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Résumé

Nous présentons une expérience menée sur la
correction d’orthographe automatique de textes
issus de la reconnaissance optique des caractéres
(OCR), dans I’objectif de mesurer I’'impact de la
correction sur une tache  d’extraction
d’informations. A partir d’un échantillon de
documents d’archives numérisées (océrisées),
nous avons appliqué un systtme de
reconnaissance d’entités nommées avant et apres
une correction d’orthographe. Les résultats
obtenus ont montré que le correcteur
orthographique permet d’améliorer certaines
taches du traitement automatique du langage
naturel. Une extension de 1I’approche proposée par
un ré-entrainement sur un plus grand corpus est
également présentée pour optimiser davantage les
résultats obtenus.

Mots-clés correction  d'orthographe
automatique ; OCR; documents d’archives
numérisées; reconnaissance d’entités nommées;
traitement automatique des langues.

Abstract

We present an experiment conducted on the
automatic spelling correction of texts resulting
from optical character recognition (OCR), with
the objective of measuring the impact of
corrections on an information extraction task.
Using a sample of OCRed digitized archival
documents, we applied a named entity recognition
system before and after orthographic correction.
The results obtained showed that the spelling
checker improves certain automatic natural
language processing tasks. An extension of the
proposed approach by re-training on a larger
corpus is also presented to further optimize the
results obtained.

Keywords: Automatic Spelling Correction;
OCR; Digitized Archival Documents; Named
Entity  Recognition;  Natural  Language
Processing.
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Introduction

Le volume des données numérisées en lettres et sciences humaines et sociales ne cesse de
croitre donnant naissance a de nouvelles techniques de traitement automatique des langues.
Dans cet environnement dynamique, caractérisé par cette profusion de données d’une part,
et la croissance des quantités d’informations qu’elle englobe de 1’autre, les besoins
d’analyse ont également évolué, requérant le développement de nouveaux outils de plus en
plus puissants mais aussi capables d’intégrer des informations contextuelles adaptées aux
types de données traitées (Liu et al., 2023). Dans quelle mesure ces outils exploitent-ils les
données ? Une correction de ces données est-elle nécessaire, et par quel moyen ? Quel est
I’impact d’une telle correction sur les taches d’édition numérique, d'extraction
d’informations et de fouille textuelle ?

Ce travail vise a améliorer la qualité des documents d’archives numérisées, dans le cadre
du projet patrimonial de la Trés Grande Bibliothéque (TGB)?, par le biais d’algorithmes
d’apprentissage automatique et de traitement automatique des langues (TAL). Le corpus
en question a été numérisé grace a la technologie OCR?, qui convertit électroniquement les
images contenant du texte dactylographié ou manuscrit, en format texte analysable par
I’ordinateur. Certains systémes de reconnaissance automatique des textes présentent des
performances de transcription trés solides, dont le taux d’erreur de caractéres s’approche
de 0.01% (Reul et al., 2018). Malgré ces performances et le gain de temps de transcription
apporté par ces technologies, I’exploitation directe des données générées de cette maniere
reste problématique a cause du bruit issu de ’OCR (insertion, substitution, suppression,
etc.), en particulier dans les documents historiques (Hamdi et al., 2022). 1l est alors possible
de mener des actions d’amélioration du processus OCR lui-méme (par le biais de
I’entrainement de modeles OCR), voire des actions correctives post-OCR.

Nous nous placons dans le second cadre en expérimentant des outils de correction
automatique de la couche texte des documents océrisés, pour faciliter les taches de TAL
en aval, en D’occurrence, la Reconnaissance d’Entités Nommées (REN). En effet,
I’extraction d’information, et plus particuliérement la REN nous semble un point d’entrée
privilégié pour mesurer la qualité des textes océrisés (Sagot & Gébor, 2014 ; Koudoro-
Parfait et al., 2021 ; Hamdi et al., 2022). Notre approche consiste a comparer la qualité de
REN avant et aprés la correction automatique des documents d’archives océrisées.
L’évaluation menée sur I’extraction des EN nous a permis de repérer celles qui ont été
identifiées avant et apres correction, ainsi que de dresser une typologie de modifications
apportées par cette correction. Les résultats de notre étude montrent une certaine robustesse

L http://obvil lip6.fr/tgh/.
2 Angl. Optical Character Recognition, soit la reconnaissance optique de caractéres.
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du systéme de REN utilisé sur les textes bruités (spaCy)?, ainsi que les avantages et les

inconvénients de I’utilisation d’un correcteur orthographique (JamSpell)* en amont de la
tache de REN.

L’article est organisé de la maniére suivante : apres I’ introduction, nous proposons d’abord
une revue de la littérature qui s’appuie sur la problématique de la correction des sorties
OCR et les approches utilisées a cet effet (Section 1). La Section 2 présente la méthodologie
de I’évaluation de I’impact de la correction automatique d’OCR sur la REN, ainsi que ses
limites. Finalement, la derniére section présente une conclusion et propose des pistes pour
des recherches futures.

1. Correction post-OCR : état de I’art

En reconnaissance automatique des textes, nous distinguons généralement les méthodes
d’OCR et les méthodes de reconnaissance du texte manuscrit (abbr. HTR, angl.
Handwritten Text Recognition) : la principale différence tient au fait que I’OCR se base sur
la reconnaissance des caractéres individuels, alors que I’HTR traite les blocs de texte,
notamment les lignes (Gabay & SciCoS, 2022)°. Certains systémes d’HTR de pointe,
notamment Transkribus®, ainsi que d’OCR (Kraken’, Tesseract®, OCRopus®, Calamari® ou
ABBYY Finereader!?) (Reul et al., 2019), présentent des performances de transcription trés
solides, dont le taux d’erreur de caractéres (angl. Character Error Rate — CER) pour les
deux derniers s’approche de 0.01% (Reul et al., 2018). Selon le travail d’Oger (Oger et al.,
2012), les erreurs d’OCR? peuvent étre regroupées en 2 catégories : celles des non-mots
(angl. non-word errors) qui ne représentent pas des mots valides de la langue, p. ex., si le
mot « maman » est écrit « maaman » (Wisniewski et al., 2010), contrairement a celles des
mots réels (angl. real-word errors), ce qui est le cas, par exemple, du mot « dessert »,
grammaticalement correct mais incorrectement saisi a la place de « désert », dans la phrase

3 https://spacy.io/models/fr.

4 https://github.com/bakwc/JamSpell.

511 faut également souligner la double capacité de la technologie HTR de transcrire non seulement les textes
manuscrits, mais également les imprimés (Chagué, 2021). Pourtant, I'HTR trouve sa véritable application
dans le traitement des textes manuscrits, étant donné que ce type de document comprend tres souvent des
lettres liées I'une a l'autre, ce qui nécessite le traitement des lignes complétes (et non pas la séparation des
caractéres individuels fournie par la technologie OCR) pour rendre la transcription plus correcte.

® https://readcoop.eu.

7 https://kraken.re/master/index.html.

8 https://tesseract-ocr.github.io.

® https://github.com/ocropus/ocropy.

10 https://github.com/Calamari-OCR/calamari.

1 https://pdf.abbyy.com.

12 Pour des raisons de briéveté, sous le terme OCR dans les expressions modéle d’OCR, post-OCR, correction
des sorties OCR, erreurs d’OCR etc. nous entendons les transcriptions automatiques des textes en général,
indépendamment de la méthode sous-jacente du modele (OCR ou HTR).
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« Le Sahara est un désert ». Dans le dernier cas il s’agit donc d’erreurs grammaticales, ou
d’erreurs sémantiques, dépendantes du contexte (angl. semantic/context-sensitive errors)
(Azmi et al., 2019)*3. Du point de vue du calcul des permutations de caractéres produisant
des erreurs d’orthographe, la distance minimum d’édition de Levenshtein (Levenshtein,
1965) est trés utilisée dans la littérature, qui permet de calculer les similitudes entre les
caractéres et les mots. Toutefois, son inconvénient majeur est la matrice des coefficients
qui est figée a priori, indépendamment du contexte. D’autres algorithmes comme wmd
(Word Mover's Distance) (Wei et al., 2022) ont 1’avantage d’intégrer les significations
implicites des mots lors du calcul des différences entre les mots dans les documents.

Le domaine de la correction automatique de texte est tres actif et remonte a plusieurs
décennies, depuis les travaux de (Damerau, 1964) jusqu’a nos jours. Plusieurs institutions
patrimoniales (p. ex. la BNF)** et universitaires (p. ex. l'université Louis-et-Maximilien de
Munich ou I’université de Leipzig)™® se sont attelées a cette tache, et les autres initiatives,
comme les compétitions ICDAR?® sur la post-correction d’OCR (Rigaud et al., 2019), ne
manguent pas. Les travaux relevant de cette problématique incluent non seulement les
langues traditionnellement placées au centre d’intérét des chercheurs, comme 1’anglais
(Nguyen et al., 2020), le francais (Sagot & Géabor, 2014), I’allemand (Martin et al., 2011),
I’italien (Bolioli et al., 2014), I’arabe (Mubarak & Darwish, 2014), etc., mais également les
langues et les dialectes moins étudiés, comme les langues africaines (Enguehard & Mbodj,
2014 ; Salifou & Naroua, 2014), le serbe (Krstev & Stankovic, 2019), le suisse allemand
ou le romanche (Martin et al., 2011), voire les langues en voie de disparition : ainou, griko,
et yakkha (Rijhwani et al., 2020).

De nombreuses classifications (a différents niveaux de granularité) des approches de
correction des textes bruités sont répertoriées dans I'état de I'art, mais elles ne sont pas
unanimes, comme en témoignent certains travaux de recherche (Bassil & Alwani, 2012 ;
Edwards, 2016 ; Nguyen et al., 2020 et Nguyen et al., 2021). Un dénominateur commun
émerge cependant de toutes ces études, résultant en trois grandes méthodes qui se
démarquent : méthodes lexicales, méthodes utilisant les modéles de langue, et méthodes a
base d’apprentissage artificiel.

13 11 existe aussi les erreurs dépendantes du contexte au sein d’une phrase, laquelle nécessite une analyse
syntaxique afin d’étre désambiguisée. (Edwards, 2017) illustre ce phénomeéne avec la phrase « Le pilote ferme
la porte », dont une décomposition possible (mais peut-é&tre moins évidente) comporte I’adjectif « ferme », le
pronom « la » suivi du verbe « porte ».

14 Abr. de Bibliotheque Nationale de France. Cf. le projet AMELIOCR de la post-correction des ouvrages
anciens en exploitant les associations lexicales de I’OCR bruité https://actions-
recherche.bnf.fr/BnF/anirw3.nsf/1X01/A2016000030_post-correction-d-ocr-pour-les-ouvrages-anciens-en-
exploitant-les-associations-lexicales-de-I-ocr-bruite.

15 https://pro.europeana.eu/page/issue-13-ocr.

16 Abr. angl. de International Conference Document Analysis and Recognition.
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Afin de pallier au probleme de la croissance exponentielle du temps de correction manuelle
des sorties bruitées d’OCR, une pléthore d’outils a été congue a cet effet. Dans le sillage
des travaux de (Norvig, 2007)Y, pySpellChecker® vérifie I'orthographe d'un texte et
suggere des corrections basées sur 'utilisation de I’algorithme de distance de Levenshtein
et des dictionnaires pour trouver des permutations a une distance d’édition de 2 du mot
d’origine.!® D’un autre cOté, JamSpell?® est un correcteur orthographicque basé sur les
modeles de langue (statistiques, dans le cas de 1’option open source, contrairement aux
options payantes exploitant des modéles d’apprentissage artificiel du type CatBoost?l).
Cette librairie utilise les trigrammes pour corriger les textes multilingues et sélectionner les
candidats de correction avec les scores les plus élevés en utilisant principalement les arbres
de décision, tout en étant optimisé pour la vitesse (algorithme SymSpel1?? modifi€) et la
consommation de mémoire (filtre de Bloom et hachage parfait)?. Pour ce qui est de
’approche par réseaux de neurones, mentionnons la librairie NeuSpel112* (Jayanthi et al.,
2020) qui comprend plusieurs modeles de correction orthographique de ce type (LSTM%,
ELMo? et BERT?), mais aussi les correcteurs non-neuronaux (Aspell? ou JamSpell
précédemment mentionné). La librairie Contextual Spell Check?® de spaCy fournit
¢galement la correction d’orthographe a 1’aide de 1’architecture BERT, avec un focus sur
la correction des erreurs de non-mots et de mots hors vocabulaire®®. La méthodologie
BERT avec les plongements des caracteres (angl. character embeddings) a été également
appliquée par (Nguyen et al., 2020) pour la correction d’OCR.

17 Travail trés souvent cité et utilisé comme le modéle baseline pour les évaluations des correcteurs
automatiques — cf. p. ex. (de Amorim & Zampieri, 2013).

18 https://pyspellchecker.readthedocs.io/en/latest/.

19 Sous le terme distance d’édition nous entendons le nombre minimum d'opérations d'édition nécessaires
pour réécrire un mot w en mot w’ (Tantini et al., 2011). Par exemple, la distance d’édition entre les mots «
mots » et « mode » est 2, en raison de deux substitutions qui s’effectuent (t — d ; s — e).

20 https://jamspell.com.

2L https://catboost.ai. Ce modéle utilise le GPU, ce qui le rend rapide en termes d’exécution des taches.

22 https://github.com/wolfgarbe/SymSpell.

2 Dapreés la discussion sur la page des issues GitHub https://github.com/bakwc/JamSpell/issues/15. Par
ailleurs, les trigrammes sont considérés comme le modele de langage le plus performant (Bendib, 2018).

24 https://github.com/neuspell/neuspell.

% Abr. angl. Long Short-Term Memory.

26 Abr. angl. Embeddings for Language Model.

21 Abr. angl. Bidirectional Encoder Representations from Transformers.

28 http://aspell.net/metaphone/. Aspell convertit le mot en anglais mal orthographié en son équivalent sonore
(métaphone). Il s’appuie sur 1’algorithme phonétique Metaphone qui renvoie une approximation de la
prononciation d'un mot, qui devrait étre la méme pour les mots ou les noms qui se ressemblent, et peut étre
utilisée comme clé de recherche dans le processus de correction orthographique.

29 https://spacy.io/universe/project/contextual SpellCheck.

30 Angl. Out Of Vocabulary (OOV) words (Bouzidi et al., 2017). Ici, nous entendons les mots qui ne sont
pas reconnus par le systéme de correction automatique d’OCR.
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Le Tableau 1 résume les approches méthodologiques de la correction d’OCR en
juxtaposant leurs points forts et faibles :

Approche Avantages Inconvénients
- Chronophage
- Précision de I'étalon-or - Indisponibilité des documents
Manuelle - Production collaborative (angl. originaux pour reference
crowdsourcing) - Efficacité et ex_perUse des
correcteurs variables
- Chronophage si le dictionnaire
L g ou le texte a corriger sont de
. - Création et extensibiliteé faciles .
Lexicale grande taille

du dictionnaire

- Incomplétude des dictionnaires
- Indépendance du contexte

Modeles de langue

- Dépendance du contexte
(a partir des bigrammes n-
grammes) lors de la
désambiguisation

- Faible gestion des dépendances
a longue distance

Apprentissage

- Dépendance du contexte
(a partir des bigrammes n-
grammes) lors de la
désambiguisation

- Apprentissage par transfert ou
par réglage fin

- Meilleure gestion des
dépendances a longue distance

- Nécessité d'un grand corpus
pour I’entrainement

- Surapprentissage si les
hyperparamétres
d’apprentissage sont mal définis

- Données d’apprentissage parfois
clairsemées

Tableau 1: récapitulatif des avantages et des inconvénients de différentes approches de correction d’OCR.

Parmi les méthodes proposées ci-dessus, nous avons choisi d'expérimenter des correcteurs
récents, basés sur les modeles de langage, étant donné leur prise en main relativement
rapide, mais aussi leurs meilleures performances par rapport a d'autres bibliotheques de
correction d’orthographe, notamment celle de P. Norvig ou Hunspell® en termes de
vitesse et de précision (Kolajo et al., 2022).

31 http://hunspell.github.io/.
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2. Présentation des résultats et discussion

La REN se définit comme la tdche qui consiste a extraire automatiqguement des éléments
textuels (un mot ou un groupe de mots) dans plusieurs catégories predéfinies, p. ex. :
personne, organisation, localisation, événement, produit, valeur numérique, titre, date, etc.
Notre approche consiste a évaluer I’impact de la correction post-OCR sur la tache de REN.
Pour ce faire, nous procédons par comparaison des sorties obtenues a partir d’un corpus
annoté par un systeme de REN avant et apres la correction post-OCR. Concretement, a
partir des documents d’archives de la TGB océrisées®?, nous avons extrait le texte brut et
récupéré les EN a I’aide du modele large de la librairie spaCy®3. Ensuite, nous avons utilisé
I’application JamSpel134, dont le modéle de base est entrainé sur un corpus d'actualités et
sur un corpus de Wikipédia (600 000 phrases en tout) pour générer les textes corrigés, a
partir desquels nous avons extrait les EN homologues. Finalement, les listes des EN ont été
juxtaposées et comparées a I’aide de la librairie Diff1ib® afin de trouver les différences
entre elles. La chaine de traitement en question est illustrée dans la Figure 1 :

La TGB (BNF) SpaCy JamSpell spaCy
Archives océrisées Reconnalssanc'e d'entités Correction post-OCR Reconnalssanc'e d’entités
nommeées nommeées

T [
ﬂ\ J‘

\ /

\\\\\\ P

— f / _—
T | Comparaison |«

DiffLib
Figure 1: Chaine de traitement pour 1’évaluation de 1’impact de la correction post-OCR
sur la tache de la REN.

2.1 Corpus de travail : la Trés Grande Bibliotheque

La TGB%® est une bibliothéque de 128 441 documents francais en mode texte
(reconnaissance optique des caractéres non relue), issus des collections Gallica® de la
BNF. Le corpus en XML-TEI provient majoritairement de 1’édition du XIX® siecle et
couvre différentes thématiques (littérature, droit, philosophie, etc.). Les imprimés de cette

32 Logiciel d’océrisation non renseigné dans la documentation de la TGB de la note de bas de page 1.

33 https://spacy.io/models/fr#fr_core news_lg. Le choix de ce modele est dii au fait qu’il a été entrainé sur
les plongements de mots (angl. word embeddings) et considéré comme le plus performant pour la REN dans
(Koudoro-Parfait et al., 2021), en comparaison avec les modeles small et medium.

34 L’ implémentation de cette librairie est également intégrée a ’interface de ’application Toolbox (Cordova
et al., 2022) (désormais Pandore) qui permet d'utiliser en ligne un ensemble d'outils de manipulation et de
traitement de corpus textuels.

35 https://docs.python.org/3/library/difflib.html.

% https://api.bnf.fr/documents-de-gallica-produits-au-format-tei-par-obvil.

37 http://gallica.bnf.fr/.
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période sont a la fois libres de droits et mieux reconnus automatiquement que les imprimés
plus anciens (notamment au niveau des caractéres comme le s long (I), ligatures, etc.).

Afin de créer notre échantillon pour cette expérience, nous avons aléatoirement choisi deux
documents a partir du corpus TGB, d’environ un million de caractéres. Ce choix a été guidé
par le fait que spaCy applique une limite maximale d’un million de caractéres pour la REN.

2.2 Evaluation

A partir de notre échantillon de texte brut, nous avons généré les EN a partir des textes
corrigés et également des textes non corrigés.

Dans un premier temps, nous avons pu observer manuellement les bonnes corrections ou
les vrais positifs (ex : « Térehce » — « Térence »). D’autres EN ont été identifiées
uniquement grace a la correction automatique (ex : « Eugéne »). Néanmoins, le correcteur
orthographique a effectué de nombreuses sur-corrections, c’est-a-dire des modifications
des formes orthographiques déja correctes dans le texte océrisé (ex : « Empédocle » en «
L’Empésocle »). Ces résultats obtenus corroborent d’autres études basées sur des
approches différentes de la nétre (Huynh et al., 2020). Ces auteurs utilisent un correcteur
SymSpell, et ils affirment que la correction post-OCR pouvait également dégrader les
scores F1 de la REN, en particulier lorsque le taux d’erreur OCR est trés faible.

La comparaison des EN avant et aprés correction avec 1’outil Diffchecker® nous a permis
de faire une premiére évaluation, suite a laquelle nous avons exploité la librairie Diff1ib3®
afin de calculer le ratio des EN reconnues avant et apres correction. Cet outil s’appuie sur
la correspondance des motifs Gestalt*® et compare deux chaines de caractéres en
comptant les caractéres qui correspondent. Il renvoie enfin un score compris entre 0 et 1
ou 1 est une identité parfaite.

Le nombre d’EN reconnues avant et aprés la correction orthographique des textes est
résumé dans le Tableau 2.

OCR corrigé | EN uniques EN en total
Non 3918 6428
Oui 3901 6349

Tableau 2 : Le nombre d’EN reconnues avant et apres la correction d’OCR.

En termes du ratio de similarité calculé entre les EN avant et apres correction, ce taux
s’éleve a 90.4%. Nous trouvons dans la Figure 2 un extrait de 1’échantillon (non corrigé /

38 https://www.diffchecker.com/.
39 https://docs.python.org/3/library/difflib.html.
40 Angl. Gestalt pattern matching (Ratcliff & Obershelp, 1988).
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corrigé) avec les changements orthographiques respectifs, visualisés dans la sortie HTML
de la librairie Difflib.

17731a Chine 17121a Chine 3945M. Despréaux 3504M. Despréaux
1774exifte 1713"sophie morale 3946VAmour 3505AMour de Dieu
1714 politique" 3947Dieu
1775pmftcrdam 1715hmsterdam 3948Meaux 3506Meaux
1776Morale de Confucius 1716Morale de Confucius 3949Eglise 3507Eglise
1777Le P. du Halde 1717Le P. du Halde 3950Moliere 3508Moliere
1778"p. 1718"P, 3951Louis XIV 3509Louis XIV
1779Noél" 1719Noél" 3952/la Bruyeére 3510[la Bruyere
1780/"p. 1720)"P. 3953Bourdaloue 3511Bourdaloue
1781Noélétoitcertainementphil721Noélétoitcertainenentphi ~ (3954Antoine Arnauld [3512Antoine Arnauld
17820BSERVATIONS, XXXV 17220BSERVATIONS, XXX 3955Fontaine 3513Fontaine
1783%" 1723" 3956Art poétique 3514Art poétique
1784"Science des Adultes  [1724['Science des Adultes 3957Racine 3515Racine
17850" 17250" 3958ioileau 3516[Boileau
1786Milieu 1726Milieu 3959Racine 3517Racine
1787Science des Adultes 1727Science des Adultes 3960Boileau 3518Boileau
1788"Corifucius," 1728Confucius 3961Racine 3519Racine
1789|"fon difciple Tfem-tfée. 1729fon disciple 3962Athalie 3520Nathalie

Pour chacune des deux figures :
A gauche : mots non corrigés. A droite : mots corrigés.
En rouge : mots / caracteres supprimés des fichiers non corrigés.
En jaune : changements a I’intérieur des mots.
En vert : insertions / corrections dans les fichiers corrigés.

Figure 1 : Visualisations des EN et des changements orthographiques dans la sortie HTML de la
librairie Diff1lib.

Les résultats de 1’extraction (Figure 2a) indiquent que spaCy parvient a détecter des EN
malgré les erreurs orthographiques (« Amftcrdam », « "Corifucius,” »* pour
« Amsterdam », « Confucius »). Cela va dans le sens des résultats obtenus par (Koudoro-
Parfait et al., 2021), qui montrent que SpaCy est relativement robuste pour cette tache. La
Figure 2b montre la présence des sur-corrections, p. ex. « Athalie » (tragédie de Racine)
est incorrectement corrigé en « Nathalie ». Ce surapprentissage nous a poussé a chercher
de nouvelles techniques hybrides comme la combinaison de : - stemming du mot tenant
compte du contexte + identification par poids/ corpus. Par ex., aprés le pronom « les », le
poids du dernier s/ x du mot suivant est plus grand : « les paris > pari » ; par contre apres
la préposition « a », le poids de la derniére lettre est faible : « a paris > Paris ».

Dans le cadre de I’analyse de distance minimale d’édition de Levenshtein®?, (Hamdi et al.,
2022) indiquent que les techniques post-OCR devraient pouvoir corriger environ 81,49%

41 A noter la présence des doubles apostrophes introduisant le discours direct dans la version non corrigée.
42 |_es opérations qui s'effectuent au sein des chaines de caractéres sont les suivantes : insertion d’un caractére
(p. ex. le mot « mot » réécrit en « miot »), suppression (absence) d’un caractére (« mot » > « m@t »),
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des entités nommees orthographiquement incorrectes avec un seuil de distance d'édition de
2. Lalibrairie Diff1lib nous a permis de récupérer les types de changements des EN avant
et apreés la correction d’OCR :*3 les EN non corrigés, sans changements (p. ex. « Moliére
»), les insertions (« paris » [sic] absent du texte non corrigé mais présente dans le texte
corrigé, méme si ’EN commence par une minuscule), les suppressions (« Alcippe »**
présente dans le texte non corrigé mais absente dans le texte corrigé) et les remplacements
(« Escargot » dans le corrigé au lieu de « Escarbot »).

Pour calculer et évaluer I’impact des corrections orthographiques sur la REN, nous avons
construit le tableau de contingence (matrice de confusion, Tableau 3), a partir duguel nous
avons dérivé les meétriques standards de précision, de rappel et de mesure F1. Comme
souligné dans (Reynaert, 2008), la détection des erreurs orthographiques s’apparente aux
processus liés a la recherche d’information (angl. information retrieval, abbr. IR), champ
disciplinaire ou ces métriques sont largement utilisées.

Nous répertorions les catégories suivantes :

e Vrais Positifs (VP) : mots orthographiquement erronés qui sont correctement identifiés
comme tels et corrigés (« Térehce » > « Térence »)

e Vrais Négatifs (VN) : mots orthographiquement corrects qui n’ont pas été corrigés
(typiguement la majorité des cas)

e Faux Positifs (FP) : mots corrigés qui sont originalement les mots orthographiquement
corrects, ou nous observons le phénomeéne des sur-corrections (« Empédocle » > «
L’Empésocle »), mais aussi des suppressions des mots entiers (silence)

e Faux Négatifs (FN) : mots orthographiquement erronés qui ont été censés étre corrigés
(« I’olympe » n’a pas été corrigé en « I’Olympe »)

e Les tokens incorrectement classifiés comme les EN (NOK)*, notamment les tokens
commencant par une majuscule car en début de la phrase (« Est »), ceux écrits en
capitales (« POUR »), les verbes (« étant ») etc.

substitution d’un caractére par un autre (« mot » > « mof »). A ces traitements s'ajoute parfois celui de la
transposition (inversion) des caractéres (« mot » > « mto »), auquel cas nous nous référons a la distance
d’édition Damerau-Levenshtein (Damerau, 1964).

43 Cf. le fichier https://github.com/ljpetkovic/corr OCR_NER/blob/main/diffs/changements_types.csv.

4 La fille d'Arés et d'Aglaure dans la mythologie grecque.

45 Abbr. angl. Not OK.
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Cible Non-cible
Corrigés VP 15 FP 78
Non corrigés VN 600 FN 17
En total P 93 N 617 710

Tableau 3 : Matrice de confusion qui mesure I’impact des corrections orthographiques sur la
REN. Les tokens incorrectement classifies comme les EN sont exclus de ce tableau.

En I’occurrence, la précision représente le pourcentage d’EN correctement corrigées parmi
les EN corrigées, ¢’est-a-dire. « I’aptitude » du systéme pour la correction automatique. Le
rappel est le pourcentage d’EN correctement corrigées parmi les EN a corriger. Pour
pondérer la précision et le rappel de maniére égale, la mesure F1 a été egalement calculée.

Les calculs de ces mesures ont été faits de maniére suivante :

Précision(P) = VP = 15 =0.16 =16%
VP+FP 15478
Rappel(R) = ve = L =047 =47%
VP+FN 15+17
2XPXR 0.1504
= = =0.24 = 24%

™ P+R T 0.16+047

Le nombre de faux positifs (environ 11%) est considérable : nous répertorions les sur-
corrections, p. ex. « Athalie » qui est incorrectement corrigée en « Nathalie », « Empédocle
» en « L’Empésocle », « Bourette » (poete) en « Boulette », « Maratuech » (poéte) en «
Marrakech », « Gringoire » (poéte) en « Grimoire », « M. de Maucroix » en « M. de
Lacroix » etc. Nous soulignons également des cas ou les EN sont reconnues dans le fichier
non corrigé, mais omises dans le corrigé (silence) : « "Géorgiqucs, 1" » (de « Géorgiques
», ceuvre de Virgile), « Boirude » (omis de la phrase « Quand Brontin a Boirude adresse ce
discours »), « “M. Aubran,” » (completement omise dans la version corrigée), « M. Jules
Combarieu » (o0l « Combarieu » est omise) ou « Enéide ».

Toutefois, JamSpell parvient a bien corriger certaines EN (vrais positifs, mais seulement
2%, p. ex. « Térehce » > « Térence », « Gahors » > « Cahors »). Dans d’autres cas, JamSpell
a contribu¢ a I’extraction des EN non reconnues dans le texte non corrigé : dans cette
phrase : « Comme le Transylvain le Turc et le Hongrois », I’EN « Transylvain » est corrigée
en « Transylvanie » et reconnue sous cette forme dans le fichier corrigé seulement. La
mention des « Poésies de Valentin » n’existe aussi que dans le texte corrigé.

Les diagrammes a barres sur les Figures 3a et 3b montrent la répartition des types d’EN
extraites. Pour avoir un apercu plus clair sur la répartition des éléments en question, nous
avons exclu les vrais negatifs et les tokens incorrectement classifiés comme les EN de la
deuxieme sous-figure.
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Figure 2a : Diagramme 1 Figure 2b : Diagramme 2

Figure 2 : Répartition des vrais/faux positifs/négatifs et des tokens incorrectement classifiés
comme les EN.

Comme derniére remarque, nous observons que les erreurs issues des corrections ne sont
pas toujours systématiques (ex. « Pradon » sur-corrigé en « Pardon » et « Prado »).

Le nombre conséquent des FP et des FN est dii au fait que le corpus d’entrainement utilisé
par JamSpell n’est pas suffisamment grand pour englober les EN particulieres (p. ex. les
noms de poetes ou les noms de lieux mythologiques). Pour atteindre une certaine
robustesse, il serait donc nécessaire soit de ré-entrainer JamSpell sur un corpus plus adapté
(documents historiques), soit de s’appuyer sur une approche hybride proposée
précédemment.

Conclusion et perspectives

Dans ce travail, nous avons mené une expérience sur la correction d’orthographe
automatique de textes issus de 'OCR, dans I’objectif de mesurer I’impact de la correction
sur la tache de REN. Du point de vue théorique, ce travail de recherche nous a permis de
soulever la problématique de fouille des textes bruités dans le cadre de la REN, ainsi que
d’établir un état de I’art par rapport aux différentes approches de correction post-OCR
(avec leurs avantages et leurs limitations) a des fins d’amélioration de la qualité des
documents d’archives numérisées et de I’optimisation de la chaine de leur traitement
numérique. Dans la partie pratique, nous avons d’abord utilisé le modele spaCy large de
REN pour le francais afin d’extraire les EN a partir d’un échantillon non corrigé. Dans un
deuxieme temps, nous avons réalisé un systeme implémentant la correction post-OCR a
I’aide de la librairie JamSpell basée sur des modeles de langue. Nous avons trouvé que le
systétme de repérage d’entités nommeées est relativement robuste ; d’autre part, nous
montrons que le correcteur orthographique en question peut étre amélioré davantage par
I’intégration d’une approche hybride qui combine la racinisation d’un mot tenant compte
du contexte avec 1’identification par poids/ corpus (rules-based analyzer). Enfin, d'autres
méthodes peuvent étre mises en place en vue de I’amélioration du correcteur
orthographique, notamment en passant par 1’entrainement du mod¢le sur un corpus plus
grand en utilisant des architectures d’apprentissage profond (NeuSpell).
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