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ABSTRACT ront décrites, les résultats d’un systéme standard de trans-
_ _ _ _ o cription automatique seront présentés. Dans un deuxiéme
This work investigates automatic transcription of rare lantemps les premiers résultats d’expériences de décomposi-

guages, where rare means that there are limited resourgefh des mots (par séparation d'affixes) seront discutés.
available in electronic form. In particular, some experi-

ments on word decompounding for Amharic, as ameans 2 PRESENTATION DE L’ AMHARIQUE

of compensating for the lack of textual data are descri-

bed. A corpus-based decompounding algorithm has beemmharique est parlé par environ 14 millions de lo-
applied to a 4.6M word corpus. Compounding in Amhacuteurs. Bien que faisant partie des langues sémitiques
ric was found to result from the addition of prefixes anccomme I'arabe et I'hébreu, I'écriture se fait de gauche a
suffixes. Using seven frequent affixes reduces the out dfoite avec un syllabaire spécifique dérivé de la langue
vocabulary rate from 7.0% to 4.8% and total number oflassique éthiopienne, le ge’'ez. Lamharique posséde 34
lexemes from 133k to 119k. Preliminary attempts at resymboles de base dont 85% représentent une séquence
combining the morphemes into words results in a slightV (C pour consonne, V pour voyelle), les autres sym-
decrease in word error rate relative to that obtained with lsoles représentent une séquence CwV oll w est une semi-

full word representation. consonne. Un dernier symbole représente le son complexe
/ts/. Cette langue possede sept voyelles au total, schwa in-
1. INTRODUCTION clus, appelées les sept ordre&/, /u/, /i/, /a/, Je/, /o]
et /o/.

Les termes utilisés dans la littérature pour désigne‘én ce qui concerne I'écrit, des problémes de normalisa-

les langues rares sont variés, que ce soit en frajfo 4o oithographe amharique sont exposés dans [10],
cais : langues rares, langues peu-dotées, langues peH s niveaux de langue sont distingués :

informatisées (langues pi), langues minoritaires, ou que . . i i o
ce soit en anglais : under-represented languages, underl’amharique canonique, réservé aux érudits (une ortho-
resourced languages, less widely available languages oudraphe unique par mot), _ "
encore minority languages. Cette diversité de vocabulaire I'amharique commun, celui des journaux, de la littéra-
refléte le caractére subjectif de la notion de rareté pour lesture (formes homophones), ]

langues, du point de vue du traitement automatique. Dans!'amharique quotidien, pas de jugement porté sur ['or-

le rapport final du projet européen INTERA [5] qui visait thographe des mots.

la création de nouveaux corpus de ressources multilingue®srthographe des mots amhariques utilisés au quotidien
pour des langues européennes, les langues visées furesittrés libre, le nombre de formes écrites différentes pour
des langues “moins accessibles du point de vue numeétin méme mot peut étre trés grand. Des exemples d’ortho-
que”. Cette définition releve d’une comparaison implicitegraphe ambigue rencontrés seront donnés ci-apres.

avec les langues dominantes, et parait plus précise que le

simple adjectif “rare” employé dans un souci de concision 3. |LES RESSOURCES AUDIO ET TEXTES

dans cet article. Lamharique, langue officielle de I'Ethio-

pie, fait 'objet de recherches récentes en traitement a&our élaborer le systéme de transcription et réaliser les
tomatique telles que le classement thématique de textétides décrites dans cet article, deux types de données
[2], les outils d’analyse morphologique [3] et la transcrip-ont été utilisés : un corpus d’émissions de radio transcrites
tion automatique [6],[9]. Pour cette langue, 'audio n’eset un corpus de textes issus de sites Web de journaux en
pas un facteur limitant puisque de nombreuses radios difgne. Le corpus audio contient 37 heures d’émissions de
fusent quotidiennement leurs émissions sur IntetnEn  type journal provenant de 2 sources : radio Deutsche Welle
revanche il s’agit d'une langue rare en raison de la faibl25h) et radio Medhin (12h) enregistrées de janvier 2003
quantité de textes disponibles sous forme électronique. laefévrier 2004. Ces données ont été transcrites manuelle-
corpus de textes utilisé dans cette étude ne dépasse pandnt par des locuteurs ethiopiens. Pour tester et dévelop-
millions de mots, chiffre a comparer au milliard de motger le systéme de transcription automatique, deux heures
utilisés pour les systemes de transcription d’anglais amée données audio transcrites ont été sélectionnées au sein
ricain et du francais duimsi. du corpus. Il s’agit des fichiers audio parmi les plus récents
Dans un premier temps, les propriétés lexicales du corp@l €Orpus, les thémes abordés dans ces données pouvant

de textes et I'élaboration d’un lexique de prononciation setré Nouveaux par rapport a ceux des donnees d'apprentis-
sage. Le tableau 1 résume les caractéristiques des données

1Deutsche Welle et Radio Medhin par exemple



audio : le nombre d’heures par source, le nombre de locsents avant décomposition.

teurs et le nombre de mots pour le corpus d’apprentissage sk

30K

et pour le corpus de développement. Nous avons retenu un ‘ T“‘“*“P%&{“; _

plus grand nombre d’heures provenant de Deutsche Welle 2 2

que de radio Medhin, car les émissions de cette radio ont § 10K 20K g

une plus grande diversité de locuteurs. E z

TaB. 1: Nombre d’heures, de locuteurs et de mots pour P oK 2

les deux sources audio £ £
source app dev -
Deutsche welle 24h06 1h20 °2 5 swn 18 %
radlo Medhln 11h08 0h37 Taille des mots (nombre de phonémes)
# locuteurs 200 15 o o o
# mots 2326k 14.1k FiG. 1: Distribution des mots distincts des transcriptions

et des textes Web en fonction de leur taille (en nombre de

Les données textuelles autres que les transcriptions mionemes)
nuelles proviennent de 3 sources : Ethiozena (archives de 10
1988 a 1996 et textes récents), Deutsche Welle (textes ré-
cents) et Ethiopian Reporter (textes récents). Au total pour
ces trois sources nous disposons de 4.6 millions de mots.
Les textes des transcriptions du corpus audio sont égale-
ment utilisées et totalisent 246.7k mots.

Taille —*—
8 f/) X‘j

4. PROPRIETES LEXICALES

Taille moyenne des mots (#phonémes)

A l'instar de I'arabe et de I'hébreu un grand nombre de : 10 100 S00 13k

mots, en particulier les verbes, se forment a partir de Rang de fréquence des mots

racines de trois lettres (racines tri-consonantiques) aux-

quelles s’ajoutent des schémes (les voyelles) qui précisdniG . 2: Taille moyenne des mots distincts des textes Web
le sens des mots ainsi formés [3]. Viennent s’ajouter d¢d 12k mots) en fonction de leur rang de fréquence

marques (de conjugaison, de pronoms personnels, de p,

u- . .
riel, etc...) qui donnent de nombreuses formes dérivée%%r;aeun)i I(:ae mgtfso m;sn\clgca:jbéjlalre t(él\:lnl_é\/) Jgf{gaer?c;_g[%rrl]- 1
partir d’'une méme racine. S per S des sys S scription (

] o _ mot hors vocabulaire génére entre 1.5 et 2 erreurs). Les
Lafigure 1 montre le nombre de mots distincts en fonctiogystemes actuels travaillent avec des lexiques fixes qui
de leur taille en nombre de phonemes pour les transcrignivent optimiser la couverture lexicale. Avec un lexique
tions manuelles (courbe en trait plein) et pour les textege 133k mots réalisé avec tous les mots des transcriptions
Web (courbe en pointillé). La taille de mots la plus fré-t |es mots des textes Web apparaissant au moins trois fois,
quente est relativement grande puisqu’elle est de dix phgs taux de MHV atteint 7.0% sur le corpus de développe-
némes soit cing syllabes (cinq symboles amhariques), Ggent de 14.1k mots. A titre de comparaison, le taux de
qui pourrait justifier la démarche de chercher des affixegHv pour le systéme de transcription de I'anglais améri-
pour décomposer les mots longs. cain est d’environ 0.5% avec un lexique de 65k mots [4].
La figure 2 donne la taille moyenne des mots en fonctiofenter de le diminuer en décomposant les mots longs est
du rang de fréquence des mots distincts des textes Web. Wae autre motivation importante pour cette étude.

courbe montre que les mots les plus fréquents sont les plus

courts avec une taille entre deux et trois syllabes, cequiest 5. LE LEXIQUE DE PRONONCIATIONS

un comportement tout a fait naturel, observé pour une ma-

jorité de langues. Néanmoins le corpus de textes étant tré@ jeu de phonemes utilisé dans ces expériences comporte
petit, le nombre de mots distincts peu fréquents est grand3 phones (voyelles comprises) avec trois phones supplé-
Pour un rang de fréquence compris entre 1 et 500, il y a unentaires (pour les silences, les respirations et les hesi-
seul mot par rang. A partir de 500, ce nombre augmentations, annotés dans les transcriptions). Les suites Cw
et atteint, pour les mots les moins fréquent30(¢ rang, Sont modélisées avec deux unités distinctes, une pour C,
3 occurences dans le corpus), une valeur supérieure & 28k autre pour w. Si aux symboles amhariques qui codent
mots. Pour les textes Web, seuls les mots apparaissantl@s suites Cw avaient été associés un unique caractere de
moins trois fois sont gardés pour se débarrasser le pltr@nslitération, le nombre de phones aurait été plus grand.

possible des mots “parasites” (chiffres accolés aux motBans le systeme de reconnaissance décrit dans [9] par
caracteres non-identifiés, etc...) exemple, le jeu de phones en compte 38 soit 5 consonnes

Les dix premiers rangs de fréquence couvrent un peu plgg plus.

de 5% des 4.6M de mots des textes Web (dix mots di$-es 240 symboles amhariques ont été translitérés en uti-
tincts totalisant 245.8k occurences). Les dix derniers rangi§ant le jeu de phones mentionné ci-dessus. Voici un
de fréquence couvrent 10% (80k mots distincts totalisagxemple de phrase tirée d’une transcription manuelle, il
423.9k occurences). Les expériences de décomposition §&git d’'une phrase d'introduction des émissions d'infor-
les mots longs (moins fréquents mais nombreux) peuveniation de la radio Medhin (? pour le coup de glotte, x
donc s’avérer intéressantes pour les performances du speur le schwa) :

teme de transcription, a condition que les racines des mots CATCRL U7 &I°6 2.9.¢

dont les affixes ont été séparés soient des mots déja pré- JE ?itxjoPxja mEdxhxnx dxmxtsx radijo



Comme les caractéres amhariques sont translitérés aveclfB - 3: Répartition des erreurs. Types d’erreur : E élision,
jeu de caractéres représentant les phonémes eux-ménfesubstitution et I insertion

un premier dictionnaire de prononciation constitué de la

simple liste des mots a été utilisé pour réaliser les premiers S . E . I 5 Totalo

alignements. Ces alignements ont permis de voir que les 20.9% 2.6% 23% 25.9%

schwas ne sont pas toujours prononcés et un deuxieme ) .
dictionnaire avec tous les schwas optionnels a été utilisE€Me a reconnu un mot compose plutot que deux mots plus

Dans l'article [8], des expériences de détection des v&etits ce qui a donné une élision et une substltuno‘n. Le
riantes de prononciation des voyelles amhariques a l'aidteuxieme exemple est linverse du premier. Le systeme a
d’alignements sont décrites. Des alignements de syllab8Bt€ pour deux mots plus petits plutot qu'un seul mot ce
sont réalisés avec un lexique permettant la substitution @i @ donne une insertion et une substitution. Enfin le troi-
Iélision de toutes les voyelles. Globalement, plus de 609%i€me exemple montre un probléme a priori de normalisa-
des schwas sont éliminés. Le lexique utilisé dans cetHon orthographique, les deux mots ne différant que d'une

étude est un lexique de 133k mots avec uniquement |¥gyelle, néanmoins les deux formes sont présentes dans

schwas optionnels. Le tableau 2 donne un exemple de trof$ textes.

mots de ce lexique, avec leur rang de fréquence et leling. 4. Exemples d’erreurs fréquentes. REF : référence,
nombre d’occurences au sein des transcriptions manuellébYP : hypothéese. Types d’erreur : E élision, S substitution
Le schwa est mis entre accolades pour signifier son carast-| insertion

tere optionnel dans les formes phonémiques du lexique.

Sur les 3k occurences de “nEwx”, 2.5k ont été alignées exemple type d'erreur
avec la prononciation sans schwa. REF  bEJE KEnu
HYP bEJEKEnu ES
TAB. 2: Exemples de mots du lexique avec leur pronon- REF  ?xnxdEdxIx
ciation, rang de fréquence et nombre d’occurences HYP  ?xnxdE dxIx IS
REF  KE Zkonomiwx
lexeme forme phonémique rang #occ. HYP kE 4konomiwx S
nEwx nEw{x} 1 3044
mEto mEto 7 803 = ’ .
{Edimokxrasi  jEdimoKx}rasi 236 47 7. SEPARATION D’ AFFIXES : PREMIERS
RESULTATS
6. RESULTATS AVEC UN SYSTEME La taille du lexique et le fort taux de MHV peuvent étre di-
STANDARD minués en séparant des affixes. Des expériences de décom-

position de mots ont été réalisées pour des langues ou le
Un systéme de transcription standard basé sur [4], en depsocédé de composition des mots est trés important, pour
passes avec une adaptation non-supervisée des mod&emand par exemple [1]. En amharique la composition
acoustiques apres la premiére passe a été construit agedimite & des morpheémes grammaticaux de type articles
la boite a outils STK du.imsi. Le modele de langage possessifs, démonstratifs, pronoms, prépositions et post-
est issu de l'interpolation de deux modéles avec lissagmsitions.
de Kneser-Ney, le premier est un modéle appris unique-
ment sur les transcriptions et le second sur les textes Wehl1. Le choix des affixes
La perplexité mesurée sur le corpus de développement est
relativement élevée pz = 372 avec un taux de MHV Détecter les affixes automatiquement a I'avantage de ne
de 7.0%. Les modéles acoustiques utilisés sont des tAas utiliser de connaissances linguistiques spécifiques a la
phones a états liés (avec 32 gaussiennes par état, 3 étapgue cible etrend la méthode portable a d’autres langues
par modéle) dépendants du contexte et de la position intdacilement. L'algorithme de Harris [7] est un algorithme
mot, i.e. différents modéles sont utilisés pour des phonéls détection des frontiéres de morphemes indépendant de
a lintérieur des mots et pour des phones en frontiére da langue, nécessitant simplement un corpus de mots de la
mots. Au total, 10.7k contextes sont modélisés par 8.9Rngue cible. Il exploite le fait qu'un début de mot de k ca-
états. Les contextes peu observés sont regroupés en reg@éteres a naturellement peu de caractéres successeurs dis-
dant en premier lieu s'ils ont un contexte droit en commugincts possibles pour former des mots qui existent dans la
(co-articulation régressive), sinon un contexte gauche éangue traitée pour k suffisamment grand. Au rang k+1 ce
commun (co-articulation progressive) et enfin ceux poutombre réduira davantage. Si ce nombre augmente subite-
lesquels aucun contexte en commun n’a été trouvé sofent pour un début de mot de k caracteres alors ce debut

regroupés en modeéles indépendants du contexte. de mot est un morpheme candidat, pouvant se composer

Le taux d'erreur sur les mots évalué a l'aide de I,Ou_avecd autres morphémes commencant par des lettres dis-

til sclite de NIST sur le corpus de développement est dténf;ifé\rlgsr'zﬁiégg:hlgﬁg{;ﬂge gg;?gtees Ieoﬂﬁ);ggrseledse dé-
25.9%. Le tableau 3 précise les pourcentages des tr(gg P P

types d’erreur (E pour élision, S pour substitution et | pou Efnf : smghsr gg;?:lciskﬁ:sprg’%?]s; :fifngc;ggglr isstdt(reoﬁ]\(/)ér_
insertion). L'équilibre entre les taux d’élisions et dinser-P P q '

tion est obtenu par une phase de réglage des paramétreéla’&e 3 a%'t, pas de relahser uf?e analyse _rr;orlpholtl)gquug

décodeur (le poids du modéle de langage, les pénalités LF> eS egager quef(?_ues g IXes poéenlne.s es plus r%’

le nombre de mots, le nombre de silences entre autres).q,uen.ts' eparer ces aixes des mpts ulexique perrr]et €
réduire le nombre de lexemes et d’augmenter la représen-

Le tableau 4 montre des exemples d’erreurs fréquentes E{ion de certains n-grammes peu observes [1].

donnant la référence puis I'nypothése erronnée avec leke liste de sept affixes (cing préfixes et deux suffixes) a

types d’erreur correspondants. Dans le premier cas le sy&é retenue pour les premiéres expériences rapportées ici.



Les sept affixes sont les plus fréquents parmi ceux détecté4B. 7: Exemple de phrase correctement reconnue par
par I'algorithme. Les affixes sont séparés des mots dont & rizes MaIS €rronée pour,S:s, comparaison des log-
taille aprés séparation est d’au moins deux syllabes. Ufiaisemblances. Les lignes, s et S, fizes donnent les
signe “+” est accolé aux affixes pour pouvoir recombinegorties respectives des systemes

les mots par la suite. Le tableau suivant donne la liste des

affixes : . _ syteme phrase log-v
TAB. 5: Préfixes et affixes retenus Shots  ?iraKxlajx JESXgxgxrx -9.5551
- ' ?irakKx lajx JESxgxgxrx -9.6559

greflxes (5)] suffixes (2) Sutfizes 2irakx lajx JE+ Sxgxgxrx  -9.2613
2xnxdE+ | +CEwx 2irakxlajx jE+ Sxgxgxrx  -10.1367
?xnxda+ +mx
2xnxdi+ la phrase de référence. Le mot “JESxgxgxrx” étant rare, la
?E)TXdX’“ séparation de I'affixe “jE+” a été bénéfique.
J

Le nombre de mots du lexique est réduit de plus de 11%, 8. PERSPECTIVES

de 133k a 119k mots. Le taux de MHV diminue de 7.0%pans cet article, un systéme de transcription de I'amha-

a 4.8% soit une réduction absolue de 2.2%. rique a été présenté et a servi de référence pour évaluer
. un deuxiéme systéme construit avec une représentation
7.2. Résultats des mots différente, avec séparation d'affixes. La sépara-

R . " , tjon d'un trés petit nombre d’'affixes a permis de réduire
De nouveaux modeles acoustiques ont été appris po“rl‘%ﬁtaille du lexique de plus de 11%, le taux de MHV de

représentation avec affixes séparés et un nouveau modgly, ahsoly et d'observer un gain de 0.8% absolu sur le
de langage a été génére. Le syteme de reconnaissanc d’erreur sur les mots. De nouvelles expériences avec

! enel . ) ance
le méme que celui qui a servi pour la représentation i, nombre d'affixes plus grand seraient trés intéressantes
mots entiers, seuls les modeles acoustiques, le modele 9 aner |a question de la sélection des affixes étant pro-
langage et le lexique de prononciation different. Les résiamatique (leur nombre, leur ressemblance phonémique).
s_ultats SU|va[1ts ont été obtenus avec 10.6k modéles aCOUg-gécoupage des mots augmente la représentation de cer-
tiques (8.7k états). tains ngrammes peu observés et semble étre une méthode
Le tableau 6 donne les taux d’erreur pour la représentatigmmometteuse pour aborder le probléeme de la transcription
avec les affixes séparés et aprés recombinaison des maigtomatique de langues rares.
Le taux obtenu avec affixes séparés est nettement inférieur
car le nombre de mots est plus grand avec cette represen- REFERENCES
tation (17.3k mots), les affixes étant trés bien reconnus.
En recombinant les affixes (grace au signe “+” accolé), le[1] M. Adda-Decker. A corpus-based decompounding
taux d’erreur augmente. Un gain absolu de 0.8% est néan- algorithm for German lexical modeling in LVCSR.
moins observé par rapport au taux d’erreur de 25.9% avec In Proc. EurospeechGeneva, 2003.

le systéme appris sur les mots entiers (appglg.parla  [2] S. Eyassu and B.Gamback. Classifying Amharic

suite). . news texts uing self-organizing Maps. ACLO5

TAB. 6: Taux d’erreur sur les mots avant et aprés recom-  \orkshop on computational Approaches to Semitic

binaison des affixes LanguagesAnn Arbor, Michigan, 2005.
représentation | taux derreur [3] S. Fissaha and J. Haller. Amharic verb lexicon in
affixes séparés | 21.6% the context of machine translation. TALN 2003
mots recomposés 25.1% Batz-sur-Mer, 2003.

[4] J.L. Gauvain, L. Lamel, and G. Adda. The LIMSI
Le tableau 7 donne un exemple ou le systeme avec affixes Broadcast News Transcription SysteGpeech Com-
séparés a été meilleur. Les phrases de référence, en gras munication 37 :89-108, 2002.

dans le tableau, ont respectivement trois mots pour la res) v, Gavrilidou, V. Giouli, E. Desipri, M. Monachini,

présentation en mots entiers,(3,) et quatre mots pour and C. Soria. Report on the model of LRs produc-
la représentation avec affixes séparés; f§.;). Le sys- tion.

teme $,.:s N'a pas bien reconnu la phrase, la sortie ob-é6]
tenue ayant deux mots au lieu de trois. En revanche | . .
systeme $¢rizes @ COrrectement reconnu la phrase de re- tneurguZescphifggofcgggézer for Amharic. Rroc. In-
férence. Le tableau donne, pour chaque systeme, la log- P i ' '

vraisemblance (log-v) pour la phrase correcte (phrase dqg] Z. Harris. From Phoneme to Morpheme. llan-
référence) et pour la phrase erronée résultat du décodage 9uage 31pages 190-222, 1996.

par le systéme,S,ts. Pour S ¢ fizes, la phrase erronée est [8] T. Pellegrini and L. Lamel. Experimental detection
la phrase erronée de,S;, apres séparation de I'affixe. of vowel pronunciation variants in Amharic. Rroc.

La vraisemblance, qui est la probabilité des suites de mots, LREG Genoa, 2006. .

est utilisée par le décodeur pour sélectionner la meilleurd9] W. Menzel S.T. Abate and B. Tafila. An Amha-
hypothése. Les mots “lajx” et “jE+" sont parmi les mots  fic Speech Corpus for Large Vocabulary Continuous
les plus fréquents des textes avec affixes séparés, alors Speech Recognition. IRroc. InterspeechLisboa,
que le mot “ ?iraKxlajx"est beaucoup moins fréquent, ce ~ 2005.

qui favorise la phrase correcte, obtenue parsG.s, qui  [10] D. Yacob. Application of the Double Metaphone Al-
contient “lajx’et “jE+". Pour le systéeme 5., la forte gorithm to Amharic Orthography. limternational
probabilité de I'unigramme “lajx” ne suffit pas a favoriser Conference of Ethiopian Studies X003.

B. Gamback H. Seid. A speaker independent conti-



