évaluation des systèmes de reconnaissance de parole, qui ne permettent pas de connaître la variabilité
de performance des systèmes sur différents groupes de locuteurs et locutrices. Cette évaluation
lacunaire peut conduire à des problèmes éthiques dans la mesure où cela ne permet pas de définir

10. https://www.nist.gov/itl
11. https://github.com/usnistgov/SCTK
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FIGURE 1 – Distribution des WER (en %) en fonction du genre (en haut : femmes ; en bas : hommes)
sur le regroupement des jeux de données test-clean et test-other du corpus Librispeech

clairement les usages qu’il peut être fait des systèmes. En effet, la question éthique ne peut pas être
envisagée indépendamment des usages. Actuellement, la reconnaissance de parole est principalement
utilisée dans l’industrie pour un ensemble de tâches telles que le compte rendu de réunion ou la saisie
de documents, mais également pour le sous-titrage et l’indexation de contenus audio-visuels ainsi
que pour le maintien des personnes agées à domicile à l’aide de systèmes de domotique. La dictée
vocale ou le compte-rendu ne posent pas en eux-même des problèmes particuliers, étant donné que
ces systèmes fonctionnent en local, avec une étape d’adaptation à l’utilisateur ou à l’utilisatrice. En
revanche, en ce qui concerne l’indexation et le sous-titrage, on peut se demander si cela ne va pas
contribuer à l’invisibilisation de certaines catégories de personnes dans les médias : on peut penser
aux femmes (Doukhan & Carrive, 2018), mais également à l’impact sur la parole accentuée. En ce qui
concerne le service à la personne, la prise en compte du genre est incontournable étant donné que les
hommes ne représentent que 38,9% de la population des 75 ans et plus, comme rapporté par l’édition
2019 du portrait social de l’INSEE. 12 Le faible nombre d’études sur les différences de performances
entre hommes et femmes dans les systèmes de reconnaissance automatique de la parole s’explique
donc peut-être par le faible impact sociétal des écarts de performances lors de l’utilisation actuelle de
ces systèmes. En revanche, avec l’émergence des assistants vocaux, qui sont des services fonctionnant
sur serveurs, sans adaptation directe au locuteur ou à la locutrice, on observe une volonté de faire de
la voix la nouvelle interface de nombreux produits de service. On peut également se questionner sur
l’effet que pourraient avoir des performances différenciées dans le cas de systèmes de traductions
speech to text ou speech to speech.

12. https://www.insee.fr/fr/statistiques/4238375?sommaire=4238781#consulter
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6 Conclusion

La notion d’éthique en traitement automatique des langues est un enjeu majeur dont la communauté
de parole doit s’emparer. Dans cet article, nous proposons de repenser l’évaluation des systèmes
de reconnaissance automatique de la parole en termes d’équité. Il est clair que la parole est un
domaine dans lequel le sexe, l’identité de genre, l’âge, l’appartenance ethnique et la classe sociale
sont des sources importantes de variabilité. Les possibilités d’analyse des performances des systèmes
en fonction de ces variables protégées par la loi française existent. Nous ne pouvons que regretter
qu’elles ne fassent pas partie des pratiques d’évaluation de la communauté. Les grandes campagnes
d’évaluation ont pour objectif de comparer les systèmes des différentes équipes afin d’améliorer les
architectures et ne comparent donc que les systèmes entre eux. Mais avec la diffusion de ces systèmes
dans la société, il est nécessaire de penser une évaluation différente, dans laquelle il ne s’agit non pas
que de trouver le meilleur système mais aussi de s’assurer de la conformité des systèmes au cadre
légal, pour en limiter d’éventuels impacts sociétaux négatifs.
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