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Abstract :

Récemment, les tentatives dans le domaine de la RAP pour la langue arabe ont
éveillé 'attention de quelques chercheurs. En fait, la majorité de ces tentatives ont mis
I’accent sur la norme officielle de la langue arabe qui est connu comme ’arabe moderne
standard (MSA). En revanche, le MSA ne présente pas la langue des communications
courantes dans tous les pays arabes. De ce fait, on congoit I’existence de plusieurs variétés
arabes utilisées dans la vie quotidienne pour la communication ordinaire des communau-
tés. Certes, ces différents dialectes arabes possedent une forme parlée et non écrite et
se distinguent par des caractéristiques phonologiques, morphologiques, syntaxiques et
lexicales importantes qui se difféerent d’un dialecte & un autre et méme avec le MSA.

En regle générale, la nature statistique des approches exige de disposer d’une grande
quantité de ressources a savoir, grands corpus de texte, grands corpus de parole, diction-
naires de prononciation pour le développement d’'un SRAP. Néanmoins, ces ressources ne
sont pas disponibles directement pour des dialectes arabes. De ce fait, le développement
des SRAP pour les dialectes arabes se heurte a de multiples difficultés de différentes na-
tures auxquelles elle doit faire face. Ces difficultés peuvent étre résumées comme suit : 7)
I’absence ou quasi-absence de grandes quantités de ressources disponibles pour ces dia-
lectes. i) les caractéristiques phonétiques et phonologiques de cette langue ne sont pas
encore bien connues. i) 'absence d’une orthographe standard vu I’absence d’académies
pour ces dialectes.

Dans cette perspective, les travaux de cette these s’inteégrent dans le cadre du déve-
loppement d’'un SRAP pour le dialecte tunisien. Une premiére partie des contributions
consiste a développer une variante de CODA (Conventional Orthography for Arabic
Dialectal) pour le dialecte tunisien. En fait, cette convention est congue dans le but de
fournir une description détaillée des directives appliquées au dialecte tunisien. Compte
tenu des lignes directives de CODA, nous avons constitué nos ressources dialectales uti-
lisées par la suite pour le développement du SRAP. Ainsi, nous avons collecté deux types
de corpus : i)corpus textuel et de paroles nommé TARIC : Corpus de l'interaction des
chemins de fer de I'arabe tunisien dans le domaine de la SNCFT. En effet, ce corpus
est constitué des enregistrements audio et la transcription manuelle de ces enregistre-
ments. i) Des données textuelles recueillies a partir des sites Web notamment les blogs
Tunisiens et de la translittération des données dialectales écrites en caractere latin.

Outre ces ressources notamment les corpus de texte et de parole, le dictionnaire de
prononciation s’impose d’une maniére indispensable pour le développement d’'un SRAP.
A ce propos, dans la deuxiéme partie des contributions, nous visons la création d’un
systéeme nommé conversion G2P qui permet de générer automatiquement ce dictionnaire
phonétique. Ainsi, deux types d’approches vont étre utilisés. L’approche a base de regles.
Le principe de cette approche est d’utiliser des regles phonétiques pour la conversion
G2P. L’approche guidée par les données. En fait, nous avons utilisé une approche pour la
conversion G2P basé sur une méthode probabiliste : Conditional Random Fields (CRF).



Toutes ces ressources décrites avant sont utilisées pour adapter un SRAP pour le MSA
du laboratoire LIUM au dialecte tunisien dans le domaine de la SNCFT. L’évaluation
de notre systéme donné lieu WER de 22,6% sur ’ensemble de test.

Key words :
Dialecte tunisien, reconnaissance automatique de la parole, ressources écrites
et orales, conversion G2P, approche a base de regles, approche probabiliste, CRF.
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Introduction générale

Depuis des années, la Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP) est un
domaine de la science ayant toujours eu un grand attrait aupres des chercheurs
comme aupres du grand public. Ce domaine vise par le biais de ses systemes, a
« décoder » un signal vocal acoustique en une chaine de mots. Ainsi, I'une des
majeures applications de la RAP est I'Interaction Homme-Machine(IHM). A ses
balbutiements, les projections sur ses applications étaient trés optimistes : quoi de
plus naturel que de parler a une machine, sans avoir a s’encombrer d’un clavier ou
d’une souris 7 Les applications qu’ont peut imaginer sont nombreuses : les serveurs
vocaux, les réservations des vols, 'apprentissage de langues, etc. Nous citons aussi
les commandes vocales des machines ou des robots, la saisie vocale de données,
'aide aux handicapés (controle par voix, machines a parler vocale), l'utilisation de
la reconnaissance de la parole dans les jeux électroniques.

Les premieres expériences de développement des systemes de RAP ont été
percues pour plusieurs langues telles que la langue anglaise, francaise aussi bien les
langues asiatiques. Malgré que la langue arabe soit tres répandue dans le monde, les
recherches fructueuses effectuées dans le domaine de la RAP pour 'arabe restent
tres limitées en comparaison avec d’autres langues de méme rang comme le Chinois.
Ce qui explique le manque du support pour la langue arabe dans la majorité des
applications IHM.

Récemment, les tentatives dans le domaine de la RAP pour la langue arabe ont
éveillé 'attention de quelques chercheurs. En fait, la majorité de ces tentatives ont
mis ’accent sur la norme officielle de la langue arabe qui est connue comme I’ Arabe
Moderne Standard (MSA). En revanche, MSA ne présente pas la langue des com-
munications courantes dans les pays arabes. De ce fait, en contemplant de prés, on
congoit l'existence de plusieurs variétés arabes le levantine, I'égyptien, 1'algérien,
le marocain, le tunisien, etc... considéres comme des dialectes arabes dérivées de
MSA et utilisées dans la vie quotidienne pour la communication ordinaires des
communautés. Cette variété de dialectes que nous pouvons méme trouver au sein
du méme pays, évoque un probleme majeur dans le traitement automatique de
la langue arabe. Certes, ces différents dialectes arabes possedent une forme parlée
et non écrite et se distinguent par des caractéristiques phonologiques, morpholo-

12



giques, syntaxiques et lexicales importantes qui se different d’un dialecte a un autre
et méme avec la forme standard de la langue arabe. Cette situation est dénommée
« diglossie », ce terme est inventé par [Fishman 1967] qui signifie la situation ou
il existe en usage deux langues apparentées génétiquement et structurellement et
dont les distributions fonctionnelles sont complémentaires.

Comme premier pas dans cette direction, nous avons choisi ’arabe dialectal
tunisien comme étant un exemple de 'arabe du Maghreb et qui est encore peu
étudié du point de vue du traitement automatique.

En regle générale, le développement d'un Systeme de RAP (SRAP) pour une
langue spécifique exige en premier lieu la construction d’un corpus de parole en
grande quantité. Ce corpus doit étre transcrit de fagon orthographique et phoné-
tique. Un nombre important de différents locuteurs est également nécessaire en
vue de modéliser des accents différents et par conséquent aboutir a la création
d’'un SRAP indépendant d'un locuteur donné [Rabiner 1989]. De plus, des don-
nées textuelles pour 'apprentissage des modeles de langage du systéme doivent
étre requises.

Le dialecte tunisien souffre d’'un manque de données linguistiques contraire-
ment au MSA qui se caractérise par I'existence d’une grande quantité de ressources
pour la création d’'un SRAP. De ce fait, le développement d’'un SRAP fiable pour
le dialecte tunisien représente une tache cruciale et assez difficile. Ceci est prin-
cipalement dii a la nature diglossique du dialecte tunisien aussi qu’aux difficultés
d’estimation de la transcription phonétique. Certainement, le développement d’'un
SRAP pour le dialecte tunisien souffre encore de nombreux problémes reliés aux
différents facteurs de variabilité qui peuvent étre résumés comme suit :

e En premier abord, la quantité de ressources disponible est tres limitée a cause
de l'existence de nombreux dialectes arabes dans le monde, voir méme des
divergences entre les dialectes au sein du méme pays.

e En second lieu, le dialecte tunisien ne dispose pas d’une orthographe stan-
dard vue I'absence d’académies pour ce dialecte et comme nous ’avons déja
indiqué auparavant, il est primordialement parlé et non écrit. De ce fait, la
tache de collection des ressources notamment de corpus textuels est d’autant
plus difficile qu’il n’y a pas de conventions de transcription admises par la
communauté scientifique.

o En troisieme lieu, il existe encore des difficultés au niveau de la transcrip-
tion phonétique, puisque les caractéristiques phonétiques et phonologiques
ne sont pas encore bien connues. D’une facon générale, le dialecte tunisien
se caractérise par I'ajout d’autres phonemes supplémentaires qui ne peuvent
pas étre estimés directement ni par le script, ni par les signes diacritiques.
Compte tenu de ce qui précede, les techniques de transcriptions phonétiques
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dédiées pour le MSA ne sont pas utilisables directement pour ce dialecte sans
faire des modifications.

e En dernier lieu et dans le méme ordre d’idées, la transcription phonétique
du dialecte tunisien est confrontée a de nombreux problemes notamment les
probléemes morpho-phonémiques, 1’élision et également les variations phono-
logiques et phonétiques de certaines consonnes. De plus, cette transcription
doit tenir en compte 'apparition de nouveaux phénomenes comme 1’assimila-
tion et métatheses. Par ailleurs, la transcription phonétique doit trouver des
solutions dans le cas ou il existe des mots étrangers dans la langue et des ir-
régularités d’orthographe. A ces problémes s’ajoutent d’autres spécificités au
dialecte tunisien dont nous citons ’absence de voyelles courtes dans les mots.
En effet, une ambigiité dans la lecture voir méme la sémantique du mots est
engendrée. Cette ambigiiité apparait notamment dans la détermination de la
forme phonétique d’un mot qui est devient plus difficile par rapport au mot
voyellé.

Dans cette perspective, les travaux de cette theése s'integrent dans le cadre du
développement d’'un SRAP pour le dialecte tunisien, dans le domaine de rensei-
gnement ferroviaire. Ce dialecte est concu en tant qu'une langue peu dotée qui
ne dispose pas suffisamment de ressources linguistiques en quantité et en qualité
pour la construction d’'un SRAP. Cette situation semble plus critique vu que la
mise en place d'une telle quantité de ressources nécessite un effort supplémentaire
important. De ce fait, afin de construire un SRAP pour le dialecte tunisien, nous
avons besoin de deux types de corpus a savoir, des enregistrements audio et des
textes écrits correspondants.

En outre, dans notre travail nous opté pour la création de nos propres corpus
audio et textuels nommée TARIC : Corpus de l'interaction des chemins de fer de
I'arabe tunisien dans le domaine ferroviaire de la SNCFT! : Soci¢té Nationale
de Chemins de Fer Tunisiens. Ce corpus audio représente des conversations entre
des passagers et des agents de la SNCFT. Le but de ces conversations consiste
a demander en dialecte tunisien des informations sur les services de chemin de
fer dans une gare ferroviaire. Ces demandes correspondent aux types de train, ses
horaires, sa destination, le prix et la réservation des billets.

Par ailleurs, jusqu’a maintenant la transcription automatique du dialecte tuni-
sien se heurte au manque d’outils et de normes d’écritures. De surcroit, la trans-
cription manuelle semble une tache pénible et couteuse ceci a part 'absence de
conventions de transcription admises par la communauté scientifique. Ainsi, avant
d’entamer la transcription, nous avons développé une convention d’écriture nom-
mée CODA (Conventional Orthographique for Dialectal Arabic) au profit du

1. http ://www.sncft.com.tn/
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dialecte tunisien. Le but de CODA est d’obtenir des données cohérentes et consis-
tantes et que chaque mot aura une seule représentation orthographique.

Dans le but de pallier le probleme de la carence des données, nous avons essen-
tiellement considéré des ressources issues a partir de deux méthodes de collection
de données de grande quantité et de facon rapide. Premierement, une attention
particuliere a été notamment apportée a une approche intéressante qui vise a « as-
pirer » les sites Web en dialecte tunisien et a filtrer ensuite les données récupérées
pour les rendre exploitables. Dans cette perspective, nous avons choisi les sites de
blogs écrits en dialecte tunisien (écrit en alphabet arabe). Deuxiémement, nous
avons fait recours a l'utilisation des formes de communication écrites (i.e. email,
chat, SMS, commentaires,...) en tant qu'un point de départ pour la construction
de grands corpus de facon automatique. Néanmoins, la majorité de ces messages
et commentaires sont écrits avec ’alphabet latin. Pour ces motifs, nous avons dé-
veloppé un outil de translittération pour retranscrire les données recueillies en
caracteres arabe. Ainsi, il faut s’assurer que cette conversion est effectuée selon la
convention de l'orthographe CODA de I'arabe dialectal. De ce fait, la totalité de
ces données sera utilisée pour apprendre et améliorer les modeles de langage.

En sus des ressources nécessaires notamment les corpus de texte et de parole,
le dictionnaire de prononciation s’impose pour le développement d’'un SRAP. Ce
dictionnaire représente la relation entre la modélisation acoustique et la modélisa-
tion linguistique. Conformément a ce qui précede, un des objets d’intérét de notre
travail consiste a créer un dictionnaire de prononciation pour le dialecte tunisien.
A cet égard, notre proposition opére par I'utilisation d’une approche hybride qui
combine une premiere conversion Graphéme en Phoneme purement symbolique
avec une deuxieme conversion purement probabiliste. Pour illustrer cet aspect hy-
bride, nous proposons d’utiliser en premier lieu I'approche a base de regles pour
la construction de ce dictionnaire. En deuxiéme lieu, nous utilisons une méthode
statistique pour améliorer notre outil de phonétisation. Cette deuxieme méthode
est basée sur CRF «Conditional Random Fields».

A Dissue de ces traitements, nous utiliserons ces ressources sont utilisées pour
adapter un SRAP pour le MSA développé au sein de du laboratoire LIUM 2, au
dialecte tunisien dans le domaine de ferroviaire.

Structure du document

Cette these est organisée comme suit :

Le premier chapitre de ce manuscrit s’intéresse les caractéristiques générales de
la langue arabe : du littéral au dialectal. Nous décrivons les différentes registres

2. http ://www-lium.univ-lemans.fr/fr/content /bienvenue
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linguistiques de la langue arabe ainsi que le passage historique de l’arabe clas-
sique vers le MSA jusqu’a l'arrivée a I'arabe dialectal. Le dialecte tunisien a été
sélectionné comme un exemple de ’arabe dialectal. Nous présentons d’une part la
situation linguistique de ce dialecte et nous faisons d’autre part la comparaison
du dialecte tunisien du nord avec celui de sud sur différents niveaux : ) le niveau
morphologique, %) le niveau phonologique et #i%) le niveau lexical. Nous cléturons
ce chapitre par citer les principales différences du dialecte tunisien par rapport au

MSA.

Le deuxieme chapitre est composé en deux principales parties. La premiere
partie est consacrée a la présentation de l’état de I'art dans le domaine de la
reconnaissance automatique de la parole. Dans cette partie, nous détaillons le
principe de fonctionnement d’'un SRAP en mettant ’accent sur les trois compo-
santes principales a savoir, le module acoustique, le module de modélisation du
langage et le dictionnaire de prononciation. Dans la deuxieme partie, nous présen-
tons un apercu sur quelques SRAP développés dans la littérature pour les langues
peu dotées, allant de ’acquisition des ressources textuelles et de parole jusqu’aux
expérimentations.

Nous détaillons, ensuite, dans le troisieme chapitre les différentes approches
théoriques existantes dans la littérature pour la transcription phonétique qu’on
appelle aussi la conversion graphéme en phoneme (G2P). Ces approches sont clas-
sées en trois catégories : I'approche manuelle, 'approche a base de regles et 1'ap-
proche guidée par les données. Ce chapitre est pour nous l'occasion de présenter
les approches principales et les techniques existantes dans la littérature pour la
conversion G2P tout en discutant les points forts et les faiblesses de ces approches.

Dans le quatrieme chapitre, nous présentons une vue globale des lignes direc-
tives de notre convention de normalisation CODA. A cette fin, nous commencons
par exposer les objectifs et les principes de CODA. A cet égard, la premiére partie
de ce chapitre est cléturé par une présentation détaillée des lignes directives de
CODA. Compte tenu de ces lignes directives, nous allons recueillir nos corpus qui
vont étre utilisés pour le développement d’'un SRAP pour le dialecte tunisien. Ces
données recueillies comportent d’une part des signaux de parole, et d’autre part
des données textuelles. En définitive, la deuxieme partie de ce chapitre décrit notre
méthode pour la construction des ressources.

Le cinquieme chapitre est dédié a une étude détaillée sur la conversion G2P
du dialecte tunisien. Ainsi, nous avons commencé ce chapitre par un survol sur les
problemes de cette conversion. Nous visons dans ce chapitre de s’intéresser plus
aux solutions proposées pour résoudre les problémes et les régles utilisées pour
la tache de conversion G2P de cette langue en utilisant notre approche hybride :
symbolique et statistique.
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Le chapitre six a pour objet la description de nos résultats d’évaluation du pre-
mier SRAP pour le dialecte tunisien dans le domaine de renseignement ferroviaire.

Nous terminons ce manuscrit par une conclusion et quelques perspectives concer-
nant les travaux futurs.
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Chapitre 1

Caractéristiques générales de la
langue arabe : du littéral au
dialectal
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1.1 Introduction
La langue arabe appartient a la famille des langues sémitiques, elle est utilisée

comme vecteur de transmission religieux pour tous les croyants musulmans au
nombre de 1 milliard et demi a travers les cinq continents du globe. Cette langue
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CHAPITRE 1 : Caractéristiques générales de la langue arabe : du littéral au dialectal

a un statut spécial en tant que norme officielle du monde arabe. A cet effet, et
sans contredit, la langue arabe est 1'idiome qui a envahi la plus grande étendue
des pays du monde entier puisqu’elle est la langue officielle de plus de 22 pays.
Ainsi, elle est classée comme la 6 eme langue la plus parlée en fonction du nombre
de locuteurs [Elmahdy 2012] selon ’Organisation des Nations Unies. En effet, elle
constitue un élément principal dans la culture et la pensée d’une partie importante
de '’humanité et du patrimoine mondial. Autrefois, son histoire s’est heurtée a
divers évenements : conquétes arabes, essor scientifique, colonisation occidentale,
tentative de réforme grammaticale ou adaptation au monde moderne. Ces derniers
années elle a pris encore l’essor suite aux révolutions dans divers pays arabes
comme la Tunisie, 'Egypte, la Syrie; etc.

C’est a dessein que ce chapitre a pour but de décrire I'historique de la langue
arabe tout en indiquant sa particularité et sa répartition géographique actuelle.
Encore, nous présenterons les registres linguistiques de ’arabe ainsi que le passage
historique de 'arabe classique vers le MSA jusqu’a I'arrivée a I'arabe dialectal.
Aussi, nous exposerons la différence entre la langue arabe et ses divers dialectes.
Ensuite, nous allons spécifier les principales caractéristiques du dialecte tunisien
qui est la langue traitée dans le cadre de ce travail. Nous allons cloturer ce chapitre
par citer les principales différences du dialecte tunisien par rapport au MSA sur
des différents niveaux a savoir, le niveau phonologique, morphologique, lexical et
syntaxique.

1.2 La langue arabe

1.2.1 Historique de la langue arabe

Il est difficile d’aborder I’étude d’une langue sans faire référence a I'histoire
qu’elle a vécue. Il en est ainsi pour l'arabe qui est une langue originaire de la
péninsule Arabique et qui a connu une longue tradition orale avant d’étre consignée
a lécrit [Sayah 2009].

A I'origine, au niveau de la péninsule arabe, la langue arabe appartient a la
famille des langues sémitiques comme 'akkadien, I’hébreu, 'araméen et son ex-
pansion a touché méme I’Afrique du nord et I’Asie mineur. Postérieurement, bien
avant le Ve siecle de I'ére chrétienne, la littérature préislamique est représentée
avant tout par la poésie jusqu’a 'apparition de Iislam. Avec la prédication du pro-
phete « Mohamed ! » et avancement de l'islam, porté d’abord par une conquéte
militaire, la langue dans laquelle s’est faite la Révélation consignée dans le Coran
est née.

1. http ://en.wikipedia.org/wiki/Muhammad
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Initialement, la langue arabe était limitée a la péninsule arabique. C’est au-
tour du VlIle siecle et grace a 'avenement de 'Islam et plus tard les conquétes
islamiques, la langue arabe a connu une grande expansion. Ce qui nous emmene
que le développement de I'Islam au Xe siecle a permis ’arabe, en tant que langue
religieuse, de se développer considérablement dans le monde musulman qui s’étend
dans tout le Nord de I’Afrique et I’ensemble du Moyen-Orient. Assez t6t, comme de
plus en plus les non-arabophones se convertirent a ’islam, le Coran devint le lien le
plus important entre les musulmans, arabes et non-arabes, vénéré pour son contenu
et admiré pour la beauté de son langage. En outre, les arabes, indépendamment
de leur religion, et quelque soit 1’origine ethnique des musulmans, tiennent de plus
en plus a la langue arabe et la considerent comme une norme idéale, devant la
profonde évolution que les nouveaux usages sociaux et son histoire lui imposaient.
Le grand rapport entre le Coran et 'arabe a donné a la langue un statut spécial
qui a contribué a I'arabisation de populations diverses.

A travers des siécles, c’est la langue arabe qui a permis aux parlers natifs
des pays arabes de se communiquer et de partager leurs cultures a travers le
monde. Surtout, lors de 'avenement de 1'Islam, elle est devenue la langue sacrée du
Coran en exercant des influences irrésistibles sur les peuples pour convertir a cette
nouvelle religion. De plus, la langue arabe a recueilli des progres étourdissants dans
des domaines divers tels que la culture, la science grace a la ’expansion territoriale
de 'empire musulmane qui a fait de cette langue, une langue d’administration et
de rédaction de manuscrits et de livres. Ainsi, il faut noter que le passage de 'arabe
classique qui est ciblé en tant qu’une langue du Coran a ’arabe standard moderne
(MSA) était fait a travers l'existence de la diversité au niveau des populations
arabophones et ces cultures & travers des siécles. A son tour, le MSA représentant
la langue officielle utilisée dans les communautés et la presse, a été influencé par
des spécificités historiques et culturelles des populations appartenant au monde
arabe en donnant naissance a ’arabe dialectal.

1.2.2 Particularités de la langue arabe
1.2.2.1 Absence des voyelles

La langue arabe est une langue sémitique qui s’écrit et se lit de droite a gauche.
Il existe deux types de symboles dans I'alphabet arabe pour écrire des mots : les
lettres et les signes diacritiques. Un des traits particuliers du systeme d’écriture
arabe, par rapport aux langues latines, est la non distinction entre lettres minus-
cules et majuscules. Les lettres arabes, correspondant au 28 sons consonantiques
arabes. Chaque lettre peut apparaitre dans un maximum de quatre formes diffé-
rentes, selon qu’elle se produit au début, au milieu ou a la fin d’'un mot, ou en
isolée. Les lettres sont principalement connectées. Pour des raisons phonétiques,
les lettres de 'alphabet arabe sont classées en deux groupes : les lettres lunaires
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et les lettres solaires.

Le second type de symboles dans I’alphabet arabe est les signes diacritiques.
Dans I’écriture arabe il existe trois types de signes diacritiques : voyelles, nunation
et shadda.

o Les voyelles, au nombre de trois, sont appelés aussi voyelles courtes : la
damma & /Dammp/ [u] se représente comme une virgule (,) qui appa-

raissent sur le dessus d’une consonne, la fatha 4= /fatHap/ [a] se repré-

sente comme un trait d’union (-) qui apparait sur le dessus d’une consonne
et la kasra § S8 /karsap/ [i] se représente comme un trait d’union (-) qui

apparaissent en dessous d’une consonne.
+ Nunation ., ¢xJ| /Altnwyn/ peut seulement survenir dans la position finale

d’'un mot dans les nominales (noms, adjectifs et adverbes), ou ils indiquent
I'indétermination. Ils représentent la combinaison d’une voyelle courte et le
marqueur non écrit /n/.

+ Shadda 332)! /Al$dap/ est un signe diacritique ressemblant & la lettre mi-

nuscule [w]. Elle sert principalement & indiquer qu’'une consonne est géminée,
ce qui est I’équivalent d’un doublement de consonne. Elle est placée au des-
sus de la consonne en question. Elle est aussi employée dans les textes ou les
diacritiques sont absents pour limiter 'ambiguité.

Dans la langue arabe, les lettres sont toujours écrites, les signes diacritiques
sont facultatifs : I’écriture arabe peut étre totalement voyellé, partiellement voyellé
ou entierement voyellé. L’absence de voyelles (la non-voyellation) dans les textes
arabes génere plusieurs cas d’ambiguités et des problemes lors de I'analyse auto-
matique. En effet, 'ambiguité grammaticale augmente si le mot est non voyellé.
Cela est dii au fait qu'un mot non voyellé possede plusieurs voyellations possibles,
et pour chaque voyellation est associée une liste différente de catégories gramma-
ticales [Belguith 1999].

1.2.2.2 Agglutination

Contrairement aux langues latines, en arabe, « les articles? », « les préposi-
tions® », « les pronoms* », etc. collent aux adjectifs, noms, verbes et particules

2. Les articles : par exemple J\.

3. Les prépositions sont : 3, & R d:\> ) JJL & o
4. Le pronom personnel en arabe est isolé ou affixé. Isolé, il correspond en francais & : moi, toi, etc.
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auxquels ils se rapportent. Comparé au frangais, un mot arabe peut parfois cor-
respondre & une phrase francaise [Souissi 1997]. Exemple : le mot arabe U ) f x5

/atat*krwnA/ correspond en Frangais a la phrase « Est ce que vous vous souvenez
de nous ? ».

Cette caractéristique peut engendrer une ambiguité au niveau morphologique.
En effet, il est parfois difficile de distinguer entre « une proclitique® » ou « en-
clitique® » et un caractére original du mot. Par exemple, le caractére 9 dans le

mot ;Léj /w/ [il est arrivé] est un caracteére original alors que dans le mot é"")

/wfataHa/ [et il a ouvert], il s’agit d’une proclitique [Belguith 2006].

1.2.3 Registres linguistiques de la langue arabe

En observant les périodes les plus importantes dans I’historique de la langue
arabe, nous avons recours a découvrir trois registres linguistiques que nous allons
citer dans la partie qui suit.

« Arabe littéraire ancien ou classique : Cette appellation désigne la langue
arabe dans sa forme la plus classique et la plus ancienne. Cela concerne
essentiellement tout le patrimoine culturel médiéval parvenu par écrit : le
texte coranique, la poésie ancienne, la philosophie, I'historie, etc. La nature
et l'origine de cette langue de la littérature antéislamique ont donné lieu a
une évolution qui a abouti a ’apparition d’un arabe dit moderne ou standard.

e Arabe moderne standard : D’une maniere générale, 'arabe standard ou
I’arabe contemporain est le résultat de 'interaction entre ’arabe classique et
les dialectes [Ammar 2012]. Dans le monde arabe, I’arabe moderne standard
(MSA) est la langue des médias, de la vie intellectuelle et de la littérature. En
outre, il représente la forme de ’arabe universel enseignée dans les écoles du
monde arabe et méme utilisée a des conférences et des discussions formelles.

« L’arabe dialectal : L’arabe dialectal est une forme extrémement simpli-
fiée de I'arabe classique et de I’arabe moderne. C’est la langue maternelle de
chaque locuteur arabophone. Il est parlé dans tous les jours et qui ne s’em-
barrasse pas de toutes les régles rigides de la langue écrite et savante et qui
évolue de plus en plus en fonction de I’époque et des besoins de communica-
tion. Il existe plusieurs dialectes arabes et ces formes linguistiques se different
parfois d’une région a une autre méme légerement d’une ville a une autre.
Principalement, nous distinguons que le monde arabe est divisé en deux aires

5. Les proclitiques représentent des conjonctions mono-consonnes (J s, des prépositions J ¢, un
préverbe . indiquant le futur, un article J! qui permet la détermination d’un nom, etc

6. Les enclitiques sont les compléments de pronom 4, S, o0
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dialectales : le groupe occidental et le groupe oriental. Ainsi la frontiere na-
turelle entre ces deux groupes est marquée par le plus long fleuve du monde
le « Nil». D'une part, le groupe occidental correspond aux variétés parlées
en Egypte, & Djibouti, au Soudan, au Tchad, dans les Etats dits du Machrek
(Trak, Syrie, Liban, Jordanie, Palestine et Koweit) et ceux des états de la
péninsule Arabique (Arabie Saoudite, Yémen, Oman, Qatar, Emirats arabes
unis, Koweit et Bahrein). De sa part, le groupe maghrébin correspond aux
variétés d’arabe parlées dans les pays du Maghreb (Tunisie, Algérie, Maroc,
Libye, Mauritanie et Sahara occidental) en Andalousie (Espagne), ainsi que
dans I'lle de Malte.

1.2.4 Les différences entre la langue arabe et ses dialectes

Comme il est mentionné dans la section précédente, il est important de réaliser
que ce que nous faisons référence généralement sous le nom de « Arabe » ne pré-
sente pas une seule variété linguistique. Il s’agit d’un recueil de différents dialectes
comme l'illustre la figure 1.1.

Dialecte Arabe

@

Arabe
Moderne

Levantine
arabe

péninsule
arabique

Standard
(MSA)

N

<>

FIGURE 1.1 — Les variétés linguistiques de la langue arabe.

Considérablement, ces différents dialectes varient les uns des autres et méme
du MSA. Ainsi, leurs différences affectent tous les niveaux de la langue : la pronon-
ciation, la phonologie, le vocabulaire, la morphologie et la syntaxe. A cet égard,
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dans le tableau 1.1 nous allons résumer les plus saillantes différences entre le MSA
et les langues locales nommeées dialectales.

Dialectes arabe MSA
- Comportent des régles qui | -Comporte des regles tres
. sont sous-jacentes. strictes de grammaire et de
Grammaire - Peu de dictionnaires et de | syntaxe.
livres de grammaire. - Posséde des dictionnaires et
des livres de grammaire.
- A un vocabulaire populaire | - A un vocabulaire standard et
. qui varie d’une région a une | tres riche
Vocabulaire autre. - A un vocabulaire qui obéit &
- A un vocabulaire relati- | des régles strictes
vement hétérogéne contenant | - A un vocabulaire commun
des termes relevant de ’arabe | pour tous les arabes et arabo-
classique, des dialectes régio- | phones.
naux, etc.
- Elle est variée. - Elle se prononce uniformé-
ment
Prononciation
- N’a pas d’écriture stricte - Langue officielle de I'Etat.
- Langue maternelle - Langue d’enseignement et
Statut - N’est pas enseigné d’administration.
- Utilisé en famille. - Toutes les institutes éduca-
tives
Champs - Enseignement religieux.
d’utilisation

TABLE 1.1 — Comparaison entre I'arabe dialectal et le MSA.

Dans les parties précédentes, nous avons traité la situation linguistique de
I’arabe en abordant son histoire, sa répartition géographique et ses registres. Puis,
nous avons observé les grandes divergences existantes entre les différents dialectes
en fonction des classifications géographiques. Apres avoir traité les distinctions
entre les dialectes arabes et le MSA, nous allons mettre ’accent sur le dialecte
tunisien puisqu’il représente la langue de notre travail.
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1.3 Le dialecte tunisien

De surcroit, au sein du pays tunisien, la situation langagiere se définit par
la coexistence de l'arabe classique et 'arabe dialectal tunisien. Ainsi, I’arabe re-
présente le statut de la langue officielle du pays qui est réservée aux situations
formelles, restreintes et supranationales, mais reste essentiellement écrite et ap-
prise aux écoles primaires et tres souvent utilisée pour se communiquer entre tous
les pays du monde arabe. En général, comme tous les arabophones, les tunisiens
utilisent le dialecte tunisien dans les milieux familiaux et dans leurs vie quotidienne
afin d’assurer ’échange au sein de la communauté. Cependant, ce dialecte qui est
spécifique pour chaque région, reste une langue parlée et pas écrite contrairement
a l'arabe classique. De ce fait, il est clair et net que I’arabisation concerne la langue
secondaire du pays et non pas sa langue maternelle, qui semble une tache difficile
a traiter au sein des populations arabophones.

La Tunisie représente un carrefour de diverses civilisations, ainsi sa culture
montre une synthese de différentes influences cumulées au fil de 3000 ans d’his-
toire et encore sa position géographique stratégique dans le bassin méditerranéen,
I’a mené au coeur du mouvement d’expansion des grandes civilisations de la Médi-
terranée et des principales religions monothéistes. Dans le cadre de notre travail,
nous nous intéressons au dialecte tunisien qui revét des différentes caractéristiques
spécifiques et tres contrastées par rapport a la langue arabe.

1.3.1 Historique du dialecte tunisien

Située sur la rive sud de la Méditerranée et au nord de I’Afrique, la Tunisie
jouit d’une position géographique stratégique qui fait d’elle un point de jonction
entre le monde arabe, I’Afrique et ’'Europe. Certes, la Tunisie dispose d’une large
ouverture sur la Méditerranée qui est entaillée par de nombreux ports naturels et
des bras de mer. Cette diversité géographique a donné lieu a de beaux paysages
montrant l'originalité de ce territoire. Avec cette situation géographique privilégiée,
la Tunisie est devenue par excellence un trait d’'union entre ’'Europe et 1I’Afrique,
entre I’Orient et 1’Occident, et a accueilli sur son sol de grandes civilisations qui
ont été attirées par la richesse de cette terre et par l'importance de sa position
stratégique au cceur du bassin méditerranéen ce qui a fait d’elle une terre convoitée
depuis la plus haute antiquité.

Son histoire plurielle se caractérise par la diversité et la rivalité des puissances
successives dés le dernier millénaire avant J.C. Le simple parcours de I’histoire
de ce dialecte nous rend compte sur la diversité des peuples qui ont transité par
la Tunisie. En fonction de ce qui est affirmé dans I’histoire, les Berberes sont
les premiers habitants connus en Tunisie, ils sont les populations autochtones de
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I’Afrique du Nord. Par voie de conséquence, le dialecte tunisien est fortement in-
fluencé comme tous les dialectes du grand Maghreb par le berbere (I’Amazighe).
Apres, elle a été le berceau de la brillante civilisation carthaginoise. Avant ’arri-
vée des arabes, I’Afrique était sous 'occupation romaine du II e au III e siecle. Ce
qui a permis la constitution d'un dialecte inspiré des langues romaines en milieu
berbere. Par ailleurs, I’Afrique du Nord avait vécu des invasions étrangeres, celle
des Phéniciens au début du Ile siecle celle des Carthaginois au Vle siecle qui se
sont installés dans des comptoirs cotiers. Dans 1’Antiquité, 'alternance des civi-
lisations a eu un impact sur I'enrichissement de la langue berbére qui n’a jamais
dispersé et elle est encore utilisée par le peuple tunisien dans leur vie quotidienne.
Au Vlle siecle, la Tunisie a vécu l'invasion et les conquétes islamiques venant de
la péninsule arabique aussi 'avenement de I'Islam, qui a intégré ce pays au monde
musulman. Par conséquence, les berberes ont progressivement adopté la nouvelle
foi et la langue arabe propagée, qui est la langue du livre sacré de I'Islam « le
Coran ». Ainsi, la langue arabe devient la langue officielle et Iislam devient la
religion principale et officielle de la Tunisie. En 1574, I’Afrique du Nord a annexé
comme un nouvel état parmi les états de 'Empire ottoman. En effet, tout au long
de cette période, la Tunisie n’a pas perdu son arabité mais, elle était influencée
par la langue turque ce qui explique l'introduction de quelques mots turcs pour
enrichir la langue. Tout ce qui est dit auparavant, illustre la meilleure homogénéité
de la Tunisie sur le plan linguistique parmi tous les états du Maghreb. Au bout
du XIXe siecle, I'armée frangaise envahit les cotes tunisiennes. Durant la période
coloniale, la langue francaise s’est répandue dans ’administration, dans 1’ensei-
gnement comme une langue officielle du territoire mais pas comme une langue de
communication quotidienne des Tunisiens. Apres I'indépendance, le pays Tunisien
a commencé a s’arabiser lentement au niveau du secteur d’enseignement, 1’admi-
nistration et la justice, cependant, cette langue francaise a continué a bénéficier
d’un statut privilégié en tant que seconde langue, méme si les secteurs mentionnés
précédemment restent longtemps bilingues. Pour conclure, la cohabitation de ces
différentes langues ou formes dialectales a donné naissance d’un lieu conflictuel
mais en méme temps complémentaire au niveau de la concurrence entre l'arabe et
le frangais dans plusieurs domaines notamment dans les mass-médias.

Autres faits historiques survenus ont influencé la langue parlée en Tunisie tels
que les interactions pacifiques entre les civilisations comme l’italien, ’espagnol et
le francais, grace aux échanges commerciaux dii a I’emplacement stratégique de ce
pays qui était connu par sa beauté fascinante, sa nature et son climat méditerra-
néen. Tous ces facteurs lui ont permis de devenir une destination touristique pour
tous les touristes a travers le monde. Aussi d’autres faits d’influence s’imposent sur
I'immigration légale vers I'Europe ayant pour but éducatif par exemple. Ou encore,
I'immigration clandestine a I’Italie en raison du chomage et de la détérioration de la
situation économique. Par conséquent, toutes ces influences ont privilégié jusqu’a
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maintenant la connaissance des langues européennes renforcées non pas encore a
travers le secteur commercial mais aussi par I'intermédiaire de la télévision et du
tourisme. En raison de contact de toutes ces civilisations et de ces langues tout
au long de plusieurs siecles, nous pouvons relever jusqu’a aujourd’hui les traces
de ces langues utilisées dans le discours des Tunisiens dans la vie quotidienne, ou
nous pouvons remarquer ’adaptation de certains mots a travers 'emprunt lexical
qui a donné a ce dialecte une proportion interculturelle et cosmopolite. De cette
facon, le dialecte tunisien est le résultat des interactions entre le berbere, 1'arabe
littéral et de nombreuses autres langues. Cependant, ces influences le rendent in-
telligible par les arabophones du Moyen-Orient mais plus facilement compris par
les arabophones du Maghreb.

Dans ce qui suit, nous allons présenter dans la figure 1.2 I'origine et la significa-
tion de quelques mots empruntés et utilisés dans la vie quotidienne des Tunisiens.
Il faut noter que toutes ces expressions et ces mots sont utilisés sans avoir subit
de modifications phonologiques.

[ Dialecte Tunisien ] [ Origine des mots

~

- wusin (habit traditionnel :Burnous) O—-/

- & (plat traditionnel : Couscous) (-
- &y (La couverture) — ] °
I

- 0%k (Le navire)

- 21388 (Le serveur dans un café)
- alhus (Le facteur)
- Aid (La féte)

- i (Fraiche)

- 4sily (La banque)

- bl (Les chaussures)
- dau g (La poste)

- JS(Le bus)

- w4k (La caillasse)

- Yyl (D’accord)

- sk (Au revoir)

Berbére

)
~

Italien

|
\

\_preereeeeseos
/l
it

|
|

Anglais /

FIGURE 1.2 — Exemple de mots en dialecte tunisien avec leurs origines et leurs significa-
tions

1.3.2 Situation linguistique de dialecte tunisien

D’apres nos recherches que nous avons effectuées, nous voulons fournir par la
suite la synthese de la situation linguistique en Tunisie. Pour débuter, le dialecte
tunisien représente la langue maternelle utilisée dans la communication courante
ou s’illustre I'impact du citoyen partagé par tous les Tunisiens quelles que soit
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son origine et ses appartenances sociales. Encore, il existe une langue apprise a
I’école institutionnellement considérée comme la langue nationale du pays, em-
ployée dans les situations formelles, et les Tunisiens, comme la plupart des autres
arabophones, I’écrivent mais ne I'utilisent pas oralement, il s’agit de I’arabe littéral.
De plus, nous trouvons la langue francgaise qui correspond également a la langue
de T'acquisition des sciences et des techniques que nous pouvons découvrir dans
certaines universités comme la médecine, des disciplines enseignées entierement
en francais. Néanmoins, 'existence de la langue anglaise qui représente la langue
internationale, commence a concurrencer le francais dans certaines branches de
I’enseignement supérieur.

En outre, la langue tunisienne se caractérise par une large ouverture sur d’autres
langues étrangeres a travers des facteurs historiques et géographiques tels que l'ita-
lien et I’espagnol, ou encore par le biais des considérations culturelles allemande et
économiques celle des chinois et des russes. A cet effet, cette ouverture se confirme
dans l'enseignement supérieur ou d’autres langues sont enseignées : 1’hébreu, le
persan, le japonais, etc.

Pour résumer, historiquement, nous pouvons constater que cette situation lin-
guistique tunisienne évoquée est définie comme étant une situation de diglossie se
définit par la coexistence de plusieurs langues a savoir, Uarabe (littéral et dia-
lectal), le frangais, l'anglais, etc. ce qui approuve l'existence d'un bilinguisme
arabe/francais dans la société tunisienne auquel s’ajoute une ouverture plus ou
moins importante sur d’autres langues.

1.3.3 Registres linguistique de dialecte tunisien

Le paysage linguistique du dialecte tunisien se caractérise par une complexité
qui résulte de la rencontre de deux registres linguistique de ce dialecte : le dialecte
familier et le dialecte intellectualisé.

e Le dialectal familier qui véhicule les besoins quotidiens. En effet, il est utilisé
dans la communication orale quotidienne. Nous nous intéressons dans cette
these a 1’étude de ce type de parole.

e Le dialectal intellectualisé qui est présent dans les conversations dans les
émissions radiophoniques et télévisées [Boukadida 2008]. Ce dialecte se pré-
sente comme un mélange entre le MSA et le dialecte tunisien. Ce dernier,
quoiqu’il soit énormément stigmatisé et dévalorisé, est bien présent dans les
émissions tunisiennes.

1.3.4 Répartition sociolinguistique

A priori, la sociolinguistique est la partie de la linguistique qui étudie les fac-
teurs sociaux déterminant les différences dans la langue et son utilisation par ses
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locuteurs. En se basant sur I'observation de ces différences langagieres liées a ’age,
au sexe, a la classe sociale. .., la sociolinguistique permet de proposer un cadre
théorique décrit les différentes variétés qui coexistent au sein d’une communauté
linguistique en les mettant en rapport avec les structures sociales (familiales, sco-
laires, professionnelles, etc.) et explique le fonctionnement social du langage. En
effet, comme tous les dialectes, le dialecte tunisien peut étre classé selon les dif-
férences sociologiques et sociolinguistiques. La diversité du dialecte tunisien d’une
région a une autre a créé la distinction entre le ton des villes et le ton de la cam-
pagne. De ce fait, nous constatons principalement deux zones dominantes sur le
plan linguistique selon la carte géographique de la Tunisie qui sont le Sud 'les
bédouins" et le Nord. Nous présentons, dans ce qui suit, quelques faits saillants les
différentes distinctions du dialecte tunisien entre les régions de Sud et du Nord.
Néanmoins, 'existence d'une légere différence au sein de chaque dialecte local au
niveau morphologique, phonologique et lexicale n’empéche pas que tous les tuni-
siens se comprennent les uns les autres, du nord au sud, d’est en ouest.

1.3.4.1 Différences morphologiques

Au niveau morphologique, nous constatons que la distinction de genre n’est
pas marquée par toutes les régions Tunisiennes. Citons I'exemple du dialecte du
Nord, contrairement au dialecte des autres régions du Sud. Les parlers du Nord ne
font pas la distinction entre la deuxieme personne du singulier au masculin et au
féminin. Le tableau 1.2 montre la conjugaison du verbe 153 /qrA/ [Lire] selon ces

deux dialectes locaux.

’ Pronoms ‘ Dialecte du nord ‘ Dialecte du sud ‘ Traduction
«2MS7 » <o g /qryT/ oo /GryT/ Il alu
« 2FS8® » Ca b Jaqryt/ w2 /Gryty/ Elle a lu

TABLE 1.2 — Exemple de conjugaison du verbe LS /arA/ [Lire] selon les dialectes du nord
et du sud

1.3.4.2 Différences phonologiques

Dans le systeme consonantique, les régions du Nord utilisent la consonne occlu-
sive sourde (3 /q/ [q] alors que les régions du Sud utilisent ® /G/ [G]. C’est une

propriété qui traduit un clivage sociogéographique entre parler citadin et parler
rural [Lajmi 2009].
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Dans le systeme vocalique, le dialecte tunisien se caractérise par ’allongement
vocalique. Cette derniere differe d’une région a une autre, par exemple les parlers
des villes du Nord utilisent une voyelle finale longue dans des mots qui portent
I’accent sur la derniere syllabe.

’ Dialecte du nord ‘ Dialecte du sud ‘ Traduction
s /smA/ & /sma/ Le ciel
¢ /mA/ ¢ /ma/ L’eau

TABLE 1.3 — Exemple de différence du systéme vocalique entre les régions.

1.3.4.3 Différences lexicales

Le lexique utilisé dans les villes du sud et les autres villes du nord parfois ce
n’est pas le méme. En effet, nous avons constaté qu'un méme référent change de
dénomination d’une région a une autre. Le tableau 1.4 illustre ce phénomene.

’ Dialecte du nord ‘ Dialecte du sud ‘ Traduction ‘
s /$tA/ s /mTar/ La pluie
by, [ywqif/ £ /yaHbis/ S’arréte
d, A% /mindylap/ &l /Tabliyap/ Un tablier

TABLE 1.4 — Exemple de différence au niveau de dénomination entre les régions.

En plus de la variation de dénomination entre les régions Sud et Nord de la
Tunisie, nous avons choisi de nous focaliser sur une variété de distinction lexicale
qui est 'emprunt. L’emprunt appartient aux moyens dont dispose le locuteur pour
enrichir son lexique et pour répondre a un besoin d’expression en utilisant des
termes étrangers naturellement intégrés dans le lexique. D’apres nos recherches,
nous avons remarqué que les Tunisiens de Nord ont utilisé plus les emprunts dans
leur discours par rapport a celles de la zone Sud. Cela est expliqué d'une part par
I'ouverture des peuples de Nord aux langues étrangeres grace a son emplacement
stratégique a proximité des pays européens et d’autre part par 'appartenance de
ces peuples a la classe cultivée et instruite.

Dans cette partie, nous avons traité et expliqué les caractéristiques de la ré-
partition sociolinguistique en Tunisie en mettant en évidence ces différenciations.
Dans la partie suivante, nous allons exposés les plus saillantes différences entre le
MSA et le dialecte tunisien au niveau phonologique, morphologique et syntaxiques.
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1.4 Le dialecte tunisien Vs la langue arabe

Comme nous l'avons déja signalé, le dialecte tunisien représente la langue par-
lée par les tunisien, c’est leur langage de communication dans les milieux familiaux
et d’échange au sein de la communauté. Contrairement aux autres langues a sa-
voir la langue arabe ou la langue Francaise, ce dialectal ne dispose pas de normes
écrites et de descriptions systématiques de ses systémes phonologique, morpholo-
gique et lexical. De ce fait, nous présentons dans les sections qui suivent toutes les
caractéristiques du dialecte tunisien en comparaison a l’arabe standard.

1.4.1 Les caractéristiques phonologiques

Le systeme phonologique de dialecte tunisien est largement altéré par rap-
port a celui de l'arabe standard. Ces altérations portent en particulier sur les
voyelles (suppression ou ajout des suffixes et des préfixes, transformation de leur
longueur) [Baccouche 2004] et sur les consonnes. En effet, ce systéme phonolo-
gique se concentre essentiellement sur le systéme vocalique et consonantique. Alors,
nous proposons de présenter les caractéristiques phonologiques en les comparants
a I'arabe standard.

1.4.1.1 Systéme vocalique

Le systeme vocalique se distingue par : I'allongement vocalique, I'absence des
voyelles courtes, changement de voyelle longue. Commencant par l’allongement
vocalique, le dialecte tunisien conserve plus ou moins bien le systeme vocalique de
MSA avec ses timbres vocaliques courts et longs [Baccouche 2004]. Néanmoins, il
existe certaines variations, a travers I’ajout d’une extension de la durée vocalique,
qui peut étre apparu dans les mots qui se terminent par la voyelle longue. Géné-
ralement, ce phénomene est connu dans les régions nord qu’a celle des régions du
sud.

En ce qui concerne I'absence des voyelles courtes, le systeme phonologique du
dialecte tunisien a plusieurs différences par rapport au systéme phonologique de
MSA. En effet, ce dialecte néglige les voyelles courtes surtout quand elles sont
situées a la fin d’une syllabe. De plus, la chute de la premiere voyelle modifie
la structure syllabique et exerce une sorte de compactage des unités lexicales qui
tendent, pour certaines, vers les monosyllabes [Mejri 2009]. Par exemple, ’'exemple

du verbe u..f /kataba/ [il a écrit] en MSA se termine avec la voyelle courte [a.
Par ailleurs, en dialecte tunisien, ce verbe est transformé en 5" /ktib/ [il a écrit].

Nous constatons 1’élimination de la premiere et la derniere voyelle [a]. Le tableau
1.5 montre la différence entre la prononciation en dialecte et MSA.
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Prononciation en | Prononciation en MSA Traduction
dialecte tunisien

S /ktib/ wf /kataba/ Ecrire

= /SHin/ &s"’ /SahnuN/ Assiette
oL [Tawlap] 3 5 [Tawilap] Table

TABLE 1.5 — Exemple de différence entre la prononciation de quelques mots en dialecte
et MSA.

En ce qui touche l'effet de changement de voyelles longues, on remarque 1’exis-
tence de deux types de changement des voyelles, le premier type consiste a changer
la lettre MSA /ay/ en /y/ en dialecte tunisien comme le mot &g /bayt/ [maison]

se transforme en dialecte tunisien & & /byt/. Le deuxiéme type de changement

s'intéresse aux mots contenant a la fin la voyelle longue ¢ /Y/ qui est générale-

ment raccourcie au niveau de prononciation en une voyelle courte « fatha » comme
dans cet exemple : _giw /m$A/ [marche].

1.4.1.2 Systéme consonantique

Pour ce qui est du consonantisme, il y a lieu de retenir les faits suivants. L’in-
tervention de la consonne 5 /$/ dans le dialecte tunisien partout dans le pays

du sud, du centre, du nord, chez les ruraux et chez les citadins. Ceci apparait
surtout dans la voix interrogative du dialecte. Les tunisiens disent toujours : u}b 9

/waqtA$/ [quand], U;M.:- JEIAS$/ [pourquoil, ub\.a.f /kifA$/ [comment], etc. Ce qui
correspond respectivement en MSA a : «as /kyf/, d:,o /mtA/ et 13 /lmA*A /.

Dans le méme ordre des idées, le graphéme Hamza est multiforme, ses formes sont
déterminées par le contexte de la voyelle. En effet, les différentes formes de Hamza

qui sont en commun entre MSA et dialecte tunisien sont ¢! (1 ¢| ¢! <\ Rappelons

aussi, I'utilisation de la consonne occlusive sourde (% /q/ dans certaines régions et

% /G/ dans d’autres régions.

Apres avoir énuméré les différents faits phonologiques du dialecte tunisien, nous
passons dans le paragraphe suivant a traiter les caractéristiques morphologiques.
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1.4.2 Les caractéristiques morphologiques

Il existe de nombreuses divergences morphologiques entre les dialectes arabes
et MSA. Les themes dominants sont ceux de la simplification et de I'introduction
de nouvelles inflexions clitiques. En ce qui concerne les termes d’inflexions, le cas
MSA nominal, I’humeur verbale, le double et le féminin pluriel dans les verbes de
conjugaison sont disparus dans le dialecte tunisien. Ainsi, ce dernier introduit de
nouveaux clitiques non-MSA que nous allons présenter dans ce qui suit tout en
mettant 'accent sur chacune de ces spécificités avec des exemples illustratifs. En
fait, la morphologie tunisienne comporte des normes assurant les spécificités de
ce langage dialectal. La partie ci-dessous va étre décomposée en trois composants
le premier est celui de la morphologie verbale, le deuxieme traite la morphologie
grammaticale et enfin le troisieme est consacré pour la présentation de nouveaux
clitiques. Traitons la premiere partie :

1.4.2.1 La morphologie verbale

Ce phénomene marque sa présence notamment dans la différenciation entre le
systeme de la conjugaison des verbes en MSA et celui du dialecte tunisien. Dans
ce qui suit nous traitons ces distinctions.

En premier lieu, nous avons constaté qu’il n’existe pas de distinction de genre
marquée par toutes les régions de la Tunisie. Citons I’exemple du dialecte du Nord,
contrairement au dialecte du sud. Dans cet exemple, la région du nord ne fait pas
de distinction entre la deuxiéme personne du singulier au masculin et au féminin.
En effet, nous remarquons la chute du duel masculin et féminin dans la conjugaison
du verbe.

En deuxieme lieu, le dialecte tunisien a perdu le féminin singulier et le féminin
pluriel dans la conjugaison des verbes. Par exemple, passant de MSA au dialecte
tunisien, le verbe Cu & /$aribt/ [tu as bu] en MSA devient en dialecte tunisien

S A /$ribt/ qui est le méme verbe conjugué en masculin singulier, ainsi nous

constatons qu’il n’existe pas de différence entre le féminin et le masculin singulier
en dialecte tunisien. De méme, il n’y a pas de différence entre le féminin et le
masculin pluriel en dialecte tunisien, comme dans ’exemple de verbe conjugué
Y J‘; /$aribtn/[elles ont bu] en MSA devient en dialecte §u & /$aribtw/ qui est

le méme verbe conjugué en masculin pluriel.

En troisieme lieu, en dialecte tunisien il n y a pas de différence entre la conju-
gaison de la premiere et la deuxieme personne du singulier. L’exemple du verbe

J&> /dxl/ [entrer] en MSA avec la premiere personne du singulier e s G /AnA
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dxlt/ [je suis entré] illustre le méme verbe aussi bien ma méme prononciation en

dialecte tunisien de la premieére et la deuxiéme personne du singulier cJdss Gl

JAnA dxlt/ [je suis entré] et =d=> el /Ant dxlt/ [tu as entré|.

Enfin, la forme passive du verbe : A priori, la passivation en dialecte tunisien
des verbes trilitéres est produite & travers la précession de la consonne & [t] dans

le verbe a ’accompli. Contrairement au MSA, la passivation des verbes engendre la
transformation de la structure de la phrase comme l'illustre cet exemple. La phrase

en MSA dans la forme passive : Z.>Lo.J‘ ._N;V i /Akilat AltfAHap/ [la pomme est

mangée]. Cependant, la phrase en dialecte tunisien devient dans la forme passive :
o6 i=ad) /AltfAHap tAklt/ [La pomme a été6 mangée].

En revanche, dans I'inaccompli, le & [t] se trouve entre la racine et le marqueur
préfixe tendu selon le genre masculin ou féminin comme dans ce qui suit : f )

/ytAkil/ [manger| en masculin et f L /tetAkil/ en féminin. Néanmoins, en dehors

des formes passives, le dialecte tunisien propose une autre forme plus souvent
utilisée dans la communication quotidienne qui est la forme interrogative comme

par exemple &K /titAkil$y/ .
1.4.2.2 Catégorie grammaticale

Dans cette phase nous pouvons distinguer deux types de catégories grammati-
cales : catégorie du nombre et catégorie du genre. Pour la catégorie du nombre, il
faut indiquer que le duel a presque disparu du dialectal au niveau du numéral ;s ;

Jzwz/ [deux| préfixé ou suffixé [Mejri 2009]. Par exemple, les deux formes préfixé
et suffixé du mot ;g ; sont r)llé\ 595 /zwz AglAm/ ou js; f%‘ J/AqlAm zwz/
[deux stylos]. Cependant, en MSA le duel prend cette forme « le nom au singulier
+ le suffixe ¢ /y/» comme dans cet exemple, (neld /qalamayn/ [Deux stylos].

Quant au catégorie du genre comporte des formes ambigiies comme le mot en
MSA g s /Erws/ [mariée] devient en dialecte sera &g & /Erwsap/. De plus,

il n’existe pas de distinction entre le féminin et le masculin. Par exemple, le mot

«v,! /Amb/ [Lapin| désigne le féminin et le masculin en méme temps.
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1.4.2.3 Les nouveaux clitiques

Le dialecte tunisien introduit de nouveaux clitiques inexistants en MSA tel
que le clitique de la négation % 4+ & /mA $/ [ne pas|] qui se manifeste en MSA
avec de différentes particules a savoir, s /mA/, ¥ /1A/, u) /lan/ et (l /lam/
[pas]. Généralement, ces particules en MSA se situent souvent devant le verbe et

peuvent parfois modifier la conjugaison comme le verbe LS\M /m$A/ [aller] lorsqu’il

est précédé d’une particule de négation tel que (l /lam/ [ne pas], il donne naissance
a l'expression de la négation gl g /lam AmS$y/ [je n’irai pas]. Néanmoins, en
dialecte tunisien, ce verbe change en Al dw L /mA m$yti$/ en lui ajoutant la

particule de négation s /mA/. Dans un autre cas de le MSA, on trouve le clitique

de l'interrogation verbale i /A/ et la particule Ja /hal/ qui sont remplacés par le
clitique & /$y/ dans le dialecte tunisien.

Apres avoir exposé quelques faits saillants de la morphologie de ce dialectal,
nous allons étudier toutes les caractéristiques lexicales du dialecte tunisien dans la
section qui suit.

1.4.3 Les caractéristiques lexicales

Le systeme lexical du dialecte tunisien semble un systéme plus ouvert ayant un
vocabulaire spécifique tres riche. En effet, nous avons choisi de nous focaliser sur
un certain nombre de phénomenes systémiques tels que 'emprunt et la dérivation.

L’emprunt, ceci est un autre domaine ou le dialecte tunisien illustre un excellent
dynamisme. Nous distinguons les trois points suivants. L’intégration de nouveaux
suffixes empruntés d’autres langues tel que le suffixe «-iste » d’origine francaise
dont certains emplois dépassent les emprunts pour s’appliquer a des bases d’origine
arabe [Mejri 2009]. Par exemple : Cawa=|-3 [garajisto] /quelqu'un a un garage/.
Aussi, I'impact phonologique qui agit par le biais de I'emprunt sur le systéeme
phonologique du dialectal. L’aspect qualitatif se mesure par ailleurs au moyen
de I'impact que les emprunts pourraient avoir sur le systeme phonologique du
dialectal [Mejri 2009]. Nous fournissons ici deux exemples ol une seule consonne

sera changée : UMKM /mykAnysyAn/ [mécanicien] et jlws ASI) /1AktrysyAn/

[électricien].
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De méme, I'intégration systématique des unités empruntées dans les paradigmes
construits par schemes. Autrement dit, a partir d’un mot emprunté, nous pouvons
avoir facilement toutes les unités (verbe, nom, agent, etc.) répondant a tous les
scheémes disponibles en dialectal [Mejri 2009]. Dans le tableau suivant nous allons
montrer cette intégration :

Le mot emprunté | Le verbe Le nom L’agent
[beznes] [beznese] [tbeezni:s] [bezne:s] (singulier) « w3 »
« bisness » «il a fait | «action de faire | [bezne:sa] (pluriel) « L
€ o= un des biseness » « celui qui fait du biseness »
biseness » o iy
€ o=

FI1GURE 1.3 — L’ensemble des unités du mot d’origine frangaise « bisness ».

La dérivation de 'arabe littéral est d’une grande régularité. Ainsi, a partir d'une
racine consonantique, on peut dériver selon des schemes préétablis, impliquant une
variation vocalique et ’'ajout de certains éléments consonantiques, un ensemble de
paradigmes exprimant ’agent, le patient, le locatif, les noms prédicatifs, le super-
latif, etc. [Mejri 2009]. De méme pour le dialecte tunisien, plusieurs paradigmes
d’unités suffixées connaissent un enrichissement continu, notamment grace a l'in-
corporation dérivationnelle [Sfar 2005] et un certain nombre d’affixes spécifiques
comme g /jy/ qui indique la profession [Baccouche 1994] : 1548 /qahwAjy/

celui qui possede une cafétérial, <8 bankAjy/ [banquier| et 1§S” /kwArjy
S S
[footballeur]. h h

Pour conclure I’énumération des caractéristiques du dialecte tunisien, nous al-
lons présenter dans la partie suivante les caractéristiques syntaxiques de ce dialecte.

1.4.4 Les caractéristiques syntaxiques

Il est nécessaire de noter que la syntaxe représente le domaine ou la rupture
avec le MSA est la plus importante. Dans cette rubrique, les outils syntaxiques
dialectaux connaissent deux tendances contradictoires [Mejri 2009] que nous allons
présenter par la suite.

Commencons par la premiere tendance, cette derniére consiste a réduire soit
le nombre soit le forme des pronoms de MSA [Mejri 2009] de douze a sept pro-
noms personnels. Aussi, nous avons rendu compte de la disparition du duel de la

deuxiéme personne Sl /AntmA/ [vous les deux] et celui de la troisiéme personne
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\sa /hmA/ [ils], le pluriel féminin de la deuxiéme personne (7! /Antn/ [vous] et
le pluriel féminin de la troisiéme personne “a /hn/ [elles]. De méme pour les pro-
noms démonstratifs qui ont perdu la forme duelle au féminin (5 /hAtyn/ et au

masculin s /h*yn/ [Ces|. Par contre les pronoms relatifs ont gardé leur forme

en dialecte tunisien quelque soit leur genre qui est la forme unique J} /Qui/.

Passons a la deuxieme tendance, elle se caractérise par une tendance inverse
par rapport a la premiere dont les pronoms démonstratifs illustrent la pluralité

[Mejri 2009]. Comme par exemple, en MSA : N 4 [ceux] devient en dialecte tuni-
sien rSUo [hA*m] et 635\.&.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a présenter les registres linguis-
tiques de la langue arabe ainsi que le passage historique de I'arabe classique vers le
MSA jusqu’a l'arrivée a I’arabe dialectal. De plus, nous avons donné quelques traits
historiques de 'apparition du dialecte tunisien et définir sa situation linguistique.
Enfin, nous avons cloturé ce chapitre par citer les plus saillantes différences entre
le MSA et le dialecte tunisien a ses différentes niveaux : le niveau morphologique,
le niveau phonologique et le niveau lexical.

Compte tenu de la complexité linguistique du dialecte tunisien décrite ci-
dessous et qui se définit en tant qu'une « diglossie » [Fishman 1967] ou plusieurs
langues et leurs variétés coexistent, ce dialecte se plaint d’'un manque de ressources
et d’outils nécessaires pour son traitement. De ce fait, ce défi constitue notre prin-
cipale motivation pour la conception et la réalisation d'un SRAP pour le dialecte
tunisien. Ainsi, la description de ce travail fait ’objet de la suite de cette these.

Dans le chapitre 2, nous allons présenter un apercu sur les différents composants
d'un SRAP allant de 'acquisition informatique du signal de parole jusqu’a sa
transcription.
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Reconnaissance automatique de la
parole

Sommaire

2.1 Introduction . ... ..... ... 39

I. Architecture d’un systéme de reconnaissance automatique de
laparole . . . . . . . . e e e e e e e e e e 39
2.2 Principes généraux . . . . . . . ¢ v v vttt e e e 39
2.3 Extraction de parameétres . . . . . . . ... 0o e 41
2.4 Modélisation acoustique . . . . . . ... o o000 42
2.4.1  Définitions des modeles de Markov cachés. . . . . . . . .. .. 42
2.4.2  Leslimitesdes HMM . . . .. ... .. ... .. ........ 43
2.5 Modélisation statistique de langage . . .. ... ... .. ... 45
2.5.1 Le modele n-grammes . . . . . ... .. 45
2.5.2  Techniques de lissage . . . . . ... ... ... ... .... 46
2.5.3 Modeles de langage n-classes . . . . . . ... ... ... ..., 46
2.5.4  Autres modeles de langage . . . . . ... ... 48
2.5.5  Evaluation d’un modele de langage . . . ... ... ... ... 48
2.6 Dictionnaire de prononciation ... ... ............ 49
2.7 Décodeur ... .. ... e e e e e e e 49
2.8 Sortied’un SRAP .. ..... ... ... oo, 50
2.8.1 Liste de N meilleures hypothéses . . . . ... ... ... ... 50
2.8.2 Graphedemots . . . .. ... ... .. 50
2.8.3 Réseaude confusion . . ... .. ... ... L. 51
2.8.4 Mesures de conflance . . . . ... ... oL 51
2.9 Evaluation d>un SRAP ... ......... ... ... .. 51
II. Apercgu sur quelques SRAP pour des langues peu dotées . . . . 52
2.10 Définition des langues peudotées . .. ... ... .. ..... 52
2.10.1 Les langues bien dotées . . . . . . .. ... ... 53
2.10.2 Les langues peudotées . . . . .. ... ... L. 54



CHAPITRE 2 : Reconnaissance automatique de la parole

2.11 Les SRAP pour les langues peu dotées . .. ......... 54
2.12 Un SRAP pour la langue Swahili ... ............. 54
2.12.1 Recueil des ressources . . . . . .. .. . ... 55
2.12.2 Expérimentations . . . . . . .. ..o oL 56
2.13 Un SRAP pour le dialecte qatarien . ... ........... 57
2.13.1 Recueil des ressources . . . . . .. .. ... 58
2.13.2 Expérimentations . . . . . . . ... ... 58
2.14 Conclusion . . . . . . . . i i i i ittt ittt e e e e 60

2.1 Introduction

Dans notre perspective de développement d'un systeme de reconnaissance au-
tomatique de la parole (SRAP) en dialecte tunisien, il est essentiel d’avoir une
bonne vision d’ensemble du processus permettant de passer d’un signal audio a sa
transcription textuelle. L’objectif de ce chapitre est donc de dresser un panorama
tant théorique que pratique du fonctionnement d’'un SRAP.

Ce chapitre est réparti en deux principales parties. La premiere partie est com-
posée de huit sections. Apres la présentation du principe général d’'un SRAP, nous
consacrons la section deux a la description de 1’étape de paramétrisation du signal
de la parole. La troisiéme section illustre le principe de fonctionnement du module
acoustique fondé sur 'utilisation des modeles de Markov cachés, notés HMM pour
Hidden Markov Models. Dans la quatrieme section, nous présentons, en premier
lieu, les modeles de langage les plus connus et en deuxiéme lieu, nous exposons
la mesure d’évaluation la plus utilisée pour estimer les performances des modeles
de langage. Le dictionnaire de prononciation fera 1’objet d’une cinquiéme section.

Nous conclurons cette premiere partie par une description de métrique d’évaluation
des SRAP.

Dans la deuxiéme partie de ce chapitre, nous présentons un apergu sur quelques
SRAP développés dans la littérature pour les langues peu dotées, allant de 1'ac-
quisition des ressources textuelles et de parole jusqu’aux expérimentations.

I. Architecture d’un systéme de reconnaissance
automatique de la parole
2.2 Principes généraux

Un Systeme de Reconnaissance Automatique de la Parole (SRAP) a pour ob-
jectif la transcription textuelle d’un signal de la parole. En effet, dans le cadre de la
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modélisation statistique de la parole, cette tache est 1’équivalent de construire des
séquences de mots possibles W* étant donnée une séquence X de caractéristiques
acoustiques observées a partir du signal d’entrée. Mathématiquement, cela s’écrit
sous la forme suivante :

W* = argwmaz P(W]X) (2.1)

La probabilité P(W|X) est tres difficile a déterminer [Ueberla 1994], d’ou la né-
cessité de la décomposer. En utilisant la régle de Bayes, il est possible de reformuler
la probabilité (W|X) comme suit :

P(W]X)P(W)
P(X)

W* = argw maz (2.2)

Ou P(X|W) est la vraisemblance des observations acoustiques sachant une sé-
quence de mots testée, P(W) est la probabilité a priori de cette séquence de mots
et P(X) est la vraisemblance a priori de la réalisation acoustique. Puisque la vrai-
semblance P(X) est considérée constante quelque soit la séquence W, elle est donc
retirée de I’équation 3.2. La recherche de W peut se simplifier en :

W* = argw max P(W|X)P(W) (2.3)

D’apres cette équation, le point visé de chaque SRAP peut étre résumé comme
suit : la recherche de la séquence de mots la plus probable W. Pour ce faire, deux
types de modeles probabilistes sont utilisés : un modele de langage qui fournit
la valeur de P(W) et un modele acoustique qui fournit la valeur de P(X|W). La
premiere valeur représente la probabilité a priori d’observer la suite de mots W
indépendamment du signal. La deuxiéme valeur indique la probabilité d’observer
la séquence de vecteurs acoustiques X sachant une séquence de mots spécifiques

W.

Schématiquement ces étapes peuvent étre résumées d’une maniere simplifiée
par la figure 2.1.
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/ @ ’ Modle ] [ St ae ] \

acoustique langage

Signal de parole PX|W) P(W)

| Observations acoustiques N
X, XT) W
———— [——1 -
Vocabulaire

Dictionnaire de
prononciation

FIGURE 2.1 — Vue schématique d’un Systéme de Reconnaissance Automatique de la
Parole.

La figure 2.1 montre les différentes étapes nécessaires a la reconnaissance d’'un
message m prononcé en entrée. En premier lieu, le signal de parole est subdivisé
en vecteurs acoustiques. En deuxieme lieu, et en utilisant ces vecteurs, le modele
acoustique se charge de construire la suite des phonemes hypotheses du signal
prononcé. En troisieme lieu, la suite de mots obtenue sera évaluée par le modele
de langage qui permet d’estimer la probabilité P(W). Ce processus est répété pour
toutes les hypotheses possibles. En dernier lieu, le systéeme donne lesN meilleures
hypotheses comme résultat de la reconnaissance.

Les sections suivantes de ce chapitre sont dédiées a la description des trois
grandes étapes de reconnaissance qu’on vient de mentionner.

2.3 Extraction de parametres

La variabilité et la redondance du signal de la parole le rendent difficilement
exploitable, tel qu’il est dans un SRAP. Pour contourner ce probleme, il est néces-
saire d’en extraire uniquement les parametres qui seront dépendants du message
linguistique et utiles pour la reconnaissance. Pour ce faire, le signal est tout d’abord
découpé en trames. Chaque trame est considérée comme une fenétre de 10 a 20
ms de signal. Dans cet intervalle, on suppose que le signal vocal est suffisamment
stable. Par la suite, un vecteur de parametres acoustiques est extrait pour chacune
de ces trames. Suite a ces prétraitement, on obtient une séquence d’observations
acoustiques X, ou X = X1Xs...Xm, €t chaque vecteur x; représente quelques milli-
secondes (typiquement 10 ms).

Dans la littérature, il existe plusieurs méthodes de paramétrisation pour ex-
traire uniquement les parametres qui seront dépendants du message linguistique.
Les méthodes les plus couramment utilisées de nos jours font appel a I'analyse
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cepstrale, telles que la méthode Mel-scale Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)
[Davis 1990] ou la méthode Perceptual Linear Prediction (PLP) [Hermansky 1991]

et les LPCC Linear Prediction Cepstral Coefficients (domaine temporel) [Markel 1982].
Le jeu de parametres obtenu est couramment augmenté par leurs dérivées pre-
mieres (A) et secondes (AA) qui permettent de mieux modéliser les caractéris-
tiques dynamiques des parameétres acoustiques (vitesse et accélération).

2.4  Modélisation acoustique

Le role d'un modele acoustique est de calculer la vraisemblance P(X|W) définie
dans I’équation. Les modeles de Markov cachés (Hidden Markov Model - HMM)
sont les plus communément utilisés en modélisation acoustique pour estimer cette
probabilité. Ces HMM sont des automates stochastiques a états finis capable de
calculer la probabilité d’émission d’une séquence d’observation donnée.

L’objectif des HMM est donc de modéliser au mieux les unités représentatives
du signal de la parole. Les unités les plus utilisées sont les phonemes. Néanmoins, il
existe aussi d’autres types d’unités représentatives du signal de la parole a savoir,
les allophones, les syllables, les triphones, les mots, etc.

Dans la suite, nous allons définir mathématiquement et schématiquement les
modeles de Markov cachés. Apres, nous expliquons comment mettre en pratique
la théorie des HMM. Finalement, nous mettons l'accent sur les limites des HMM.

2.4.1 Définitions des modeéles de Markov cachés

Un HMM peut étre vu comme un ensemble discret d’états et de transitions

entre ces états. Formellement, il peut étre défini par I'ensemble des parametres
[Rabiner 1989] :

A= (8,5, T, G, (2.4)

Ou :
e S est un ensemble de N nceuds ou d’états.
e > est un alphabet de M symboles.

o T est la matrice des probabilités a;; de transition entre les états, de taille
N x N. La somme des probabilités de transitions entre un état ¢ et tous les
autres états doit étre égale a 1, i.e Vi, ij\iz a; = 1.
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e G=8xX—]0,1]estlamatrice d’observation indiquant les probabilités de
génération associées aux états, b;(0;) est la probabilité de générer le symbole
0; € X a partir de I'état 7. La somme des probabilités des émissions partant
d’un état est égale a 1, i.e Vi, bi(oy) = 1.

e m: S — [0, 1] est un vecteur de probabilités initiales. La somme de ces N
probabilités doit étre égale a 1, i.e Vi, >, m; = 1.

Schématiquement un HMM peut étre représenté comme suit :

Madéle @ = 2 \ an 3 y A f 4 \ A @

de Markov

by (0y) by (o) by (0g)
b, (0,)

by (og)

Séquence
A’observations 0= o, 0y 0 0, 05 05 0

FIGURE 2.2 — HMM 4 5 états dont 3 émetteurs.

La figure 2.2 illustre un exemple d'un HMM a 5 états dont 3 états émetteurs
utilisés pour la modélisation d'un phoneme et 2 états utilisés pour désigner les
états d’entrée et de sortie. Ces deux derniers sont ajoutés dans le but de faciliter
la concaténation des modeles entre eux. En effet, I'état de sortie d’'un modele de
phonéme peut étre fusionné avec ’état d’entrée d’'un autre modele de Markov caché
pour former un modele composite. Partant de ce fait, les modeles de phonemes
peuvent étre concaténés ensemble pour former les mots et ainsi les phrases.

Un HMM est considéré comme un générateur de vecteurs acoustiques. Un HMM
peut étre considéré comme une machine a états finis qui change d’état a chaque
unité de temps. Pour chaque unité de temps ¢, une fois arrivé a I'état ¢;, un
vecteur acoustique (o;) est généré avec une densité de probabilité b;(o;). De plus,
la transition de I'état ¢; a I'état ¢; est probabiliste, sa probabilité est généralement
notée a;;. En pratique, c’est seulement la séquence d’observations O = 04, 05...07
qui est connue.

2.4.2 Les limites des HMM

Etant donné un modele de Markov caché A\ et une séquence d’observations
acoustiques O, la reconnaissance de cette séquence s’effectue en trouvant le modele
A qui maximise la probabilité P (A|O) (probabilité quun modele A génere une
séquence d’observations O. Cependant, il n’est pas possible d’accéder directement a
cette probabilité, mais on peut calculer la probabilité quun modele donné générera
une certaine séquence d’observations P(O|\).
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En utilisant la loi de Bayes, il est possible de lier ces deux probabilités par :

PO PN
PAO) = —— "+ 2.5
(o) = =5 (25)
Ou :
o P(O|)) est la vraisemblance de la séquence d’observations O étant donné le
modele A.

o P(A) est la probabilité a priori du modele.
e P(O) est la probabilité a priori de la séquence d’observations.

La probabilité P(O) peut étre considérée constante, sous prétexte qu’elle est
indépendante du modele A, si les parametres de ce dernier sont fixés. En effet,
maximiser P(A|O) revient a maximiser P(O|\) P()) .

Les trois problemes suivants sont souleves par 1'utilisation des HMM, qui vont
étre abordés dans les parties suivantes :

e Le premier probléme est un probléme d’évaluation, qui peut également étre
vu comme un probleme d’estimation de la capacité d’'un modele donné a
reconnaitre une séquence d’observations donnée. Autrement dit, étant donné
un modele de HMM X\ = (5, X, T, G, ), quelle est la probabilité P(O|\)
d’avoir une séquence d’observations O = o0;, 05...077
Ce probléeme a été remédié par l'algorithme Forward-Backward. Les détails
de cet algorithme sont exposés dans [Juang 1992].

o Le second probleme, est un probleme de décodage, se ramene a l'idée de
dévoiler les états cachés S, sans y avoir acces directement. Dans la plupart
des cas, le critere d’optimalité retenu influencera la séquence d’états calculée.
Formellement, le probleme est se décrit comme suit :
Etant donnée une séquence d’observations O = 0y, 0s...07 et le modéle A = (S, X, T,G,)
comment trouver la séquence d’états qui maximise la séquence d’observa-
tions ?
Ce probleme a été résolu par le recours a l'utilisation de l'algorithme de
Viterbi. Les détails de cet algorithme sont exposés dans [Juang 1992].

o Enfin, le troisieme probléme se rameéne a ’entrainement d'un HMM par des
séquences d’observations, en vue d’en optimiser les parametres pour un pro-
bleme spécifique donné. Ceci, nous ramene a la question suivante : comment
déterminer les parametres du modele A = (S, X, T, G, ) afin de maximiser
P(OIN)?

Ce probleme a été remédié par I'algorithme EM (Expectation-Maximization).
Pour une présentation détaillée de cette méthode d’apprentissage, nous invi-
tons le lecteur a consulter [Juang 1992].
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2.5 Modélisation statistique de langage

Les modeles de langage visent a représenter le comportement de la langue
afin de confirmer ou infirmer les propositions faites par le module acoustique.
On distingue deux grandes familles de modeles de langage, les modeles a base
de grammaires et les modeles probabilistes. Ces derniers sont ceux qui dominent
actuellement le domaine de la reconnaissance de la parole. Un modele de langage
probabiliste est construit a partir d'un grand corpus d’apprentissage composé de
données exprimées dans la langue étudiée. Il a pour but d’estimer la probabilité
P(W) ou W est une suite de mots W = w;, w, ..., wy.

Dans la littérature plusieurs approches statistiques pour la modélisation du
langage sont reconnues comme étant les plus performantes en reconnaissance au-
tomatique de la parole. Ces approches sont fondées sur I’estimation de probabilités
de n-grammes, séquences de n mots. Nous allons exposer chacune de ces approches
dans les sous-sections suivantes.

2.5.1 Le modeéle n-grammes

Grace a leur simplicité et a leur efficacité, les modeles n-grammes constituent
les modeles de langage les plus employés dans le domaine de la reconnaissance de
la parole. Ils sont basés sur I’hypothese que 'apparition d’un mot dépend seule-
ment de son historique. Détaillons donc cette méthode de modélisation du lan-
gage. Le modele de langage n-grammes permet d’estimer la probabilité a priori
P(W) d’une séquence de mots. Formellement, la probabilité de la séquence de
mots wy, ..., w;, ..., wy est calculée par :

P(w;, we,...wy) = P(w;) X l:IQP(wi|w1...wi,1) (2.6)

avec P(w;) la probabilité d’observer le mot w; et P(w;|w;...w;_;) celle de
rencontrer le mot w; apres la séquence wy,...w;_;. En pratique, ’estimation de
cette probabilité est tres difficile. De fait que, aucun corpus d’apprentissage ne
peut permettre d’observer toutes les suites de mots possibles. De ce fait, I'idée de
base des modeles n-grammes consiste donc a ne considérer que les suites de mots
de longueur n c’est a dire le calcul est approché par un historique limité constitué
des n-1 mots précédents. Le calcul de ces probabilités est basé sur le comptage
de chaque séquence observée. L’ordre de modele de langage définit la taille de
I’historique n-1 a prendre en considération dans le calcul. Ainsi, dans le cadre d'un
systeme de reconnaissance automatique de la parole a grand vocabulaire, n, I’ordre
du modele, est typiquement compris entre 2 et 5.
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L’inconvénient majeur de ce type de modélisation est que l'application de la
formule 2.6 conduit a attribuer une probabilité nulle a tout n-gramme n’ayant ja-
mais été rencontrée dans le corpus d’apprentissage. Ce probléme est spécialement
grave quand ce n-gramme pourrait étre parfaitement valide sur le plan linguistique.
Il devient donc nécessaire d’utiliser d’autres techniques pour estimer les probabili-
tés des séquences de mots non rencontrées. Quelques une de ces techniques seront
présentées dans la sous-section suivante.

2.5.2 Techniques de lissage

Aussi long et représentatif qu’il soit, un corpus d’apprentissage ne peut contenir
toutes les suites possibles des mots. De sorte que, plusieurs modeles de langage
attribuent une probabilité nulle a tout n-gramme n’ayant jamais été rencontré
dans le corpus d’apprentissage.

Les techniques de lissage tentent de compenser cette carence. Ces techniques
consistent a attribuer une probabilité non nulle aux mots et séquences de mots non
rencontrés. Le principe général de ces techniques consistent a prélever une quantité
a la masse des probabilités issue des évenements observés et de la redistribuer aux
probabilités associées aux évenements non ou peu vus. Dans la littérature, souvent
de méthodes de lissage sont utilisées pour 'estimation des données manquantes et
pour le lissage des probabilités des modeles de langage. Les plus notables de ces mé-
thodes, sont le lissage de Good-Turing [Good 1953], de Witten-Bell [Witten 1991]
et de Kneser-Ney [Kneser 1995].

2.5.3 Modéeles de langage n-classes

En raison du manque de données d’apprentissage, il est nécessaire de trouver
une méthode qui permet de maximiser la quantité d’information utile d’'une part
et de réduire 'espace de parametres du modele d’autre part.

Afin de répondre a cette exigence, d’autres méthodes ont vu le jour. Elles
consistent a regrouper les mots en classes. Ceci correspond a 'apparition d’une
modele de langue de type n-classes (class-based language models). L’idée principale
de ce modele est de regrouper les mots du vocabulaire en classes lexicales et de
considérer principalement le calcul de la probabilité d'une séquence de mots comme
celui de la probabilité d’une séquence de classes lexicales [Brown 1992].

En effet, les modeles n-classes consistent a attribuer a chaque mot w; une
classe C'(w;) et a estimer les probabilités des mots en fonction de deux facteurs :
la probabilité d’appartenance du mot a sa classe P(w;|C(w;)) et la probabilité
d’apparition de cette classe a la suite de son historique de classes. Dans le cas ou
un mot ne peut appartenir qu’a une seule classe, la probabilité du mot w; sachant
son historique w;_,y¢,...w;_; est définie comme suit :
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P(wi|wi_n+1, ...’wi_1> = P(wl|0(wz)) X P(C(wz)|0<wz—n+1)7 C’(wz_z))

Le terme P(C(w;)|C(wi—ps1), ..., C(w;_;)) qui correspond a la probabilité de la
succession des classes C(w;i—nt1), ..., C(wi—;), C(w;) est estimé de la méme maniere
que la probabilité P(w;|w;—p+1, ..., w;—; ). La probabilité d’appartenance du mot W;
a la classe C'(W;), quant a elle, est calculée selon la formule suivante :

N (w;)

PlwlCtw)) = Fectuy

(2.7)

ot N(...) est le nombre d’occurrences de l'argument dans le corpus et C(...)
est la classe a laquelle appartient le mot en argument.

Plusieurs variantes de modeles de type n-classes sont présentes dans la littéra-
ture. Nous pouvons les décomposer en quatre catégories : les classes syntaxiques
qui regroupent les mots selon leur catégorie grammaticale, les classes morpholo-
giques qui regroupent les mots ayant la méme racine morphologique (lemme), les
classes sémantiques qui regroupent les mots ayant le méme sémantique et enfin les
classes obtenues par d’autres méthodes de classification automatique.

Une des motivations les plus claires pour les modeles n-classes est le fait qu'un
mot d’une classe donnée, ne se trouvant pas forcément dans le corpus d’apprentis-
sage, hérite de la probabilité de tous les autres représentants de sa classe. De plus,
il est possible, d’ajouter des mots dans les classes, sans avoir besoin de ré-estimer
les probabilités du modele.

Cependant, les problemes auxquels sont confrontés les modeles de type n-classes
sont nombreux. Dans ce qui suit nous citons, de facon non exhaustive, quelques
problemes les plus rencontrés au sein de ce type de modeles. La premiere grande
difficulté est que ce type de modele exige la nécessité d’avoir un corpus d’appren-
tissage pré-étiqueté [Smaili 1991]. Néanmoins, 'étiquetage manuel, malgré qu'’il
donne des résultats exacts, il est particulierement lourd. La deuxieme difficulté,
partagée entre les modeles n-classes et les modeles n-grammes, concerne la taille
de I'historique pris en compte. En fait, la majorité des modeles présentés dans la
littérature se limitent a un historique restreint a 3 ou 4 classes, ce qui est insuffisant
pour une modélisation fiable du langage.
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2.5.4 Autres modeles de langage

Dans les sections précédentes, nous avons détaillé quelques types de modeles
de langages qui nous semblent les plus utilisés dans la littérature. Cependant, il ne
faut pas perdre de vue que bien d’autres approches sont proposées. Notamment,
certains travaux, dans la famille des modeles n-grammes, suggerent d’utiliser des
historiques de longueurs variables ([Niesler 1996] ;[Bonafonte 1996)), de sauter ou
d’inverser certains mots de I'historique ([Rosenfeld 1994]; [Langlois 2000]) ou de
mélanger ces différentes modélisations [Brun 2007].

Apres avoir exposé quelques types de modele de langage dans la littérature, la
prochaine section aborde la question d’évaluation de ces modeéles.

2.5.5 Evaluation d’un modele de langage

Indépendamment de leurs différences et de leurs variétés, I'intention principale
d’un modele de langage est de construire des distributions de probabilités condi-
tionnelles sur les mots d’un vocabulaire. Ceci permet de poser un cadre d’évalua-
tion commun qui permet de comparer la qualité de la modélisation linguistique de
deux modeles de langue. Cependant, évaluer un modele de langue statistique sur
les sorties d'un systéme de reconnaissance automatique de la parole ne cible pas
I’évaluation de la seule qualité de la modélisation linguistique étant donné que le
processus de transcription dépend de nombreux autres facteurs, notamment de la
nature acoustique. De plus, la nécessité de lancer un SRAP complet pour évaluer
un modele de langage s’avere tres coliteuse contraignante.

En effet, une mesure alternative simple et efficace a été introduite afin d’évaluer
les modeles de langage sans les intégrer dans un systeme de reconnaissance. Il s’agit
de la mesure de perplexité (PPL). Cette mesure est un indicateur de la capacité
de prédiction du modele de langage. Son principe est de vérifier a quel point un
modele de langage est capable de prédire les séquences de mots du langage qu’il
est censé modéliser. En pratique, la PPL calcule, pour chaque position d’'un mot
W, le nombre moyen de choix possibles [Bougares 2012]. La perplexité est calculée
au moyen de la formule suivante :

PPL = 2_%2?:1 logy P(w|h) (2.8)

Ou P(wy|h) représente la probabilité proposée par le modeéle de langage pour
le mot w; sachant 1’historique h.

Une perplexité de valeur K est interprétée comme suit : plus la valeur de K
obtenue est faible (le but étant de se rapprocher de 0) plus le modele de langage
possede de meilleurs capacités de prédiction.
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Grace a son simplicité de calcul, la perplexité est une mesure treés communé-
ment utilisée pour évaluer un modele de langage. Autrement dit, cette mesure de
perplexité donne une appréciation moyenne de la qualité d'un modele de langage.
Toutefois, les expériences montrent que la perplexité ne doit pas étre vue comme
une valeur corrélée au taux de reconnaissance d'un systeme. En effet, il arrive sou-
vent qu'un modele L’ ayant une perplexité meilleure qu’'un autre L ne permette
pas, une fois intégré dans un systéme de reconnaissance, d’améliorer les perfor-
mances obtenues initialement par L. Aussi, dans la littérature il y a des travaux
[Clarkson 1999] qui montrent qu’'une diminution de la perplexité ne se traduit pas
par une diminution du WER..

2.6 Dictionnaire de prononciation

Le lien entre la modélisation acoustique et la modélisation linguistique est fait
par un dictionnaire de prononciation peut étre appelé aussi dictionnaire de pro-
nonciation. Un tel dictionnaire doit contenir un vocabulaire qui peut étre défini
comme ’ensemble des mots qu’un SRAP est capable de reconnaitre, ainsi que leurs
prononciations.

Autrement dit, il est nécessaire d’associer chaque entrée du dictionnaire a une
suite de phonemes qui lui est propre. Un phoneme peut correspondre a un ou plu-
sieurs lettres (graphemes) différents, cela signifie qu’il est nécessaire de disposer
de toutes les séquences de phonemes correspondant a un mot dans le dictionnaire.
Pour convertir les graphemes en symboles phonétiques, un systeme appelé conver-
sion graphéme en phonéeme (G2P) est utilisé. Dans la littérature, il existe trois
approches qui ont été utilisées pour la transcription phonétique d’'un mot donné
a savoir, ’approche manuelle, I'approche a base de régles ou la connaissance lin-
guistique et phonétique des experts est utilisée pour développer un ensemble de
regles et 'approche guidée par les données. Plus de détails sur les approches de
conversion G2P sont donnés au chapitre 3.

2.7 Décodeur

La derniere étape dans le processus de reconnaissance automatique de la parole
consiste a intégrer les résultats de la modélisation acoustique et ceux des modeles
de langage dans un seul processus de décision permettant de retrouver un message
prononcé en entrée. Pour ce faire, un composant principal d’'un SRAP est mis en
place, il s’agit d’un "décodeur".

Partant des informations contenues dans le dictionnaire de prononciation et
des modeles acoustiques et linguistiques, la question de décodage d’un signal de
la parole consiste a parcourir I’espace de recherche que représente I'intégralité des
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séquences de mots possibles a partir du vocabulaire du systéme et a trouver le
meilleur chemin qui donnera la séquence de mots la plus probable. Clairement,
cet espace de recherche, est trés grand, et représenté sous forme de graphe appelé
"graphe de recherche". En plus, il intégre certaines informations utilisées pour
générer les hypotheses telles que les unités acoustiques (phoneémes) associées a
leurs scores acoustiques.

Etant donné que I'espace de recherche est tres grand et dans le but de n’ex-
plorer qu’un espace restreint et suffisant pour trouver la meilleure solution, des
algorithmes de recherches sont employés pour choisir a chaque instant un nombre
limité d’hypotheses. La stratégie de recherche, dans cet espace d’hypothese, differe
d’un algorithme a un autre. En effet, il y a des algorithmes qui incluent la stratégie
de recherche en "profondeur d’abord" alors que d’autres incluent la stratégie en "
largeur d’abord". Ces deux types de stratégies sont relatifs a des parcours diffé-
rents d’une arborescence de possibilités. Le premier type explore 'arbre en suivant
toujours I’hypothese la plus "prometteuse’, tandis que le deuxieme examine paral-
lelement toutes les hypotheses d’un seul niveau.

2.8 Sortie d’'un SRAP

Les systemes de reconnaissance fournissent un texte représentant la transcrip-
tion d’un signal sonore. Outre la transcription finale, un SRAP peut trouver les N
meilleures hypotheses de transcription. Aussi, il peut étre intéressé de travailler sur
des sorties intermédiaires, telles que les graphes de mots et les réseaux de confu-
sion. En plus, il est capable d’estimer la qualité de la sortie d'un SRAP en donnant
I'indice de mesures de confiance. Cette section explique davantage ces différentes
sorties.

2.8.1 Liste de N meilleures hypotheéses

Un SRAP fournit une liste ordonnée des quelques N meilleures hypotheses
trouvées pour chaque segment de parole. Cette liste présente comme intérét d’offrir
plus de richesse que les transcriptions.

2.8.2 Graphe de mots

Les graphes de mots représentent sous une forme plus ou moins compacte ’es-
pace de recherche a un instant donné du processus multi-passes de décodage. Les
graphes sont des structures dont les nceuds sont des instants du signal et ou les arcs
représentent des hypotheses de mots accompagnés de leur vraisemblance acous-
tique et de leur probabilité linguistique. En effet, les graphes de mots sont donc
des objets intéressants car ils contiennent beaucoup d’informations. Ces d’infor-
mations peuvent étre exploitées pour d’autres applications comme le calcul des
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mesures de confiance, la recherche d’information, 'interprétation sémantique, la
combinaison de systemes etc. Cependant, ils peuvent étre tres gros en termes de
nombre de nceuds et d’arcs et devenir difficilement manipulables. II devient alors
intéressant de les élaguer ou de les compacter, par exemple sous la forme de réseaux
de confusion.

2.8.3 Réseau de confusion

Les réseaux de confusion peuvent étre vus comme des graphes de mots dont
certains nceuds ont été fusionnés en alignant temporellement les meilleures hypo-
theses issues d'un graphe de mots. La topologie d’un réseau de confusion se définit
ainsi : chaque noeud correspond a un intervalle de temps et les liens entre les noeuds
correspondent chacun a un mot. Ces liens sont pondérés par la probabilité a pos-
teriori de chaque mot w, la somme des probabilités entre deux nceuds est égale a
1.

2.8.4 Mesures de confiance

Outre les hypotheses de transcription que fournit un SRAP, il est possible de
calculer un scoreCM pour chaque mot. Ce score est considéré comme un indice,
compris entre 0 et 1, permettant d’indiquer a quel point une décision prise par
un systeme est fiable. Plus le score se rapprochera de 1, plus le mot est considéré
correct. Ces scores sont typiquement calculés a partir des probabilités a posteriori
sur les graphes de mots, les listes de N-meilleures hypotheses ou les réseaux de
confusion ou d’informations dérivées des graphes de mots [Wessel et al., 2001].

2.9 Evaluation d’un SRAP

Une fois qu’une transcription est réalisée, il s’agit d’en évaluer la qualité. Une
des mesures les plus répandues pour évaluer les performances d'un systeme de
reconnaissance automatique de la parole est le taux d’erreur mot (Word Error
Rate - WER). Le WER consiste & comparer les hypothéses de transcription et
la transcription de référence. Pour ce faire, un alignement mot a mot est réalisé
entre les deux transcriptions et la comparaison s’effectue selon les différents types
d’erreurs sur les mots que peut commettre le systeme. En effet, le WER considere
trois types d’erreurs :

o Insertion (I) : le systéme propose un mot qui n’est pas présent dans la réfé-
rence ;

o Suppression (D) : le systeme omet un mot présent dans la référence ;
 Substitution (S) : le systeme remplace un mot de la référence par un autre.

Formellement, le WER est calculé comme suit :
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[+D—|—S>'<

WER = 100 (2.9)

Ou W est le nombre de mots dans la transcription de référence.

II. Apercgu sur quelques SRAP pour les langues peu dotées

A présent, la construction de corpus constitue une étape capitale pour une
bonne réalisation d’outils de traitement automatique de la langue tels que les
SRAP qui nécessitent une grande quantité de corpus, contenant non seulement
des signaux de paroles pour 'apprentissage des modeles acoustiques du systéme
mais également des données textuelles pour 'apprentissage des modeles de langage
du systeme. En revanche, ces ressources sont disponibles pour certaines langues
tels que le francais et 'anglais nommeés des langues bien dotées tandis qu’ils sont
indisponibles pour d’autres langues, qui sont les langues peu dotées. Hormis, ces
dernieres souffrent d’'un manque de données textuelles et audio en grandes quan-
tités pour apprendre leurs vocabulaires et leurs modeles de langage. En effet, les
langues peu dotées sont essentiellement orales et n’ont pas de forme écrite répan-
due. De ce fait, dans cette deuxieme partie, nous allons définir dans un premier
temps les langues peu dotées et les langues bien dotées dans le contexte du traite-
ment de la parole, et plus précisément dans la reconnaissance de la parole. Dans
un deuxieme temps, nous allons passer en revue quelques exemples de SRAP pour
les langues peu dotées.

A ce propos, cette partie n’est pas un catalogue pour défiler tous les SRAP pour
ce type de langue, mais il met 1’accent sur quelques-uns dont le point commun leur
appartenance a l’ensemble des langues peu dotées. Cependant, ils se different les
uns des autres au niveau de leurs origines et au niveau des solutions utilisées pour
pallier le probléeme du manque de ressources.

2.10 Définition des langues peu dotées

En regle générale, les ressources qui sont nécessaires pour la construction d’un
SRAP sont les corpus textuels, les corpus de parole et un dictionnaire de pro-
nonciation. Ces ressources sont disponibles pour des langues avec une quantité
importante. Cependant pour d’autres langues ils sont indisponibles en raison du
manque de ressources linguistiques.
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A ce propos, [Le 2006] au cours de sa these intitulé « Reconnaissance automa-
tique de la parole pour des langues peu dotées » a utilisé le critere de la disponibilité
de ressources linguistiques pour classifier les langues selon deux types le premier
correspond aux langues peu dotées et le deuxieme type est celui des langues bien
dotées.

2.10.1 Les langues bien dotées

Selon [Le 2006], une langue bien dotée est ainsi définie comme une langue pos-
sédant des ressources disponibles pour la reconnaissance automatique de la parole.
Ainsi, les langues appartenant a cette catégorie sont souvent des langues tres bien
dotées informatiquement. Vu que I'Internet est la principale source de collecte de
textes et d’audio pour constituer des corpus de taille importante, les langues bien
dotées disposent d’une diffusion tres large sur Internet avec une présence impor-
tante dans les médias. En effet, les langues bien dotées sont souvent des langues
parlées par un nombre important de locuteurs ou encore les langues majoritaires
tels que 'anglais, le francais, 1’espagnol, le chinois, I’arabe, ’allemand, I’italien...
[Pellegrini 2008] dans sa theése a montré que le nombre de locuteurs n’est pas
un indicateur fiable de I'importance de 'utilisation d’une langue sur le Web. Ceci
évoque 'exemple de la langue Quechua qui est parlée par 10 millions de personnes,
et pratiquement absente sur le Web. Par contre, I'islandais est une langue parlée
par 300k personnes, et elle est tres dynamique et tres utilisée dans les médias et
sur Internet.

Par ailleurs, les langues des pays bien développés ne sont pas toujours classées
parmi les langues bien dotées. En considération de ce qui précede, [Pellegrini 2008]
a indiqué dans sa these que le niveau de développement d’un pays ne présente pas
un indicateur fiable de I'importance de I'utilisation d'une langue sur le Web c’est-
a-dire, une langue d'une zone développée n’est pas nécessairement une langue
présentée sur Internet. Ceci fait rappel selon [Pellegrini 2008] a luxembourgeois
qui dispose de tres peu de visibilité sur le Web, non pas a cause du niveau de vie
moyen des luxembourgeois, mais plutot a cause de 'utilisation d’autres langues de
communication dans ce pays, qui sont ’anglais, I’allemand et le francais. Encore, il
faut mentionner que les langues bien dotées sont souvent des langues officielles des
pays. Néanmoins, le fait qu’'une langue soit déclarée langue officielle n’implique pas
forcément sa présence importante dans les médias et en particulier sur Internet.
Tel que I'exemple de la langue Khmere qui est la langue officielle du Cambodge,
parlée par une dizaine de millions de personnes dans le monde. Toutefois, elle
est considérée comme une langue peu dotée du fait de la limite de ses ressources
linguistiques sous forme numérique (corpus de texte et d’audio) selon [Seng 2008].

En somme, la présence importante d'une langue dans les médias et en parti-
culier dans les télévisions, ainsi que le nombre de locuteurs et le niveau de déve-
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loppement d’un pays ne présentent pas des indicateurs fiables de I'importance de
I'utilisation d’une langue sur le Web.

2.10.2 Les langues peu dotées

Théoriquement, une langue peu dotée est définie comme une langue qui ne
possede pas encore ou pas beaucoup (en quantité et en qualité) de ressources
linguistiques pour la construction d’un systeme de reconnaissance automatique
de la parole, particulierement dans un contexte d’apprentissage ou les données
doivent étre disponibles en grande quantité. Ainsi, les langues appartenant a cette
catégorie sont fréquemment des langues peu dotées informatiquement.

Apres avoir défini les langues peu dotées et les langues bien dotées, nous allons
exposer dans la section qui suit quelques SRAP pour les langues peu dotées. De
plus, nous allons exposer les stratégies suivies pour l’acquisition des ressources
nécessaires pour le développement de ces SRAP et enfin nous allons monter les
résultats d’évaluation de ces systemes.

2.11 Les SRAP pour les langues peu dotées

Dans cet ordre d’idées, nous allons commencer par la premiere langue disposant
peu de ressources électroniques et peu informatisées qui est la langue Swabhili.

2.12 Un SRAP pour la langue Swabhili

A une vaste région de l'afrique de Test, le « swahili' » est la langue la plus
répandue et la plus parlée par les communautés. Cette langue véhiculaire couvre
un large territoire de presque plus de huit pays (langue nationale au Kenya et
en Tanzanie) [Edgar 1967] avec un nombre compris entre 40 et 100 millions de
locuteurs dont moins de 5 millions sont des locuteurs natifs selon les indications de
la majorité des estimations. A priori, le Swahili se caractérise par une morphologie
verbale complexe avec une absence de tons, ainsi que par une partie importante de
son vocabulaire d’origine arabe. En effet, cette langue est le fruit d'un métissage
de langues africaines, d’arabe et de persan. Par ailleurs, cette langue dispose d'une
orthographe tres proche de sa prononciation et tres réguliere, autrement dit, il
s’agit pour chaque phonéme ou une unité de base linguistique, une seule méme
forme écrite adoptée.

Toutefois, ce langage est considéré comme une langue peu dotée du fait de
la limite de ses ressources linguistiques sous forme numérique quelque soit pour

1. http ://fr.wikipedia.org/wiki/Swahili.
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les corpus du texte ou les corpus de parole [Gelas 2012]. De ce fait, des travaux
antérieurs ont porté sur plusieurs méthodes de collection des données. En effet,
parmi ces travaux tenons 'exemple du travail du [Gelas 2012] qui ont développé
un SRAP a grand vocabulaire pour le Swahili. Dans ce qui suit, nous décrivons le
processus suivi pour la construction automatique d’un corpus (audio et texte) afin
de construire un modele de langue et un modele acoustique.

2.12.1 Recueil des ressources

Un corpus de texte est indispensable pour la modélisation du langage du SRAP.
Puisque le swahili bénéficiant d’une bonne visibilité sur le web, [Gelas 2012] ont
choisi de suivre I'approche qui consiste a récupérer les données existantes sur 16
sites d’informations présélectionnés pour étre strictement monolingue, dans le but
d’obtenir une grande quantité de textes rapidement et gratuitement. Afin d’avoir
des données exploitables, ces auteurs ont été téléchargées toutes les pages d’ar-
ticles d’informations sous différents formats, auxquelles ils ont appliqué les pro-
cessus d’extraction de texte, nettoyage et filtrage. En conséquence, les auteurs ont
récupéré plus de 28M de mots a travers ce processus.

Cependant, la richesse morphologique et I'importante de la variété lexicale de
la langue Swahili a entrainé un manque de données et une mauvaise couverture
lexicale pour le RAP. En général, la contrainte majeure se réside dans le taux élevé
des mots hors vocabulaire (HV) qui a une grande influence sur le taux d’erreurs
des mots du systeme. Effectivement, chaque mot HV ne sera pas reconnu mais
influera aussi la reconnaissance des mots voisins avec une montée du taux d’erreur
[Gelas 2012]. En revanche, ces auteurs ont recours a une solution pour pailler
le probléeme rencontré. La solution proposée est d’élargir la couverture lexicale
le plus possible en segmentant les mots en sous-unités connus sous le nom de
« morphe? ». Conséquemment, aprés la segmentation en morphes effectués, ces
auteurs ont obtenu a la fin une meilleure couverture lexicale tout en gardant la
méme taille de vocabulaire avec environ 19.17% de types hors vocabulaire avec un
lexique de 65k mots et 11.36% avec 65k morphes.

En effet, il faut mentionner qu’afin d’effectuer l'apprentissage des modeles
acoustiques, il est nécessaire d’avoir des données audio ainsi que les transcriptions
correspondantes. Cependant, dans une situation de langues peu dotées, I’obtention
et la collecte des ressources audio représente une contrainte majeure au déploie-
ment d’'un SRAP. Théoriquement, il existe de nombreuses études qui ont suggéré
des méthodes afin d’accélérer la création de ces types de corpus. Certes, le travail
de [Gelas 2012] consiste en premier lieu a collecter un corpus de parole lue. En

2. Le terme morphe est utilisé ici pour cette unité entre la syllabe et le mot. Selon le type de seg-
mentation, elle peut correspondre au morphéme, unité minimale porteuse de sens. Mais dans certain cas,
avec une segmentation non-supervisée, elle peut ne correspondre a aucun type d’unité linguistique.
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deuxieme lieu, ces auteurs ont produit des enregistrements qui ont été faits par
5 locuteurs natifs (2 femmes et 3 hommes), totalisant ainsi 3 heures et demie de
parole lue. Dans le but de fournir rapidement les transcriptions de ce corpus, les
auteurs [Gelas 2012] ont utilisé un outil nommé crowd sourcing Amazon’s Mecha-
nicalTurk (MTurk). Ce dernier est un marché de travail en ligne ot quiconque peut
soumettre de simples taches & des personnes volontaires. A 'aide de cet outil, les 3
heures et demie obtenues auparavant ont été transcrites. De méme, ils ont recours
a collecter plus de 200h d’émissions d’informations radio diffusées sur le web afin
d’obtenir un corpus plus conséquent. [Gelas 2012] ont utilisé & un processus de
transcription collaboratif avec l'institut « kenyan?® » pour transcrire 12 heures de
corpus d’émissions d’information radio diffusées.

L’optique principale de la recherche effectuée par [Gelas 2012] vise a faciliter et
réduire le temps de la transcription. Ainsi, un autre processus de transcription est
celui de transcription collaboratif basé sur I'application itérative du protocole qui
est le suivant : en premier temps un modele acoustique est appris en utilisant les
données du corpus de parole lue. En deuxieme temps, un ensemble de deux heures
d’audio pré-segmentées et pré-filtrées est transcrit par leur premier SRAP. Puis, la
sortie de ce décodage était vérifié par des transcripteurs et finalement une version
corrigée est préte. D’apres la méthode proposée par [Gelas 2012], cette procédure
doit étre répétée jusqu'a ce que 12 heures de paroles transcrites soient obtenues,
en gardant 10 heures pour 'apprentissage et 2 heures pour le corpus de test.

Généralement, une fois un corpus textuel est traité, le dictionnaire de pro-
nonciation qui représente 1’élément primordial de la modélisation acoustique des
SRAP doit étre généré. De ce fait, la génération de ce dictionnaire était faite a
travers 'extraction du corpus de texte construit disposant les 65k mots les plus
fréquents. L’étape qui suit consiste a fournir une prononciation pour chacune des
entrées lexicales en utilisant un nombre limité de phones qui est 'unité de base
des modeles acoustiques. Etant donné que l'orthographe swahili est tres proche
de sa prononciation et treés régulier, un script grapheme vers phoneme tire plei-
nement bénéfice de cette régularité et permet de générer la majeure partie des
prononciations.

2.12.2 Expérimentations

A cet égard, apres avoir collecté toutes les ressources décrites auparavant, les
auteurs ont utilisé une boite a outils Sphinx, dans le but de développer les modeles
acoustiques a base de modeles de Markov cachés a 3 états pour la langue Swahili.
En outre, la construction d'un SRAP a été faite tout d’abord par I'extraction des
parametres acoustiques a travers une fenétre glissante. Aussi, il faut noter que

3. http ://www.taji-institute.com/
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chaque trame possédant une taille de 25ms au début est incrémentée de 10ms.
Encore, le paramétrage du signal audio est fixé selon 13 coefficients MFCC (Mel
Frequency Cepstral Coefficients). En ce qui concerne la modélisation du langage
d’une langue morphologiquement riche, 1'utilisation de sous-unités aux mots a
permis amélioration des performances de leur systéme, ils ont passé de 35.7% de
taux d’erreurs pour le modele de mot a 34.8 % du taux d’erreurs avec le modele
de morphes.

Traversant la corne de I’Afrique a partir du golfe d’Aden allant jusqu’aux la
péninsule Arabique pour explorer leurs langages utilisés. D’une maniere générale,
la langue arabe, étant la langue formelle et officielle de cette péninsule Arabique,
reste toujours une deuxieme langue pour tous les arabophones. En réalité, 'arabe
dialectal est la langue maternelle de chaque parleur arabophone et qui est la prin-
cipale variété utilisée dans la vie quotidienne pour la communication oral. En effet,
dans le cadre de NLP, la langue arabe se caractérise par une grande quantité de
ressources pour développer un SRAP contrairement aux dialectes arabes qui repré-
sente un probleme majeur pour le développement des SRAP a cause de la faible
densité des ressources. Dans ce cadre des dialectes arabes nous allons présenter
par la suite un exemple de SRAP pour les dialectes arabes notamment le dialecte
gatarien.

2.13 Un SRAP pour le dialecte qatarien

Nous avons choisi le dialecte qatarien comme un exemple de I'arabe dialectal. Il
est la langue parlé a UEtat du Qatar. Assurément, ce dialecte se référe aux langues
peu dotées vu la limite de ses ressources linguistiques sous forme numérique (cor-
pus du texte et d’audio). Ce probléeme du manque de ressources est justifié par
le fait que cette langue est purement parlée et non pas écrite. Quoique que les
ressources du dialecte gatarien soient dérisoires, il est possible de bénéficier de
grandes ressources de parole de MSA et des textes existants. Dans cette optique
et afin d’explorer ce dialecte nous avons recours a traiter un exemple de SRAP
développé par [Elmahdy 2014]. Les auteurs ont proposé d’utiliser conjointement
les données du dialecte gatarien et les données de MSA. Dans le cadre proposé,
I'utilisation d’une quantité importante de données de MSA ainsi une petite quan-
tité de données de 'arabe dialectal consiste a améliorer les modeéles acoustiques et
la modélisation du langage du dialecte gatarien.

Avant de traiter les résultats et les expériences, nous allons poursuivre la pré-
sentation de la vue d’ensemble du SRAP développé pour le dialecte gatarien par
[Elmahdy 2014].
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2.13.1 Recueil des ressources

En fait, I’élaboration du SRAP de [Elmahdy 2014] pour le dialecte qatarien a
été faite par le biais de deux types de données : le corpus arabe et le corpus dia-
lectal. Pour le corpus arabe, [Elmahdy 2014] ont tiré profit des données de paroles
du domaine d’émission de nouvelles. Ce corpus a été pris de la part de I’Associa-
tion européenne pour les ressources linguistiques (ELRA). Certes, les ressources
de parole ELRA sont : d'une part le NEMLAR « Corpus de parole de Diffusion
des Nouvelles » qui est constitué d’environ 40 heures de différentes stations de
radio. D’autre part, le NetDC « Corpus de parole arabe de diffusion des Nouvelles
» contient environ 22,5 heures enregistrées a partir de Radio Orient. En somme,
ils ont obtenu en total 62.5 heures d’enregistrement. Pour le corpus du dialecte
qatarien, ce dernier a été collecté a partir de différents programmes de séries télé-
visées et de talk-show. Ainsi, les données sont sélectionnées parmi les programmes
dans lesquels la majorité de la parole est en dialecte qatarien. En ce qui concerne
la transcription de ce corpus, les données ont été transcrites manuellement dans
les normes de l'orthographe traditionnelle de l'arabe. Pour faire référence aux
consonnes arabes non-standard apres la transcription, il a été nécessaire d’utiliser
les cinq lettres Persane a part les lettres de ’alphabet arabe.

Compte tenu de ce qui précede, le corpus du dialecte qatarien a comporté 16
heures d’enregistrement qui a été subdivisé en un ensemble de 13 heures pour
I'enregistrement, un ensemble d’une heure pour le développement, et un ensemble
de 2 heures pour 'évaluation.

Dans le but de bien explorer ce SRAP qatarien, nous allons décrire les expé-
riences faites et les résultats obtenus dans la section ci-dessous.

2.13.2 Expérimentations

Le SRAP est une architecture GMM-HMM basé sur le systeme de reconnais-
sance de la parole Kaldi [Povey 2011]. Ainsi, les modeéles acoustiques sont repré-
sentés en tri-phones avec trois états par HMM formé avec un maximum d’informa-
tions Estimation mutuelle (MMIE). Le vecteur de caractéristique est constitué
des coefficients MFCC de 39 dimensions standard. Pendant ’apprentissage de mo-
dele acoustique, 'analyse discriminante linéaire (LDA) et linéaire du maximum de
vraisemblance transforment (MLLT) sont appliquées pour réduire la dimensionna-
lité, qui améliore la précision ainsi que la vitesse de reconnaissance. Feature-espace
MLLR (fMLLR) a été utilisé pour 'apprentissage d’adaptation de locuteur des
modeles acoustiques.

Le modele de langage est un modele tri-gramme back off avec modification
lissage Kneser-Ney. Le modele de langage a été formé avec les transcriptions de
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'ensemble de I'apprentissage en dialecte qatarien (65K mots). La taille du voca-
bulaire est d’environ 15.5K mots uniques.

L’évaluation du systeme de référence donné lieu WER de 61,7% sur ’ensemble
du développement du dialecte qatarien et 80,8% sur l’ensemble de ’évaluation.
En examinant les résultats, il a été constaté que pres de 1,0% des erreurs sont
causées soit par les différentes formes de « Alef » ou finale « Alef Maksura ».
Comme il n’y a pas de forme orthographique standard pour ’arabe dialectal et
ces types d’erreurs sont déja variantes orthographiques communes en arabe dialec-
tal, [Elmahdy 2014ont décidé d’ignorer ces types d’erreurs en normalisant la fois
hypothese et de référence. Apres 'application de la normalisation orthographique,
WER absolue diminue a 60,9% sur l’ensemble de développement avec réduction
relative de 1,3% et de 79,9% sur ’ensemble de 1’évaluation avec réduction relative
de 1,1%.

Pour faire face au probléeme du manque des données, 'idée de base de [Elmahdy 2014]
est d’utiliser une approche nommeée « cross-lingual » dans laquelle les données
en MSA et les données dialectales ont été regroupées et utilisées ensemble pour
former le modele acoustique et le modele du langage.

Dans l'objectif d’améliorer le modele de langage, un modele de langage de
MSA de type trigramme est entrainé en utilisant le corpus «LDC Gigaword» qui
se compose de plus de 800M mots. Ainsi, le vocabulaire MSA comprend 256K mots
du corpus.

En appliquant le Cross-lingual MSA /dialecte qatarien modele du langage, le
WER absolue est devenu 56,0% pour 'ensemble de développement et 64,4% pour
Iensemble d’évaluation avec une réduction relative significative de 3,6% et de
16,3% par rapport au systéme de référence.

Initialement, le modele acoustique de MSA est utilisé pour décoder les don-
nées de parole du dialecte qatarien. Cependant, cela n’était pas faisable a cause de
Iexistence de quelques différentiations au niveau des phonémes entre le MSA et
ce dialecte. Ensuite, cette incohérence a été résolue en appliquant une correspon-
dance entre les phonemes. Ainsi, cette idée consiste a faire la correspondance des
consonnes qui n’existent pas dans MSA a tous les phonémes possibles et les plus
proches de MSA. Apres avoir réalisé la correspondance des phonemes du dialecte
qatarien, un modele acoustique graphémique MSA est formé en utilisant un corpus
de MSA de taille 62,4 heures.

Tout bien considéré, les résultats de décodage WER absolue sont de 61,9%
pour 'ensemble d’évaluation et de 81,3% pour I'ensemble d’évaluation avec une
augmentation relative de 1,8% par rapport a la base de référence dialecte gatarien.
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Dans la mutualisation des données de la modélisation acoustique, le modele
acoustique est formé d’une facon conjointe en utilisant deux données du dialecte
qatarien et MSA. A ce sujet, les résultats de décodage WER absolue sont de 56,6%
et de 64,4% sur I’ensemble de développement et d’évaluation définit respectivement
en super formant le systéme de référence par une diminution relative de 7,1% et

19,4%.

Les techniques du modele acoustique d’adaptation sont affectées sur le modele
MSA en utilisant des données de parole du dialecte qatarien. Ainsi, les résultats
de décodage WER absolue sont de 57,3% et de 65,9% sur les mémes ensembles de
développement et d’évaluation définis respectivement en surclassant le systeme de
référence par une diminution relative de 5,9% et 17,5%.

Le modele acoustique d’adaptation est réalisé sur le modele MSA /dialecte qata-
rien de mutualisation des données plutét que sur le modele MSA. Pour les résultats
de décodage WER absolue sont de 55,6% pour I’ensemble de développement et de
62,5% pour I’ensemble d’évaluation en surperformant le systéme de référence par
une diminution relative de 8,7% et 21,8%.

En conclusion, a cause du manque de ressources de parole dialectales en utili-
sant les données MSA, la correspondance de phonéme dialectal, la mutualisation
des données et le modele acoustique d’adaptation ont atteint 21,3% et 28,9% en
établissant une réduction par rapport WER sur ’ensemble développement du dia-
lecte qatarien et l’ensemble d’évaluation respectivement.

2.14 Conclusion

Ce chapitre est composé de deux principales parties. Nous avons présenté dans
la premiere partie de ce chapitre un survol sur la RAP ainsi que les enléves des
différentes théories et les composantes d’'un SRAP allant de I'extraction des pa-
rametres du signal de la parole jusqu’a sa transcription. La deuxieme partie de
ce chapitre s’attarde sur la thématique particuliere qui nous intéresse, a savoir le
développement d'un SRAP pour les langues peu dotées. Ce choix est justifié par
le fait que le SRAP, que nous allons développer, est dédié au dialecte tunisien
qui est considéré comme une langue peu dotée. De ce fait, nous avons consacré
cette partie pour définir en premier lieu les langues peu dotées. En deuxieme lieu,
nous avons souligné particulierement les stratégies suivies pour 'acquisition des
ressources nécessaires pour le développement d’'un SRAP pour ce type de langues.
A cet égard, nous avons choisi en premier lieu un SRAP proposé pour la langue
africaine, a savoir la langue Swahili. En outre, nous avons exploré en deuxieme lieu
un SRAP pour les dialectes arabes tels que le dialecte gatarien.
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Etant donné qu’un dictionnaire de prononciation est constitué comme un élé-
ment central de 'apprentissage des modeles acoustiques dans un SRAP, plusieurs
travaux dans la littérature ont surgi afin de créer ce dictionnaire. En fait, le pro-
cessus de création de ce dictionnaire phonétique est nommé conversion graphéme
en phonéme (G2P). Le chapitre 3 s’intéresse a la présentation de 1’état de art de
la conversion G2P.
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Chapitre 3

Etat de ’art sur la conversion
G2P
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3.1 Introduction

Au premier abord, I'idée de base des systémes consacrés aux écritures alpha-
bétiques consiste a avoir la forme orthographique en tant qu’une représentation
conventionnelle de la prononciation d’un mot en utilisant des signes d’écriture [?].
Certes, 'association entre les lettres et les sons est considérée ambigué et dépen-
dante du contexte dans la plupart des langages naturels. Parmi ces langages on
trouve ’espagnol, le swahili et le finnois qui disposent d’une correspondance plus
ou moins directe entre I'écriture alphabétique et les systemes phonétiques utili-
sés. De plus, la transcription de ces langues en formes phonétiques semble une
tache traitable en se basant sur des regles phonétiques simples et dépendantes de
la langue. Il existe d’autres langues qui ont seulement des régularités partielles
entre leur orthographe et les systémes phonétiques comme 'anglais et le francais
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ce qui engendre une ambiguité dans la correspondance entre les systemes ortho-
graphiques et phonétiques. A cet effet, la transcription basée uniquement sur les
regles constitue une tache difficile pour ces langues. Pour la langue arabe la cor-
respondance entre les systemes orthographiques et phonétiques se situe entre le
simple (espagnol, finlandais et swahili) et le complexe (anglais et frangais) [?].

Etant donné que la relation entre la forme orthographique et phonétique d’un
mot est d’une maniere générale indirecte, plusieurs tentatives ayant 1’objectif de
trouver des solutions pour métamorphoser un texte donné (des graphémes) en des
symboles phonétiques prédéfinis (des phonémes) ont surgi. Ainsi, ce type de sys-
téme est nommé un systéme de conversion graphéme en phoneme (G2P). En effet,
il existe un nombre relativement important de travaux de recherches proposés dans
la littérature pour la conversion G2P. Ces travaux sont classés en trois catégories
selon 'approche suivie et les ressources utilisées. En premier lieu, nous trouvons
I’approche manuelle, qui est I'approche la plus simple, implémentée manuellement
par des experts humains (des linguistes). En second lieu, on trouve 'approche a
base de regles qui consiste a exploiter les connaissances linguistiques et phonétiques
des spécialistes et des experts, dans le but de développer un ensemble de regles
de conversion lettre a son. En dernier lieu, 'approche « guidée par les données »
qui ne nécessite pas d’experts linguistiques ou de connaissances phonétiques mais
seulement une grande quantité de données d’apprentissage.

Dans ce chapitre, nous allons définir, dans un premier temps, la tache de la
conversion G2P particulierement dans le domaine de la reconnaissance automa-
tique de la parole. Dans un deuxieme lieu, nous passons en revue les approches
principales et techniques existantes dans la littérature pour la conversion G2P.

3.2 La conversion G2P

La conversion graphéme en phoneme (G2P) constitue la tdche qui permet
d’associer a chaque séquence de graphemes une suite de phonemes qui lui est
propre. Ainsi, un phonéme peut se référer a une ou plusieurs lettres différentes
(graphémes), cela signifie qu’il existe une variation de prononciation pour une sé-
quence de graphemes. Ainsi avoir toutes les séquences de phonémes correspondant
a une séquence de graphémes semble une étape nécessaire.

Bien entendu, le systeme de conversion G2P présente une application dans
nombreux domaines tels que les systemes de la reconnaissance automatique de la
parole, les systemes de dialogue et les systemes de synthese tout en se basant sur
sa tache primordiale qui consiste a convertir une séquence de graphemes en une
séquence phonétique. Dans le cadre de la reconnaissance automatique, le systéme
de conversion G2P permet de générer un dictionnaire de prononciation. Ce der-
nier est un élément central de 'apprentissage des modeles acoustiques. Il s’agit
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d’associer chaque entrée du dictionnaire, qui est présentée sous la forme d’une sé-
quence de graphémes (i.e. chaque mot) & une suite de phonémes qui lui est propre.
Généralement, le développement de ce dictionnaire repose sur trois étapes fonda-
mentales. La premiére étape consiste a sélectionner ’ensemble des entrées lexicales
constituant le vocabulaire qui définit I’ensemble des mots qu'un SRAP est ca-
pable de reconnaitre. La deuxieme étape permet de définir des unités acoustiques
élémentaires qui sont les phonemes. Finalement, la troisieme étape représente la
description de chaque entrée lexicale en utilisant ses unités acoustiques.

3.3 Les approches de la conversion G2P

Dans la littérature, il existe trois approches qui ont été utilisées pour la conver-
sion G2P a savoir, 'approche manuelle, 'approche a base de regles ou la connais-
sance linguistique et phonétique des experts est utilisée pour développer un en-
semble de regles et I'approche guidée par les données. De ce fait, le reste de ce
chapitre est dédié a présenter ces trois approches tout en précisant les travaux qui
les ont déja traitées et en abordant les avantages et les inconvénients de chacun
des types de ces approches proposées.

3.3.1 Approche manuelle

Cette approche consiste a construire d’une facon manuelle un dictionnaire pho-
nétique d’une taille importante par des experts humains. En effet, c’est un dic-
tionnaire de prononciation avec des entrées écrites manuellement. Nous citons a
titre d’exemple le dictionnaire CMU anglais nord-américain qui a été traitée ma-
nuellement. Ce dictionnaire contient plus de 125.000 mots et leurs phonétisation.
L’ensemble de phonémes actuels contient 39 phonémes anglais, dont les voyelles
peuvent en outre porter I'accent lexical. En raison du grand nombre d’exceptions
de prononciation en anglais, la construction de ce dictionnaire a pris un temps
énorme, il a fallu plusieurs années aux experts pour le terminer. En effet, pour les
langues morphologiquement riches, tel que MSA, la création manuelle d’un dic-
tionnaire de prononciation est une tache difficile vu 'importance du nombre de
formes des mots, dont chacune a de nombreuses prononciations possibles.

En outre, cette approche a des atouts telles que sa technique simple et effi-
cace aussi sa création d’un dictionnaire de bonne qualités et méme sans erreur.
Toutefois, elle a des inconvénients au niveau de la construction du dictionnaire de
prononciation de taille importante, qui semble une tache fastidieuse et cofiteuse
en termes de temps et d’experts humains.

Afin de surmonter les limites de la premiere approche, une approche a base de
regles a été proposée. Nous présentons cette approche dans la sous-section suivante
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3.3.2 Approche a base de regles

Le principe de cette approche est d’utiliser des reégles phonétiques pour la
conversion G2P. Ainsi, cette conversion selon cette approche n’exige pas une grande
quantité de corpus, mais nécessite une bonne connaissance de la langue et de ses
regles phonétiques.

Dans la littérature, nous pouvons trouver plusieurs travaux qui ont utilisé 1’ap-
proche a base de reégles pour effectuer la conversion G2P des textes dans divers
langues. Nous pouvons entre autres citer le travail de [Béchet 2001] pour la langue
francaise. En effet, ce dernier propose un systeme de conversion G2P complet
appelé Lia-Phon [Béchet 2001] a base de regles, dans le but est de transcrire au-
tomatiquement les graphemes en phonémes. Pour ce faire, le systéeme se compose
de trois modules & savoir, le module de formatage et d’étiquetage dont le role est
le traitement du texte brut pour étre prét a la conversion G2P. Le deuxieme mo-
dule s’intéresse a la conversion G2P. Ce module regroupe un ensemble de bases de
regles de la conversion G2P relatives aux étiquettes préalablement posées et des
conditions pour effectuer les liaisons. Enfin, le module d’exploitation de la conver-
sion G2P permet d’adapter la sortie du systeéme a ’application visée : gestion des
pauses pour servir d’entrée a un synthétiseur de parole, génération de prononcia-
tions multiples pour la phonétisation de lexiques utilisés dans des SRAP, etc.

De méme, [Alghamdi 2002] ont utilisé 'approche & base de regles pour la gé-
nération des phonétisations des mots diacritiques en langue arabe. Leur systeme
emploie les régles de prononciation spécifiques de MSA ainsi que certaines particu-
larités de ’arabe dialectal. Dans un travail similaire sur la tache de conversion G2P,
[Tebbi 2007] ont proposé un systeme de conversion G2P des textes diacritiques en
MSA. Leur systeme est appelé CGPAS : Conversion des graphémes phonémes des
textes en MSA). Ces auteurs ont montré que la majorité des erreurs de conversion
G2P provenaient des noms propres et des mots d’exceptions qui ne se lisent pas
suivant des regles phonétiques bien déterminées. Dans l'intention de remédier ce
probleme, ils ont utilisé les regles phonétiques et aussi un lexique d’exceptions.
Il faut noter que ce lexique d’exception est consulté avant que les regles soient
utilisées. De ce fait, si le mot figure parmi les exceptions, le systeme G2P génere
directement une entité lexicale qui représente la prononciation qui lui correspond.
Sinon, le systeme doit convertir chaque graphéme en un, plusieurs ou zéro pho-
neme(s) selon le contexte et cela grace a 'utilisation des regles phonétiques. Dans
le méme ordre d’idées, [cal Imed jdouben 2012] ont utilisé 'approche a base de
regles pour réaliser un systeme de conversion G2P automatique pour le MSA. La
réalisation de ce systeme est basée sur deux méthodes différentes. La premiere
méthode est fondée sur l'utilisation d’un lexique qui contient une liste de mots
d’exceptions et des abréviations, en introduisant directement la conversion G2P
correspondante aux mots sans passer par la base de régles de transcription pho-
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nétique, ce qui assure plus de rapidité dans le traitement. La deuxieme méthode
consiste a traiter le reste du texte en utilisant une base de regles de transcription
phonétique. La structure des regles élaborées est de la forme suivante : chaque
grapheme est remplacé par un ou plusieurs phonemes selon son contexte gauche,
son contexte droit, ou les deux a la fois.

Récemment, la plupart des travaux concernant les SRAP pour le MSA ont
exploité un dictionnaire de prononciation, construit en associant chaque mot non
voyellé a toutes les possibilités de voyellations de ce mot. En effet, ’apparition de
techniques d’analyse morphologique et de désambiguisation peut également étre
utile dans le cadre de la création automatique d’un dictionnaire phonétique. En
outre, ces techniques serent a déterminer la prononciation la plus probable d'un
mot selon son contexte. Etant donné que ’absence des voyelles en MSA engendre
une ambigiiité dans la lecture et méme la sémantique d’un mot, [Vergyri 2008|
propose d’utiliser un analyseur morphologique et de désambiguisation MADA
[Habash 2006]. Grace a cet analyseur, le probléeme de désambiguisation d’un mot
est résolu et la prédiction de la prononciation devient simple. En effet, ils ont choisi
le meilleur choix du systeme MADA afin de générer la prononciation d’un mot.

Jusqu’a présent, ’arabe dialectal est devenu la langue des nouvelles et de nom-
breuses variétés de programmes de télévision, ainsi que de la communication in-
formelle en ligne, dans des courriels, blogs, forums de discussion, chats, SMS, etc.
Pour cette raison, les dialectes arabes ont acquis le statut des langues vivantes dans
les études linguistiques, nous voyons ainsi 'apparition d’un effort sérieux pour étu-
dier des modeles et des régularités dans ces variétés linguistiques. Dans le cadre
de la conversion G2P pour I'arabe dialectal, [Harrat 2014] ont utilisé 1’approche
a base de regles pour générer la prononciation des mots du dialecte algérien. De
ce fait, afin d’éviter toute ambiguité provoquée par ’absence des signes diacri-
tiques, ils ont ajouté tout d’abord les signes diacritiques aux textes en utilisant
un systéme de diacritization automatique nommée ADAD (AutomaticDiacritizer
of Algerian Dialect). Puis, ils ont appliqué plusieurs régles phonétiques définies
par des experts pour réaliser la transformation de G2P. La plupart de ces regles
sont applicables seulement pour les mots arabes. Néanmoins, le dialecte algérien
se caractérise par la présence des mots empruntés du frangais [Harrat 2014]. Par
conséquent, la transcription phonétique de ces mots ne peut étre faite en utili-
sant les regles phonétiques congues pour MSA ; mais nécessite des techniques plus
sophistiquées en utilisant principalement des approches statistiques.

Cette approche présente différents avantages. Tout d’abord, les systémes a base
de regles permettent de fournir des dictionnaires de prononciation de bonne qualité.
Ensuite, ce type de systemes permet de mieux controler la qualité de la construc-
tion des dictionnaires de prononciation c¢’est a dire en cas d’erreur il est possible
d’ajouter une nouvelle regle. Enfin, un systeme fondé sur des regles ne nécessite
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pas une grande quantité de corpus, mais nécessite une bonne connaissance de la
langue et de ses régles phonétiques.

Cependant, les probléemes auxquels sont confrontés les systemes de conversion
G2P a base de regles sont nombreux. Dans cette section, nous avons cité les pro-
blémes les plus connus. Premierement, ’élaboration des regles phonétique est dif-
ficile et nécessite des compétences linguistiques et spécifiques de cette langue. En
effet, cette tache exige un grand nombre d’expertise. Deuxiemement, les langues
naturelles présentent souvent des irrégularités, qui doivent étre capturés par les
regles d’exception ou des listes d’exceptions. Dans le méme ordre d’idées, 'in-
terdépendance entre les regles peut étre tres complexe, les concepteurs de regles
doivent vérifier avec des contres exemples si le résultat de 'application des regles
est correct dans tous les cas. Cela rend le développement et la maintenance de
systemes de regles tres pénibles dans la pratique. Enfin, le systeme G2P a base
de regles est toujours susceptible de commettre des erreurs en cas de présentation
d’un mot exceptionnel qui n’est pas pris en considération par le concepteur des
regles.

3.3.3 Approche guidée par les données

Contrairement a l'approche a base de regles décrites auparavant, I’approche
guidée par les données est basée sur I'idée d’avoir suffisamment d’exemples donnés
pour la prédiction la prononciation des mots non vues purement par analogie.
En fait, cette approche possede des points forts dans le fait qu’elle ne nécessite
pas des experts hautement qualifiés pour la construction manuelle des regles. De
surcroit, pour les locuteurs natifs, il est plus facile de juger l'exactitude de la
prononciation ou d’écrire la prononciation d’un mot spécifique que de formuler des
regles d’orthographe générales.

En revanche, 'approche guidée par les données ne fonctionne bien que dans le
cas de présence d'une grande quantité de corpus d’apprentissage pour atteindre les
performances du niveau d’un systeme a base de regles bien congues; en utilisant
uniquement les données. Plusieurs méthodes de I’approche guidée par les données
ont été suggérées dans la littérature, y compris la prononciation par analogie,
classification locale (réseaux neuronaux, arbres de décision), HMM, JMM, CRF et
Hidden CRF.

3.3.3.1 Les techniques basées sur la classification locale

Dans une approche guidée par les données, la plupart des méthodes de G2P
nécessitent tout d’abord un alignement entre les graphemes et les phonemes du cor-
pus d’apprentissage. L’alignement est fait dans une phase de prétraitement séparé.
Durant cette phase, chaque élément d’alignement comprend un seule graphéme,
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zéro ou une ou méme plusieurs phonemes qui lui correspondent. Pour cette raison,
le symbole « - » (absence de lettre, absence de phonéme) est introduit dans I’aligne-
ment, du coté des lettres et des phonemes. Généralement, ces alignements peuvent
étre réalisés soit a travers des regles congues manuellement, par programmation
dynamique basée sur des contraintes prédéfinies ou méme par une estimation itéra-
tive des probabilités d’alignement. Typiquement, les graphémes sont traités d’une
maniére séquentielle (par exemple de gauche a droite). La prédiction du phoneme
(ou parfois d'un groupe de phoneémes) est basée sur le contexte actuel du grapheme.
Etant donné que la décision pour chaque position est prise avant de procéder A
la prochaine, nous appelons cette famille de techniques de locale classification.
Apres cette phase d’alignement, une technique d’apprentissage est utilisée pour
permettre de prendre des décisions sur les mots non phonétisés [Laurent 2010].
Les techniques les plus couramment utilisées pour faire cette prédiction sont les
réseaux de neurones et les arbres de décision. La prise de décisions de chaque pho-
neme localement n’est pas clairement optimale a partir d’'une décision au point de
vue théorique. Cependant, cette stratégie permet d’éviter la nécessité d’utiliser un
algorithme de recherche qui est généralement nécessaire pour trouver une solution
globalement optimale.

¢ Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones ont un tres grand pouvoir de discrimination permet de
distinguer des phonemes ayant des comportements acoustiques tres proches. Leur
principal désavantage est qu’ils nécessitent un apprentissage « supervisé » avec
un volume de données tres important. Par la suite, nous allons présenter quelques
travaux qui ont utilisé ce type de technique pour accomplir la tache de conversion

G2P.

Bien entendu, [Sejnowski 1987] ainsi que [?] ont appliqué les réseaux de neu-
rones a ce probleme de classification. Ils utilisent un neuronal a trois couches
réseau. La couche d’entrée est une fenétre de contexte de plus ou moins trois
lettres. La couche d’entrée utilise une représentation orthogonale c¢’est-a-dire une
entrée pour chaque type de lettre. La couche de sortie représente le phoneme pré-
dit grdce a des caractéristiques articulatoires. [Jensen 2000] et [Hékkinen 2003]
ont amélioré I'approche précédente en employant une représentation plus sophis-
tiquées lettre de code-book dans la couche d’entrée. De méme, [Seng 2011] ont
utilisé les réseaux de neurones pour convertir les lettres en phonemes. Le modele
de conversion est subdivisé en deux principales étapes. Le réseau de neurones de
la premiere étape permet d’aligner la séquence de lettres M en entrée en N pho-
nemes en sortie en combinant deux modeles contextuels, un pour les lettres nommeé
LCD (LetterContext-Dependent) et 1’autre concerne les phonemes connu par PCD
(PhonemeContext-Dependent). Ensuite le réseau de neurones de la deuxieme étape
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peut prédire le phoneme final de sortie par ’observation d’une combinaison de plu-
sieurs suites de phoneémes consécutifs celui obtenu par la premiere étape.

Dans le but d’améliorer les performances de la conversion G2P, le travail de
[Seng 2014] traite le probleme des phoneémes contradictoires, ot un graphéme d’en-
trée peut produire beaucoup de phonemes de sortie possibles en méme temps et
dans le méme contexte. A cette fin, ils ont proposé une approche en deux étapes
a base de réseau neuronal qui convertit le texte en entrée a des séquences de
phonémes dans la premiere étape. Par contre dans la deuxieme étape, elle pré-
dit chaque phonéme de sortie en utilisant les informations phonémiques obtenues.
Ainsi, le réseau de neurones de la premiere étape est essentiellement mis en ceuvre
en tant que modele de correspondance de plusieurs-a-plusieurs pour la conversion
automatique d’'un mot en une séquence de phonemes. Tandis que la deuxieme
étape utilise une combinaison des séquences de phonemes obtenues pour prédire
le phoneme de sortie correspondant a chaque grapheme d’entrée d’'un mot donné.

e Les arbres de décision

Les arbres de décisions donnent de bonnes performances pour les mots vérifiant
les regles standards de prononciation de la langue, les résultats se dégradent rapi-
dement en présence de mots atypiques (dont la graphie ne permet pas, en utilisant
les conventions de la langue, de déterminer la prononciation).

Pour la conversion G2P, les graphemes et leurs contextes représentent 1’en-
trée du classificateur d’arbre de décision. Tandis que, les phonémes représentent
la sortie. Le processus de phonétisation se déroule comme suit : ) passer séquen-
tiellement par chaque graphéme et son contexte dans I'arborescence, i) affecter a
chaque classe « graphéme et son contexte » un phoneéme, 4iZ) et enfin concaténer
ces phonemes afin d’avoir la phonétisation finale. Afin de générer la forme phoné-
tique de chaque séquence graphemique, ’arbre de décision nécessite un alignement
de type un-a-un entre les graphémes et les phonémes. Afin de répondre a cette
exigence, une valeur « NULL» est inséré dans la chaine de phonémes dans le cas
ou un lettre ne correspondant pas a un phoneme et vise versa.

Plusieurs travaux ont utilisé cette technique que nous allons citer quelque’uns.
Le concept d’arbres de décision a été utilisé dans plusieurs travaux concernant la
G2P tels que [Torkkola 1993] qui utilise une technique appelée dynamique expan-
sion contexte qui permet de générer un arbre de décision avec 1'utilisation d'une
fenétre asymétrique autour du courant lettre en considération. [Daelemans 1996]
dans son travail proposent l'utilisation d’arbres de décision en utilisant le critere
de gain d’information (IG-Tree). Les questions ne sont employées qu’'a propos
des lettres entourant et le gain d’information est calculé qu'une seule fois pour
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FIGURE 3.1 — Représentation schématique de la conversion G2P en utilisant ’arbre de
décision.

chaque attribut. De méme, [Andersen 1996] ont exploité le critere de Gini pour la
construction d’'un arbre de décision binaire. La particularité de son travail réside
dans 'utilisation en méme temps de cinq lettres qui se positionnent a gauche et a
droite de la lettre courante. Ils ont admis aussi la possibilité de poser des questions
sur 'adhésion d’un graphéme voisin a une des 10 classes présentant le type d'une
lettre. [Pagel 1998] ont tenté a progresser les arbres de décision a l'aide du cri-
tere de gain d’information, en calculant le gain d’information pour chaque groupe
de nceud. En plus les trois lettres précédentes et suivantes ont permis également
a l'algorithme de prendre les trois phonemes suivants en compte. Ceci exige que
le mot doit étre traité dans l'ordre inverse de droite a gauche, depuis les pho-
nemes sont considérés comme le résultat de décisions prises antérieurement. Ils
ont aussi signalé des améliorations par 'ajout des questions sur la partie du dis-
cours (POS) du mot considéré. Dans le méme ordre des idées, [Suontausta 2000]
et [Hakkinen 2003] utilisent également le gain d’information provenant des arbres
de décision. La série de questions possibles comprend jusqu’a a quatre précédentes
et quatre lettres suivantes ainsi que les phonemes précédentes et leurs classes de
phonémes. Dans le travail de [Beaufort et al., 2006] la conversion graphéme en
phonéme se déroule en deux étapes. Dans la premiere étape, la transcription est
générée indépendamment du contexte, a l'aide d’un arbre de décision compilé a
partir d’un dictionnaire d’apprentissage. L’arbre détermine pour chaque grapheme
le phonéme qui lui correspond, en tenant compte du contexte et de la nature lexi-
cale du mot. Si la transcription générée est incorrecte pour la langue, le mot est
alors épelé. Dans la deuxieme étape, la transcription du mot est remise en contexte.
La prononciation d’'un mot est en effet influencée par les mots qui ’entourent. Il
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est deés lors nécessaire d’examiner ces mots de manieére & déterminer s’ils influent
sur la prononciation du mot courant.

Plus récemment, le concept d’arbre de décision binaire a été aussi exploité par
[Loots 2011] pour la construction d’un systeme de conversion G2P. Le systeme a
reposé sur 1'idée que chaque noeud de ’arbre possede une question dont la réponse
est de type vrai/faux pour chaque graphéme en entrée ainsi que ses contextes
sachant que la question ayant le plus grand gain d’entropie est affectée a ce nceud.
Ensuite, I’arbre est parcouru de la racine en utilisant la réponse de la question de
chaque noeud pour déterminer le nceud enfant a choisir. Le résultat réside dans
le phoneme de sortie associé a la feuille du nceud. Ce processus produit une seule
prononciation de 'orthographe présentée.

3.3.3.2 Prononciation par analogie : PPA

L’idée principale de la prononciation par analogie (PPA) consiste a scanner
les mots ou parties de mots existant dans le lexique d’apprentissage afin de les
réutiliser pour phonétiser les mots jamais rencontrés, en utilisant une mesure de
similarité entre les mots. En effet, la prononciation de l'input est alors choisie
pour étre analogue a des exemples récupérés. D'une fagon générale, le processus
du PPA se déroule sur trois phases. Dans la premiere phase, une correspondance
entre les sous chalnes de l'input et celles des mots du dictionnaire est faite. Au
cours de la deuxieme phase, un treillis de prononciation est construit. En effet, il
s’agit d’ajouter 'orthographe phonétique de la chaine correspondant, a un réseau
contenant toutes les prononciations possibles ainsi que les lettres de I'input qu’elle
correspond. A la fin, il consiste & décider lequel des prononciations possibles est
susceptible d’étre le plus précis.

Cette méthode de PPA est connue par deux techniques différentes a savoir,
«partial pattern matching» et «full pattern matching». La premiere technique
consiste a comparer le premier caractére de mot d’entrée par le premier caractere
de Dentrée dans le dictionnaire. A Popposé de ce qui précede, la deuxiéme tech-
nique consiste a commencer la comparaison par le début de la chaine d’entrée du
dictionnaire aligné avec l'extrémité de la chaine de mot d’entrée. Le processus est
continué jusqu’a ce que l'extrémité de I'entrée de dictionnaire est alignée avec le
début du mot d’entrée.

Plusieurs travaux ont utilisé cette technique que nous allons citer quelque’uns.
Par exemple, [Dedina 1991] utilisent une méthode nommé «partial pattern mat-
ching». A ce propos, cette méthode consiste & examiner chaque mot dans le lexique
et construire une structure en treillis de prononciation en utilisant les représenta-
tions phonétiques des mots qui correspondent a la chaine d’entrée. Dans ce réseau
de prononciation, chaque nceud représente un candidat de phoneme, et chaque
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chemin a travers le réseau représente une prononciation possible. Un peu plus tard
et dans le cadre de la conversion G2P, [Damper 1997] ont utilisé ce qui est connu «
full pattern matching». Cette méthode consiste a commencer la comparaison par
le début de la chaine d’entrée du dictionnaire aligné avec 'extrémité de la chaine
de mot d’entrée. Le processus est continué jusqu’a ce que l'extrémité de ’entrée
de dictionnaire est alignée avec le début du mot d’entrée. Dans le méme ordre des
idées, [Marchand 2000] ont utilisé la méthode «full pattern matching». Cependant,
a l'opposé de celle définit par [Damper 1997], I'idée est de commencer du début
du mot d’entrée aligné avec I'extrémité de l'entrée du dictionnaire. Le processus
se termine lorsque 'extrémité du mot d’entrée est alignée avec le début de ’entrée
du dictionnaire.

3.3.3.3 Les approches probabilistes

Les approches probabilistes ont marqué une nouvelle aire dans I’histoire de la
conversion G2P. En effet, ces approches exigent un volume important de données
pour I'apprentissage. Son but est de prendre en compte des événements imprévus
qui auront une répercussion moindre sur la reconnaissance. Parmi ces approches,
nous pouvons citer, les Modele de Markov caché (HMM), les modeles de séquence
conjointe et les CRF. Les trois sections suivantes sont justement dédiées a la des-
cription de ces approches utilisées pour la conversion G2P.

¢ Modeéele de Markov caché

Les Modeles de Markov cachés (HMM) sont des modeles statistiques utiles pour
les données séquentielles. Un HMM est défini par une structure composée d’états,
de transitions et par un ensemble de distribution de probabilité sur les transitions.

[Taylor 2005] a proposé l'utilisation du HMM pour la conversion G2P, dont
les graphemes sont considérés comme les observations, alors que les phonémes re-
présentent les états cachés. Ainsi, les transitions entre les phonémes décrivent la
probabilité qu'un phonéme suivra autre. Selon [Taylor 2005] 'avantage de 1'utili-
sation du HMM dans le G2P est d’avoir dans une méme étape : alignement des
graphemes avec les phonémes (type d’alignement 1-a-1 ou 1-a-m), estimation des
probabilités de transition entre les états et estimation des probabilités d’observa-
tion qui génerent les graphemes de chaque état de phonéme. Dans le méme ordre
d’idées, [?] ont réalisé un systéme de conversion G2P basée sur les HMM. La par-
ticularité de son travail réside dans 'utilisation des données acoustiques afin de
définir la relation probabiliste entre graphemes et phonemes. En effet, ils ont utili-
sés un systeme de Kullback-Leibler (KL-HMM) basé sur les modeles de HMM. Les
informations de cette relation probabiliste sont intégrées avec les informations de
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séquence dans la transcription orthographique pour déduire la séquence de pho-
némes ou le modele de prononciation.

« Modele de séquence conjointe

Une contribution principale dans le domaine de la conversion G2P est donnée
par [Bisani 2008], ou les modeles de séquence conjointe sont appliqués. L’idée de
base est fondée sur le concept d’une graphone g, qui est une paire d’une séquence
de graphemes f, et une séquence de phonemes e,, ¢ = (f;, es). Ainsi, une séquence
de graphones est générée pour chaque mot suivant sa forme orthographique et
sa prononciation. En général il y a plusieurs séquences de graphones qui repré-
sentent tous la méme paire de graphemes et de phonemes, c’est a-dire pour chaque
alignement possible d'une séquence de graphémes et sa séquence de phonemes cor-
respondant y est une séquence de graphone unique. Etant donné un graphone est
une paire de séquences, plusieurs graphemes peuvent étre alignés a plusieurs pho-
nemes, ce qui implique un alignement plusieurs-a-plusieurs (m-a-n). Par exemple,
le mot «signe» et sa prononciation [sie] peuvent étre alignés de plusieurs fagons
présentées dans les deux figures suivantes.

Graphones
Mot Signe s i gn e
Prononciation sipe s i n e

FIGURE 3.2 — Exemple 1 Alignement d’une paire de séquence graphéme-phonéme en
utilisant le modele de séquence conjointe.

Graphones
Mot Signe s i g n e
Prononciation sipe s i - n e

FIGURE 3.3 — Exemple 2 Alignement d’une paire de séquence graphéme-phonéme en
utilisant le modele de séquence conjointe.

La probabilité conjointe p(f,e) de la séquence de graphémes f et de la sé-
quence de phonémes e est déterminée en additionnant tous les alignements corres-
pondants, c’est-a-dire sur tous les séquences de graphone ¢f € A(f, e), ot A(f, e)
est 'ensemble de toutes les séquences de graphone qui donnent f respectivement
e lorsque leurs éléments sont concaténés. Ainsi, la probabilité conjointe p(f,e) a
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été réduite A la distribution de probabilité p(¢¥) sur des séquences de graphones
correspondant ¢% qui est modélisée en utilisant une approximation de m-grammes :

p(f.e)= > pla)= > ILZE(ala—1, - dh-mrs1) (3.1)
q]fEA(f,e) quA(f,e)

Les parametres du modele sont estimés par la maximisation de la log-vraisemblance
des données d’entrainement en utilisant 1’algorithme d’espérance de maximisation
(EM), leur initialisation est une distribution uniforme sur toute graphones g avec
Ifyl < L et |e;] < L pour une contrainte de longueur L. La taille de la m-gramme
et la limite supérieure L sont les parametres externes du modele de séquence
conjointe et déterminent la taille de contexte, c’est a dire le nombre de graphemes
et les phonemes qui affectent les probabilités estimées a une position donnée.

¢ Conditional Random Fields : CRF

Au cours des dernieres années, CRF a recu beaucoup d’intérét dans de nom-
breuses taches de traitement des langues naturelles qui peuvent étre formulées
comme des taches d’étiquetage de séquence, comme I’étiquetage morpho-syntaxique
(POS), segmentation (chunking) et la modélisation du langage. Il s’agit d’un mo-
dele conditionnel émergé dans le cadre de modélisation discriminative. En effet, ces
domaines CRF peuvent étre facilement appliqués dans toutes les taches de traduc-
tion monotone chaine-a-chaine, ou la disponibilité d'un alignement 1 a 1 entre la
source et 'emplacement ciblé est mise au point. Ainsi, dans le contexte de CRF, la
conversion graphéme-phoneme (G2P) représente une telle tache. C’est-a-dire, une
séquence de phonemes illustrant une prononciation valide est générée pour une sé-
quence de graphemes donnée. Nous présentons ci-dessous les bases mathématiques
du modele CRF dans le cadre de la conversion G2P.

Théoriquement, la tache de la conversion G2P selon CRF consiste a trouver
la plus susceptible prononciation pour un mot donné en entrée. Etant donné la
séquence graphéme, f/ = f;...f;...fs,dont chaque f; représente un symbole d’un al-
phabet d’entrée V;.Il faut trouver la séquence de phonémes ef = e;...e;...e;, on
chaque e; est un symbole d'un alphabet de sortie V., avec la plus forte véritable
probabilité Pr(el|f!).Ainsi, la régle de la chaine peut étre appliquée pour décom-

poser Pr(el|fl) de la maniére suivante :

1

Pr(e;lfi) = I Prede; f7) (3:2)

i=1
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D’autant plus que généralement la probabilité Pr(e;ei ', f/) est inconnue,
elle doit étre approximée en se basant sur le calcul d’'un modele de probabilité
plelei ™ f7)

Pr(ei\eé_l,fl‘]) = p(ei]eﬁ_l,fl‘]) (3.3)

En dépit de la dépendance de la probabilité d’'un phoneme e; de ’ensemble de
la séquence de graphemes f; et des phonémes précédents ei~! dans un tel modeéle,
celle-ci n’est pas conditionnée a des graphemes particuliers. Il faut indiquer que cela
s’explique par le fait qu’il n’existe pas encore un moyen pour exprimer toutes les
relations entre les graphémes et phonemes représentant leurs prononciations. Par
conséquent, quand formés un certain ensemble de mots et leurs prononciations, le
modele ne sera pas en mesure d’apprendre la probabilité d’un phoneme conditionné
sur une séquence de graphemes, mais seulement sa probabilité conditionnée par
le mot entier. En d’autres termes, ce modele ne sera pas en mesure d’apprendre
la prononciation de sous-séquences de graphemes individuels, mais seulement la
prononciation des mots entiers. Par conséquent, lorsqu’il est appliqué a prédire la
prononciation des mots qui n’ont pas eu lieu pendant le processus de formation
pour le modele, il s’exécute d’une maniere incorrecte.

En vue de bien clarifier les idées, nous allons présenter dans ce qui suit un
exemple illustratif. Dans cet exemple nous supposons que deux paires de graphémes-
phonemes qui sont respectivement «présent» et « pesen » apparaissent dans I'en-
semble des données d’apprentissage. Du fait que la probabilité de chaque phonéme
est conditionnée sur la totalité de la séquence de grapheme, par exemple dans
les deux mots «représentation» et «représenter, le modele n’est pas capable d’ap-
prendre la prononciation de leur tige de mot commun qui est «présent», bien que
la séquence de graphemes « présent » se produise plusieurs fois dans les données
d’apprentissage.

Mot 1 Représente
Prononciation 1 BepEesente

Mot 2 Représentation
Prononciation 2 sepEesentasjd

FIGURE 3.4 — Exemple de paires de mots non alignés en terme de graphéme-phoneme.
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Mot 3 Présent

Prononciation 3 pBesent

F1GURE 3.5 — Exemple de tige de mot non aligné en terme de grapheme-phoneme.

Afin d’améliorer le modele, les dépendances entre les graphémes et les pho-
nemes vont étre intégrées. Autrement dit, il va y avoir un moyen pour relier les
phonemes et les graphemes qui sont liés par la prononciation. Par voie de consé-
quence, un alignement a] = ay, ..., aj, ..., a; est introduit en tant que variable ca-
chée, ot a; =i € {1,..., I}, si le grapheme f; génere le phoneme e; . En définitive,
nous obtenons :

Pr(e§ ’fzj) = Z Pr(ef, a}]‘fi]) (3.4)

a;

Ainsi, en vue d’établir une relation entre les graphémes et les particuliers pho-
nemes générés par eux, il faut introduire un alignement dans notre modele. En
donnant I'autorisation au modele pour apprendre les probabilités conditionnées
sur les relations entre les graphémes et les phonémes liés par la prononciation,
permet d’améliorer la précision de la déduction de la prononciation des mots qui
sont invisibles dans la formation. La raison pour cela est que le modele n’a pas
besoin pour a apprendre la prononciation de mots entiers. Plutot, il est capable
d’apprendre les probabilités des séquences de graphémes qui géneérent des pho-
nemes particuliers pour un certain contexte de graphemes et phonemes entourant.
Par conséquent, il doit connaitre explicitement les phonémes qui sont générés par
quels graphemes.

En fait, vu que 'annotation manuelle de milliers de mots semble une tache
coliteuse et fastidieuse, la plupart des corpus ne disposent pas d’alignements, d’ou
la question qui se pose est comment mettre en place un tel alignement pour amé-
liorer la précision de la déduction de la prononciation des mots qui sont invisibles
dans la formation. Dans ce qui suit, nous passons en revue les travaux principaux
existant dans la littérature qui ont eu recours a utiliser le modele CRF tout en
exposant leurs résolutions pour les problemes d’alignement grapheéme-phoneme.

Selon [Dong 2011], la tache de conversion G2P peut étre considérée comme une
procédure d’étiquetage par lequel 'orthographe d’'un mot (de séquence graphéme)
est observée et la prononciation (séquence de phonémes) est ’étiquette qui doit
étre déduite. En fait, en vue de former un modele de CRF, des exemplaires éti-
quetés sont nécessaires. Néanmoins, la séquence de phonemes et graphémes d'un
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mot sont habituellement de longueurs différentes, ce qui provoque un probléme
d’alignement. Par conséquent, [Dong 2011] a employé un JMM « joint multigram
model » afin d’effectuer cette tache d’alignement. Ce modele JMM illustre la dis-
tribution de probabilité sur des séquences d’unités mixtes de phonémes-graphemes
appelée graphone comme indiqué par [Bisani 2008] ou 0-1 graphone utilisée pour
I’alignement, ce qui signifie qu'un ou zéro phonéme est autorisé a étre aligné sur
un grapheme, et vice versa.

Dans le méme ordre d’idée, [Wang 2013] ont proposé une nouvelle solution
pour remédier au probléme de la conversion G2P. En effet, [Wang 2013] ont tenté
de présenter un systeme hybride combinant le modele JMM et le CRF pour ré-
soudre le probleme de conversion G2P. De surcroit, ces chercheurs ont choisi la
combinaison de ces deux modeles du fait qu’en premier lieu, le modele JMM est
capable de modéliser plus d’informations contextuelles phonétiques en raison de
son modele de langage génératif pour les n-grammes des unités lettres conjointes-
phoneémes. Aussi, I'idée fondamentale de ce modele consiste a modéliser la probabi-
lité conjointe de la lettre et les séquences de phonémes a la fois en considérant tous
les alignements possibles lettres-phonemes. Cependant, il faut mentionner qu’il est
difficile a JMM d’intégrer des caractéristiques complexes, tels que les structures
de syllabation. En deuxieme lieu, les classificateurs CRF peuvent servir a effectuer
la conversion G2P par la formulation de la tache comme étant un probleme de
séquence d’étiquetage.

Un autre travail similaire est celui de [Illina 2011] qui ont proposé 1'utilisation
d’une méthode probabiliste : Conditionnelle Random Fields (CRF) pour effectuer
la conversion G2P. Afin de se servir de CRF quelques prétraitements ont été réa-
lisés. Il s’agit d’aligner les graphemes et les phonemes de tous les mots du corpus.
Un alignement 1-a-1 est nécessaire. Afin de répondre a cette exigence, [Illina 2011]
ont employé les HMM en premier lieu. Ces HMM permet de prendre facilement en
compte les associations 1-a-plusieurs (un phonéme & un ou plusieurs lettres). Dans
son travail, chaque phoneme est modélisé par un HMM discrete d’'un seul Etat,
chaque observation de cette HMM correspond a graphémes. L’apprentissage de
ces HMM est effectuée en utilisant intégré algorithme de Baum-Welch et la partie
d’apprentissage du corpus. Apres la formation, un alignement forcé de type 1-a-
plusieurs entre graphemes et phoneémes de tous les mots du corpus d’apprentissage
est effectué. En second lieu, puisque les CRF exigent un alignement de type 1-a-1,
ils ont extrait les associations entre une lettre et un phoneme d’apres I'alignement
obtenu précédemment. Dans le cas ou un phoneme est aligné avec plusieurs lettres,
ce phoneme est associé a la lettre qui a la plus grande probabilité. Les lettres res-
tantes sont associées a des phonemes nuls "-". Apres I'alignement 1-a-1 obtenu, la
conversion G2P a base du modele CRF sera formée en utilisant toutes les données
de formation alignées. Un exemple illustratif est donné dans la figure 3.6 pour
présenter la procédure de conversion G2P selon [Illina 2011].
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Exemple d’alignement graphéme-phonéme en utilisant HMM

ARARRYA
O—EO—-O

(a) Modele HMM discret pour la prononciation de phonémes.

(b) Résultat de l'alignement forcé entre les lettres et les phonemes de modele HMM.

]

iy

— ;]
[ ]

-
P

(¢) Les associations un-a-un obtenu entre les lettres et les phonemes.

FIGURE 3.6 — Exemple d’alignement Graphéme-Phoneme en utilisant HMM.

Dans la méme direction, [Lehnen 2011] ont utilisé CRF pour la tache de conver-
sion G2P. Parallelement, ils ont trouvé une autre solution pour effectuer 1’ali-
gnement de type 1-a-1 entre les graphemes et les phonemes en utilisant 1’outil
GIZA++. Ce dernier permet de traiter I'ensemble des mots en tant qu'une langue
source et ’ensemble des prononciations comme une langue cible [Franz 2003]. Ce
qui implique la modélisation de 'apprentissage de la correspondance entre ces deux
langues sous la forme d’un probleme de traduction statistique. Une fois I'aligne-

ment est effectué, ils sont passés a I’étape de formation et de test a ’aide de 'outil
CRF++.

Exemple d’alignement graphéme-phonéme en utilisant GIZA++

Mot Prononciation
Signe Sipe

(a) Paire de mot et sa prononciation.

Prononciation Sipe
Graphéme S i o n e
Alignement = =
g Position 1 2 null 3 4

(b) Résultat d’alignement avec GIZA++.

Graphéme S i e

LE]
=

Phonéme S i - n e

(¢) Résultat de prétraitement pour effectuer les associations un-a-un entre les lettres
et les phonemes.

FIGURE 3.7 — Exemple d’alignement Graphéme-Phonéme en utilisant GIZA++.
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Les travaux antérieurs ont démontré que le modele CRF a approuvé son effica-
cité dans la tache de conversion G2P, néanmoins il présente quelques limites. En ef-
fet, I'inconvénient majeur de CRF réside dans le fait que dans 1’étape de formation,
un alignement de type 1-a-1 est nécessaire entre les graphemes et les phonemes.
La qualité du résultat de conversion G2P dépend fortement de cet alignement.
Etant donné que ces alignements ne sont pas présentés dans le corpus annoté, des
modeles externes doivent étre utilisés pour produire un tel alignement dans une
étape de prétraitement. Afin de résoudre ce probleme, HCRF (HiddenConditional-
Random Fields) sont proposés. Dans la sous-section suivante nous allons présenter
davantage ce modele.

e Hidden Conditional Random Fields : HCRF

Comme nous 'avons mentionné précédement pour le modele CRF, la question
qui est souvent négligée est celle comment faire face aux taches lorsqu’il n’existe
aucun alignement fourni avec les données d’apprentissage entre la source et le coté
de la cible. Ainsi la réponse a cette question se trouve dans le nouveau modele
HCRF qui traite les correspondances arbitraires entre les chaines de graphemes
et phonemes observées dans les données d’apprentissage. Ces unités possédant
des longueurs variables sont intégrées directement dans le modele, cela permet de
saisir des dépendances plus compliquées. En outre, en prenant en considération
une table de conversion pré-calculée, le cotit de calcul est considérablement réduit.
[Lehnen 2011] ont utilisés ce type de modele pour effectuer la tdche de conversion
G2P. Nous présentons ci-dessous les bases mathématiques du modele HCRF :

Un modele discriminant pour la classification basée sur CRF avec variables
latentes, nommé Hidden Conditionnelle Random Fields (HCRF'), est présentée
dans [Quattoni 2007]. La classification peut étre décrite comme la tache de pré-
diction d'une séquence de phonémes e pour une séquence de graphémes f] . En
outre, a’jsont les variables latentes non observées dans les exemples de formation,
ot chaque a; A et A est un ensemble de phonemes cachés possibles dans le modele
fini. Le modele log-linéaire est de la forme :

, o > exp(Ha(e, a}, f1))
7\ J 7\ 1
palelfi) = Ej pale, ai|fl) = 523 expUHa. @)

a

(3.5)

O A sont les parametres du modele et Hy (e, a), f1) est une fonction de potentiel
paramétré par A. Pour I'estimation des parameétres du modele, la log-vraisemblance
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des données de formation, a laquelle une gaussienne avant est ajoutée pour éviter
sur-apprentissage, est maximisée en utilisant 1’algorithme de gradient remontée.
En raison des variables latentes, le probleme d’optimisation n’est pas convexe.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les différentes approches existantes pour
la conversion G2P. Au premier abord, nous avons commencé par présenter la dé-
finition de la tdche de conversion G2P, tout en mettant 1'accent sur son utilité
ainsi que ses domaines d’applications. Ensuite, nous avons classé les méthodes
de conversion G2P en trois grandes approches a savoir 'approche manuelle, 1’ap-
proche a base de regles et 'approche guidée par les données, tout en présentant
les travaux qui ont utilisé chacun des types des trois approches proposées et en
abordant leurs avantages et inconvénients.

Bien que les travaux que nous avons exposés soient faits pour plusieurs langues,
nous nous sommes concentrés plus sur la langue arabe vu que notre travail porte
sur le dialecte tunisien grace au grande ressemblance entre ’arabe et le dialecte
tunisien. Tout bien considéré, afin de réaliser la tache de conversion G2P de n’im-
porte quelles langues, il est nécessaire de collecter des corpus et d’avoir une idée
sur ses caractéristiques linguistiques et plus précisément ses caractéristiques phoné-
tiques notamment si nous allons choisir I’approche a base de régles. En particulier,
il semble intéressant de répondre a ses nécessités mentionnés avant de commencer
le processus de conversion G2P, ce qui est I'objectif du chapitre suivant.
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4.8 Conclusion . . . . . . i i i it i e e e e e e e e e e e e e e e 110

4.1 Introduction

Bien que le MSA soit la langue d’usage officiel des médias et de I’éducation,
I’arabe dialectal est la langue de la vie quotidienne et la vraie forme native de
I'arabe [Boujelbane 2014]. En effet, la seule forme connue de ces dialectes est la
forme orale familiere est était absente dans tout document écrit. Récemment, les
dialectes arabes ont acquis le statut des langues vivantes dans les études linguis-
tiques cela a engendré 'émergence des efforts sérieux pour étudier les modalités
et les régularités dans ces variétés linguistiques de ces dialectes. Cependant il faut
signaler que ces derniers souffrent d’'un manque de ressources et aussi ’absence des
normes standards de transcription de ces dialectes. Bien que les dialectes arabes
soient les porteurs de riches traditions orales pendant longtemps, ils ne sont pas
des langues standardisés ou normalisés vu qu’ils ne sont pas enseignés dans les
écoles.

C’est la raison pour laquelle il y en a de nombreux efforts qui s’'imposent pour
moderniser I'orthographe arabe et développer des orthographes pour ces dialectes.
Ces efforts ont été en cours depuis de nombreuses années. Parmi ces travaux nous
trouvons [Maamouri 2004] qui ont développé un ensemble de régles pour la trans-
cription orthographique et I'annotation des dialectes du Levant, dans le but de
créer un corpus levant arabe. De plus, [Habash 2012] ont proposé une convention de
normalisation pour le dialecte egyptien (CODA). Cette convention vise a produire
un équilibre optimal entre le maintien d’un niveau d’unicité dialectal et a établir
des conventions sur la base de similitudes MSA-dialecte arabe. Leur convention a
été utilisée dans leurs plusieurs outils pour les langages naturels et les ressources de
traitement pour l'arabe Egyptien ([Habash 2013]; [Eskander 2013]). Récemment,
CODA a été également adaptée pour le dialecte algérien [Saadane 2015].

Afin dhomogénéiser les transcriptions orthographiques du le dialecte tunisien,
il convient de créer des normes de transcription de ce dialecte. Ainsi, nous avons
développé une variante CODA (Conventional Orthographique for Arabic Dialectal)
pour le dialecte tunisien. En fait, notre travail est une continuation du travail de
[Habash 2012] qui a proposé CODA, une orthographe conventionnelle pour I'arabe
dialectal, qui est congue dans le but de développer des modeles computationnels
de dialectes arabes et a fourni une description détaillée de ses directives appliquées
a I'arabe d’Egypte.

Ces objectifs rappelés, nous décidons dans la premiere partie de ce chapitre de
présenter les ressources développées pour le traitement automatique du dialecte tu-
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nisien. Nous donnons ensuite une vue globale des lignes directives de notre conven-
tion de normalisation CODA que nous avons développé. A cette fin, la section 4.2
expose les principes et les objectifs de CODA alors que la section 4.3 fournit une
présentation détaillée pour les lignes directives de CODA. Dans la deuxieme partie,
nous présentons le recueil des corpus a savoir les signaux de parole et les trans-
criptions. En effet, nous décrivons brievement la tache d’enregistrement de notre
corpus oral et la tache de transcriptions. Enfin, nous présentons deux méthodes de
collection de données textuelles essentiellement recueillies a partir des sites Web
notamment les blogs Tunisiens et la translittération des données dialectales écrites
en caractere latin.

4.2 Ressources développées pour le traitement automa-
tique du dialecte tunisien

Rappelons que le dialecte tunisien possede des caractéristiques uniques qui le
distingue des dialectes arabes ainsi que du MSA. Néanmoins, ce dialecte est consi-
déré comme un langage under-ressources du fait qu’il ne possede ni orthographe
standard, ni de grandes collections de textes écrits et de dictionnaires. Le progres
des recherches actuelles a contribué a la naissance de nouveaux corpus dialectal
et de nouveaux outils et d’applications pour le traitement du dialecte tunisien.
En loccurrence, [Graja et al., 2015] s’intéressent au probleme de la compréhension
littérale de la parole en dialecte tunisien dans le domaine de renseignement ferro-
viaire. A cet égard, ils ont proposées une méthode hybride qui consiste & combiner
les modeles CRF et I'ontologie de domaine. Afin d’évaluer la méthode proposée,
le corpus TuDiCol (Tunisian Dialect Corpus Interlocutor) du dialogue oral en dia-
lecte tunisien a été élaboré. Ce corpus est destiné pour la tache de renseignements
ferroviaires, et a été collecté en collaboration avec la Société Nationale des Che-
mins de Fer Tunisien. Ainsi, une convention orthographique baptis¢ OTTA pour
le dialecte tunisien [Zribi et al., 2013] est proposé afin d’harmoniser les trans-
criptions. Nous signalons, entre autres, [Zribi 2013| se sont intéressés a ’analyse
morphologique du dialecte tunisien. Comme cela, ils ont congu de déterminer ses
regles morphologiques et ses formes orthographiques pour les affixes, les clitiques,
etc. Pour ce faire, ils ont exploités le corpus STAC (Spoken Tunisian Arabic Cor-
pus). Ce corpus rassemble des transcriptions de quelques émissions télévisées et de
la radio qui sintéressent a des domaines variés tels que la politique, la santé, les
questions sociales et la religion. Dans le méme ordre des idées, [Boujelbane 2014]
ont mis 'accent sur la construction d’un corpus du dialecte tunisien afin de former
un modele de langue pour un SRAP. Ainsi, ils ont créé des ressources lexicales
telles que le lexique bilingue MSA-dialecte tunisien. Pour ce faire, ils ont proposés
une méthode de création de ressources a base de regles. Dans un autre exemple de
travail, [Younes et al., 2015] ont construit un corpus contenant 43 222 messages
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depuis des commentaires de Facebook, SMS et forums afin de s’en servir dans
I’analyse automatique des messages dans ces réseaux.

4.3 Convention orthographique pour le dialecte tunisien
(CODA)

CODA est une orthographe conventionnelle pour le MSA et tous les dialectes
arabes, qui vise a combler la lacune d’absence de norme d’écriture des dialectes
arabe congue principalement pour la proposition d’élaborer des modeles infor-
matiques pour les dialectes arabes. De ce fait, CODA aborde trois orthographes
enjeux : i) Fautes de frappes simples telles que des lettres transposées ou des
espaces manquants ou fautes d’orthographe, 72) Des mots orthographiés créatifs
intentionnellement et les effets de la parole. 742) Un choix de 'orthographe dialectal
inconsistant cause le manque des normes.

4.3.1 Les objectifs de CODA

Généralement, [Habash 2012] ont présenté CODA selon cing objectifs :

Conventional Orthographique for Arabic Dialectal
CODA
1. CODA est une convention de cohérence interne pour 1*écriture

arabe dialectale (DA). Théoriquement dans CODA, chaque mot a
une seule représentation orthographique.

a2

CODA est cré pour besoins computationnelles.
CODA utilise 1’alphabet arabe.

CODA est con¢u comme un cadre unifié pour 1’écriture de tous
les dialectes arabes.

Bl w

Objectifs

5. CODA vise a trouver un équilibre optimal enfre le maintien dun
niveau d'unicité dialectale et d’établir des conventions sur la base
de similitudes MSA-DA.

FIGURE 4.1 — Les objectifs de CODA.

4.3.2 Les principes de CODA

CODA est une orthographe conventionnelle pour 'arabe dialectal. Aussi il faut
mentionner que sa conception respecte plusieurs principes :
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Une convention ad hoc : premierement, CODA est une convention ad hoc.
Il existe de nombreuses décisions qui pourraient avoir des effets différents
surtout quand il s’agit de 'interface orthographe-phonologie.

Ecriture Arabe : deuxi¢mement, CODA utilisent uniquement les carac-
teres arabes, y compris les signes diacritiques pour écrire dialectes arabes.
Cependant, CODA interdit 'utilisation des caracteres arabes étendus, par
exemple, celle de la langue persienne. Tout comme le MSA, CODA permet
d’écrire sans diacritiques.

Cohérence : troisiemement, CODA conserve la cohérence des mots. En
d’autre termes, chaque mot a une forme orthographique unique dans CODA
qui représente sa phonologie et sa morphologie.

Ressemblance au MSA : encore, en profitant de ressemblances entre le
MSA et le dialecte arabe, CODA emploie les décisions orthographiques (regles,
les exceptions et les choix ad hoc).

Phonologie : de méme, CODA conserve généralement la forme phonologique
des mots dialectaux étant donné les regles phonologiques de chaque dialecte,
et les limites de I'écriture arabe.

Morphologie et syntaxe : de plus, elle préserve la morphologie dialectale
et la syntaxe dialectale.

Lisibilité : en regle générale, CODA est facile a lire et a apprendre. Ainsi,
I’ensemble des dialectes arabes possedent généralement les mémes principes
de CODA, ou chaque dialecte disposera de son unique correspondance CODA
qui respecte sa phonologie et sa morphologie. Toutefois, CODA n’est pas une
représentation purement phonologique.

Dans ce qui suit, nous allons présenter nos lignes directives de CODA.

Les Lignes directives de CODA pour le dialecte tuni-
sien

Nous présentons par la suite des lignes directives spécifiques pour CODA du

dialecte tunisien conformément aux mémes regles orthographiques que MSA avec
les exceptions et les extensions bien déterminées.

4.4.1 Les extensions phonologiques

4.4.1.1 Systeme vocalique

En dialecte tunisien, nous relevons la distinction dans la prononciation de cer-

taines voyelles longues. Comme mentionné dans l’exemple du mot V‘J} /HrAm/
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[religieuse interdite] ou la voyelle longue fatha suivie alif se prononce de la méme
maniere en dialecte tunisien et en MSA. Tandis que cette voyelle longue se prononce

comme d? /Ay/ en dialecte dans I'exemple de mot ft’ /HrAim/ [un vétement tra-

ditionnel]. Ainsi, pour faire la distinction entre ces deux prononciations possibles
de cette voyelle longue nous avons proposés d’ajouter une autre voyelle longue
inexistant en MSA qui est kasra suivie par Alif afin d’exprimer le phoneme de

! /Ay/. Par voie de conséquence, le dialecte tunisien possede une longue voyelle

kasra suivie par Alif qui n’existe pas en MSA.

Dans d’autres cas, nous avons remarqués que lors de la prononciation de cer-
tains mots dialectal un phénomeéne de raccourcissement de voyelles longues ou des
clitiques est apparu. Prenons a titre d’exemple le mot J¢&i /tqwl/ [dit] lorsque

il est suivi par I'un de ces deux clitiques : | /IhA/ ou o /lh/ on remarque un
raccourcissement de ces clitiques de plus une combinaison des deux lettres J /1/
comme s’ils ont porté le shadda. Autrement dit, le clitique § /IhA/ devient &
/hA/ et le clitique o /Ih/ devient ¢J /lw/. Ainsi, nous avons profité des ressem-

blances entre le MSA et le dialecte tunisien pour prendre une décision d’écrire
orthographiquement ces deux mots comme en MSA \J J 25 /tqwl IhA/ [tu lui dis]

et & Joi /tqwl Ih/ & &5 /tqwl 1h/.

4.4.1.2 Systéme consonantique

e Le cas de « hamza »

Nous avons déja indiqué auparavant que le graphéme « hamza » possede dif-
férentes formes. En fait, en dialecte tunisien ce graphéme peut subir plusieurs
modifications lors de la prononciation. De ce fait, nous distinguons trois types de
« hamza » que nous présenterons par la suite.

e Premierement, nous trouvons le « hamza » réel qu'on appelle en arabe
C\aS §-ea /hamzet qatE/ qui est toujours prononcé en tant qu'un «coup de

glottey situé soit au début ou au milieu d’un mot. Par exemple ruj JAmAm/.

+ Deuxiemement, la temporaire « hamza » Juog 8308 /hmzt wasel/ représente

le son de « hamza » associé a la lettre Alif ajoutée pour les mots commen-
cant par une voyelle. En effet, ce « hamza » ne sera pas conservée si le mot
est un verbe a la voix passive. Dans ce cas, on écrit les mots orthographi-
quement sans « hamza » comme le mot G /tksr/ [brusé] malgré sa forte

prononciation avec «hamza» WSG1 /Atksr/.
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o Le troisieme type est celui du « hamza » de MSA qui est disparait ou rem-
plcé par autre en dialecte tunisien. Autrement dit, il est présenté dans la
partie graphémique et phonémique des mots en MSA, cependant, il disparait
ou remplacé par d’autre graphéme lors de leurs prononciations en dialecte
tunisien.

En regle générale, nous distinguons trois fagons d’écrire la lettre « hamza »
qu’on va les citer avec des exemples par la suite :

Tout d’abord, la premiere fagon traite le « hamza » situé au milieu d’un mot.
Ce « hamza » peut étre a 'orale du dialecte tunisien silencieux ou remplacé par le

son de « ya ». Prenons exemple de mot (3s6.! /AldagAiq/ [les minutes] ou le «
hamza » du MSA est remplacé par le son de « ya ». Ainsi, ce mot est prononcé en
dialecte en tant que 6.l /Aldagayaq/. Dans le méme ordre des idées, lorsque le
« hamza » situé au milieu d’'un mot comme dans ’exemple de mot dialectal Qb’sd

/fArAn/ [les souris|, dans ce cas le « hamza » du MSA devient silencieux et le mot
se prononce de cette fagon Ol /fyrAn/. Cependant, nous avons signalés qu'il y

a des exceptions ou le « hamza » est prononcé en MSA et en dialecte tunisien de
la méme fagon comme dans I'exemple de mot ds_p| /sAlAt/ [des questions]. Ainsi

nous avons décidé d’écrire orthographiquement le « hamza » en dialecte comme
¢a se prononce.

La deuxieme facon s’intéresse au « hamza » qui s’écrit au milieu ou a la fin
d’un mot mais en dialecte tunisien elle devient « alif » comme dans I’exemple u:r,
nous remarquons que le « hamza » se prononce en MSA par contre en dialecte
tunisien le mot se prononce comme U"'K Cela veut dire, le « hamza » de MSA
devient « alif » en dialecte tunisien. De méme, dans la deuxiéme fagon il y a des
exceptions tel que le mot JL.« /sAl/ [interroge| qui se prononce de la méme fagon

en MSA et en dialecte. D’ou nous avons décidé d’écrire le « hamza » comme ¢a se
prononce en dialecte.

La troisieme fagon concerne le « hamza » qui s’écrit en MSA au milieu d'un

<
mot mais en dialecte tunisien devient « waw» comme dans I’exemple du mot u,«"

/rAws/ [les tétes] d’ott ce mot se prononce comme g ;. Semblable a la premiere

et la deuxiéme fagon, il y a des mots d’exception ou le « hamza » se prononce de
la méme fagon en MSA et en dialecte comme le mot &J§ie /msAwlyap/ [respon-

sabilité]. Par conséquent, nous avons décidé d’écrire le « hamza » comme ca se
prononce en dialecte tunisien.
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¢ le cas des autres consonnes

Au surplus, il s’agit d’une autre extension phonétique liée au systeme conso-
nantique du dialecte tunisien. C’est le cas de la double prononciation de la lettre
& /q/ et la variation de prononciation de certaines consonnes. En somme, nous

avons pris la décision d’écrire I’ensemble de consonnes sous une forme qui reflete
lapparenté a la racine MSA. De ce fait, nous distinguons dans CODA deux cas
spécifiques :

Comme déja signalé dans le premier chapitre, en dialecte tunisien la consonne (3

/q/ possede une double prononciation (3 /q/ et 3 /G/. Ainsi, selon la décision de
CODA, la lettre (3 /q/ est utilisée pour représenter les deux consonnes /q/ et /G/.

Cependant, il existe quelques exceptions ou le (3 /q/ toujours se prononce comme
<3 /G/, donc selon CODA cette consonne 1. comme : j 438 /boisson gazeuse/ ou
U [minge :la] /une montre//.

Nous avons mentionné qu’en dialecte tunisien nous pouvons trouver quelques va-
riations dans la prononciation de certaines consonnes. Etant donné que parmi nos
objectifs de la création de CODA est d’avoir pour chaque mot une seule représen-
tation orthographique, nous avons décidé d’écrire la consonne telle qu’elle figure
en MSA dans le cas ot il y a des variations de prononciation. A titre d’exemple, la
consonne . /s/ qui peut ére prononcée comme . /s/ ou e /S/. Partant de ce

fait, le mot J gw, /rswl/ [prophet] peut étre prononcé J g, ot J sz, Cependant,
ce mot existe en MSA et s’écrit J gw, /rswl/ avec la consonne v /s/, alors, nous

devons I'écrire en dialecte tunisien comme (J g, /rswl/ en gardant la méme forme

de MSA.

4.4.2 Les extensions morphologiques

En regle générale, la langue arabe est fortement agglutinante comprenant des
articles, des conjonctions, des prépositions, matérialisées par des clitiques qui se
rattachent aux formes fléchies. Généralement, les proclitiques qui se situent avant
la forme fléchie et les enclitiques qui se situent apres sont distingués. De surcroit,
le mot de base se compose d’une racine et affixes obligatoires (dont certains sont
nuls). Cependant, pour le mot de base, des clitiques et des proclitiques peuvent étre
ajoutés d'une facon optionnelle. Le tableau 4.1 présente un exemple illustratif des
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enclitiques et proclitiques du mot du dialecte tunisien du\.aj.u Ay /wiritwhAS$y/

(L’avez-vous acheté ?).

Enclitiques Enclitiques Suffixes la base des || proclitiques
tiges
st s 3 N 3

TABLE 4.1 — Un exemple illustratif des enclitiques et proclitiques du mot dchaﬁ A
JwiritwhA$y/ (L’avez-vous acheté 7).

Ce qui suit présente une liste des affixes et des clitiques spécifiques au dialecte
tunisien.

4.4.2.1 Les affixes

Les noms et les adjectifs prévoient des regles spécifiques pour les affixes :

o Ta-marbouta est toujours 8 et ne pas étre o a la fin du mot. Dans 'exemple
S Al i f /krhbt samyrap jdydap/ [la voiture de Samira "nom propre"
est neuve| bien que a la fin des deux mots 30 /samyrap/ [nom propre] et
s ue /jdydap/ [neuve] le ta-marbouta est silencieux, on I’écrit comme dans
le MSA 5 /t/.

o Les suffixes nominaux du dialecte tunisien sont & /At/ et - /yn/ qui

désigne respectivement le double et le pluriel. D’ot, nous avons gardé les
mémes suffixes nominaux de MSA.

o Les affixes pluriels 13 /wA/ et |55 /twA/ sont prononcés avec un « alif »

silencieux a la fin du mot qui est le méme cas pour le MSA tels que dans les
deux cas : 1§25 /ktbwA/ [ils ont rédigé] et §us” /ktbtwA /.

4.4.2.2 Les clitiques

Nous avons distingué deux types de clitiques a savoir, les clitiques attachés et
les clitiques séparés.

o Les clitiques attachés : Outre les clitiques et les proclitiques de MSA
qui sont l'article défini /Alif et Lam/, la conjonction de coordination g /w/

[et], les articles J ¢d « 5« /b, £, k]1/, les pronoms de la 3eme personne
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o2 (& ¢o /h, hA, hm/ et les enclitiques pronominaux (b ¢ ({4\3 /nA; km,
hm, hA/, nous trouvons celles du dialecte tunisien qui sont : le proclitique
d’interrogation _¢& /$y/ et I'enclitique de négation des particules i /$/. En
effet, la particule" d’interrogation dw /$y/ est accordée aux verbes imparfaits
ou aux des verbes parfaits. Par exemple : dans le verbe parfait ol /Emlt/
[fait], lorsqu’on lui ajoute le proclitique d’interrogation & /$y/, il devient
i /Emlt$y/ [tu fait]. Par ailleurs, dans le verbe imp;xrfait Jos /tEml/
lgrsqu’on lui ajoute le proclitique d’interrogation & /$y/ il devient _gileas
JtEml$y/.

o Les clitiques séparés : La forme négative d’'un verbe sans la particule
de négation n’a pas de sens en dialecte tunisien, par exemple u,..»f /ktb$/.

Ainsi, selon CODA tunisienne il faut préserver la regle des enclitiques d’objets
indirects et également le proclitique de négation qui exige la séparation avec
un espace entre la particule de négation et les enclitiques d’objets indirects,

par exemple iy 4+ J6 4+ G /mA + gAl + Iy$ [il ne m’a pas dit].
4.4.3 Les exceptions lexicales

CODA du dialecte tunisien comporte une liste de mots spécifiant ’orthographe
des mots tunisiens qui ont une orthographe exceptionnelle ou qui sont couramment
orthographiés de différentes manieres et nécessitent clairement le choix de CODA.
Ainsi, notre objectif consiste a avoir un corpus cohérent ou chaque mot possede une

seule représentation orthographique comme dans le cas des pronoms du‘ /Anty/

[tu en féminin] qui s’écrit de cette manitre et non pas comme ol /Ant/ [tu].
En d’autres termes pour le pronom démonstratif &5~ i /h*Akt/ on I'écrit de cette

maniére et non pas comme &5 138 /hA*Akt/. De plus, de nombreux mots étrangers

sont utilisés et méme intégrés dans le dialecte tunisien. Ces mots sont écrits dans
notre texte avec des caracteres arabes.

Tout au long de la premiere partie nous avons défini notre convention de norma-
lisation pour le dialecte tunisien CODA tout en mettant I'accent sur ses principes
et ses objectifs. De surcroit, nous avons précisé les lignes directives de CODA.
Compte tenu de ces lignes directives, nous allons recueillir nos ressources dialec-
tales qui vont étre utilisées pour le développement d’'un SRAP pour le dialecte
tunisien. Ainsi, les sections suivantes décrit notre méthode pour la construction
des ressources.
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4.5 Corpus de renseignement ferroviaire Tunisien

La collecte rapide et facile d’une grande quantité de corpus est une tache essen-
tielle pour le développement d’'un SRAP contenant un vocabulaire abondant dans
une nouvelle langue. Ces données recueillies comportent d’'une part des signaux de
parole pour 'apprentissage des modeles acoustiques du systéme, et d’autre part
des données textuelles pour 'apprentissage des modeles statistiques du langage
du systeme. Néanmoins, ce type de ressource n’est pas disponible pour certaines
langues connues comme des « langues peu dotées ». Le dialecte tunisien appartient
a cette catégorie de langues peu dotées. Ainsi, ce dialecte se plaint d’'un manque de
ressources et d’outils indispensable pour son traitement automatique. De ce fait,
ce défi constitue notre principale motivation pour la conception et la réalisation
d’un SRAP pour le dialecte tunisien.

Dans ce contexte, nous avons aborder le probleme du manque de ressources
du dialecte tunisien en développant une méthodologie de collecte de ressources :
corpus de parole avec le texte correspondant.

Dans la deuxieme partie, nous présentons tout d’abord le recueil des signaux de
parole. Nous décrivons ainsi brievement la tache d’enregistrement de notre corpus
oral, en indiquant toutes les dispositions prises en compte, les conditions ainsi
que le lieu d’enregistrement. Cela va de soi, ces enregistrements sont préts a étre
transcrits. A ce propos, nous traitons la tache de transcriptions et les outils utilisés
pour réaliser la récupération d’un corpus de texte.

4.5.1 Enregistrement

Notre objectif principal dans ce travail est de développer un SRAP dans le
domaine du renseignement ferroviaire Tunisien. Afin de surmonter le probleme
d’absence des enregistrements audio de bonne qualité répondant a nos exigences,
nous avons décidé de construire notre propre corpus basé sur des enregistrements
réels.

Apres avoir eu 'autorisation des personnels de la gare de Tunis, nous avons pu
enregistré dans des conditions réelles. En outre, le choix de cette gare est justifié
par le fait que Tunis est la capitale de la Tunisie qui réunit les diverses catégories
des citoyens venant de différentes régions Tunisiennes. Ce qui implique I'existence
de différents accents. De surplus, la variété du niveau culturel et social donne une
richesse de vocabulaire que nous ne pouvons pas trouver dans une autre région de
la Tunisie.

En effet, les expériences ont été faites dans deux guichets de la gare et a chaque
fois les enregistrements sont été effectués par un agent volontaire. De cette facon,
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nous avons enregistré les conversations entre les clients et les agents dans lesquelles
il y avait une demande d’informations concernant les horaires du train, les tarifs, les
réservations, etc. En ce qui concerne les équipements utilisés, nous nous sommes
servis de deux PC portables en exécutant le logiciel Audacity et deux micros,
I'un pour 'agent de guichet et un autre pour le client. Il faut mentionner que le
micro du client était invisible. Cela nous a permis déviter toute perturbation et
hésitation de la part du client et puisse parler d’'une maniere spontanée. En outre,
ces conversations sont faites dans de différentes périodes telles que les périodes des
vacances, les week-ends, les jours de féte, et parfois au cours de la semaine. Dela,
notre objectif a été d’avoir un corpus varié le maximum avec un vocabulaire riche,
étant donné que les tarifs et les horaires changent dans les périodes de vacances
par rapport au cours de I’année en plus les jours de promotion et les jours de fétes.

Tout compte fait, nous avons obtenu 20 heures d’audio aprés une période de
3 mois d’enregistrement. En fait, la thématique principale de ce corpus d’audio
est la demande d’informations sur les services de chemins de fer dans une gare en
dialecte tunisien. Ces demandes correspondent aux types de train, ses horaires, sa
destination, le prix et la réservation des billets.

La mise a disposition d'un tel corpus se heurte en premier lieu aux aspects
juridiques notamment le respect de la vie privée. Nous verrons que 'anticipation
de ceux-ci a eu une incidence sur ’ensemble de la chaine de traitement.

4.5.2 Respect de la vie privée

Comme le recueil de notre corpus de parole est basé sur des conversations
réelles, nous pouvons y trouver des données personnelles entre les agents et les
clients. Il s’agit des formes nominatives, des professions, statuts, ou titres, des ac-
tivités sociales, des liens de parenté, des réseaux, des références a des lieux et/ou
des références a des caractéristiques de la personne comme les numéros des cartes
d’identité nationale « CIN », les numéros de carte de travail, les numéros de carte
de fidélité. .. Ainsi, la présence de ces données personnelles dans un corpus en-
gendre un manque de respect de la vie privée des gens et implique aussi une mise
en conformité avec la loi informatique et liberté. En suivant le Guide des bonnes
pratiques 2006 pour manceuvrer les droits liés au respect de la vie privée, il faut
surveiller méticuleusement le cadre légal de gestion des données personnelles des
gens et de procéder a l'anonymisation a ces données. Juridiquement, I’anonymi-
sation ne permet pas de découvrir 'identité d'une personne. De plus, nous avons
établi une convention avec I'administration de la SNCF'T pour éliminer les indices
permettant d’identifier directement la personne, ainsi que les éléments qui peuvent
lui porter préjudice.
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En fait, notre idée de base consiste premierement a repérer les éléments sen-
sibles existant dans les enregistrements et qui peuvent donner une information
personnelle sur le locuteur « client ». D’autre part, nous avons insisté sur 'ano-
nymisation des données personnelles en supprimant les indices qui permettent
d’identifier directement le client.

En observant le corpus, nous avons constaté que c’est souvent le regroupe-
ment de plusieurs indices qui permet le dévoilement de I'identité du locuteur. Par
exemple, un voyageur donne son prénom sans indiquer son nom, cette information
n’est pas considérée en tant qu'une identification de la personne. De plus, étre
un journaliste ne permet pas d’identification, en indiquant le nom de son jour-
nal par exemple « journal la presse » ne présente pas une identification, sauf s’il
précise son nom, dans ce cas on peut arriver & un singleton. A cela s’ajoutent les
exemples comme «Je suis le président du centre police de la circulation du zone
de Bardo» qui sont rarement présents dans le corpus et permettent, en revanche,
Iidentification directe du locuteur.

En général, 'anonymisation s’effectue manuellement en vérifiant la totalité du
dialogue déroulé entre un agent et un client tout en supprimant des données qui
identifient le client. Il vaut mieux précéder la procédure d’anonymisation en vue
de simplifier le processus de transcription.

En achevant les enregistrements nous pouvons passer a la transcription afin
d’obtenir un corpus de texte. Les sections suivantes sont consacrées a la description
des opérations de traitement du corpus entrant en jeu dans la préparation de
ressources destinées d’une part a la réalisation d’'un SRAP et d’autre part a une
libre diffusion.

4.5.3 Outil d’aide a la transcription orthographique : Transcription

La transcription qui est le premier degré d'une représentation symbolique de
I'oral est une étape primordiale dans la constitution du corpus. La qualité de
ces transcriptions faites a ce stade influence donc tout le traitement postérieur.
Cependant, la transcription en elle-méme n’est pas une tache anodine. La tache a
été d’autant plus difficile qu’il n’y a pas de conventions de transcription pour le
dialecte tunisien.

Plusieurs contraintes ont influencé nos choix. Notre objectif principal était
d’avoir un corpus audio et des données transcrites de bonne qualité et suit les
normes de notre convention de normalisation CODA. Le processus de transcrip-
tion devait donc étre effectué rapidement mais avec une bonne efficacité. Etant
donné la non-existence d’outils de transcription automatique disponibles pour le
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dialecte tunisien, le recours a la transcription manuelle est crucial. De ce fait, notre
premiere phase consiste a choisir trois étudiants de l'université pour réaliser cette
tache. Certes, il s’agit de la transcription orthographique ou chaque conversation
que nous pouvons appeler « dialogue » entre un agent et un client est gardée sé-
parément. Autrement dit, il existe un tour de parole qui correspond a 1’occupation
matérielle du canal de parole par un locuteur, ce tour s’achéve lorsqu’un nouveau
locuteur prend la parole a son tour. Dans nos transcriptions, la succession des
tours de parole est présentée d’une facon horizontale : les paroles des locuteurs
se succedent, de haut en bas et chaque paragraphe présente 'intervention d’'un
locuteur « client ».

De ce fait, dans notre corpus nous avons gardé chaque dialogue entre un client
et un agent. Cette conversation est composée de plusieurs demandes susceptibles
d’étre combinées ensemble au cours d’un dialogue entre le personnel et le client
au sujet des services ferroviaires a la gare. Un exemple d’'un véritable dialogue en
dialecte tunisien entre un client et un agent est illustré dans la figure 4.2. Selon
cet exemple, deux types de locuteurs ont participé a ce dialogue qui sont un client
et un agent.

FESTR D R T PR PRW PO BT PP e
SVP train express aller retour dimanche a sept heure

Rl B ALY el cad
Tu veux , tu veux dimanche sortir a sept heure

~ |
Aller retour _
sl ol Gl ‘

Trente dinar ah ah Client

Agent SNCFT

FIGURE 4.2 — Exemple d’un dialogue réel en dialecte tunisien entre un client et un agent.
4.5.3.1 Transcriber

L’alignement de ces transcriptions avec le son était une autre contrainte. Ainsi,
nous devons naviguer dans la transcription et le son en parallele. L’objectif a été
défini de transcrire et rendre disponible l'intégralité du corpus en y associant des
intervalles temporels. Dans la littérature il existe plusieurs logiciels utilisés pour
réaliser la transcription orthographique et I'annotation d’un fichier audio comme
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Transcriber !, Praat 2, ANVIL?3 , ELAN®. ..

Notre choix s’est arrété sur le logiciel de transcription Transcriber qui répondait
completement a nos attentes et qui permet de réaliser des transcriptions de 1'oral
alignées avec le signal. Les raisons de notre choix tiennent a la facilité d’usage de
ce logiciel au moment de la transcription et au moment de son utilisation. A I'aide
de ce logiciel, nous pouvons récupérer des fichiers ayant une extension .trs dans
le format original produit par Transcriber permettant de coder la synchronisation
du son et de sa transcription. Le corpus a été découpé au niveau du tour de parole
(voir Annexe A).

4.5.3.2 Conventions de transcription avec Transcriber

Toute transcription est un compromis forcément boiteux entre le respect des
particularités orales et la lisibilité. Afin d’imposer la lisibilité, nous avons adopté
une transcription orthographique pour faciliter la lecture cursive. Tout au long
de la transcription de notre corpus a l’aide de l’outil Transcriber, nous avons
suivi les normes décrites dans notre convention de normalisation CODA. Outre
ces normes de CODA, nous avons produit des normes pour la transcription a
I’aide de Transcriber pour mettre les données plus lisible.

Afin de rendre notre corpus disponible et exploitable, nous avons suivi les prin-
cipes d’annotation suivants pour la transcription : lisibilité, conservation des spé-
cificités de l'oral, volonté d’un maximum d’interopérabilité et codage non ambigu.

Dans les sous sections suivantes, nous allons décrire les normes que nous avons
fixées pour la transcription a ’aide du Transcriber.

» Voyellation de corpus

De toute évidence, la norme orthographique de notre convention CODA ne
pose aucune obligation sur la voyellation des textes puisque chacun a le droit
de choisir en fonction de ses exigences d’avoir des transcriptions voyellées ou non.
Généralement, dans le cas ou les textes écrits en dialecte tunisien sont non voyellés,
nous sommes face a une ambiguité dans le traitement automatique étant donné que
la méme forme d’un mot sans voyelles peut correspondre a plusieurs mots voyellés.
Malgré qu’oralement toutes les voyelles sont présentes et bien prononcées.

http ://trans.sourceforge.net/en/presentation.php.

http ://www.fon.hum.uva.nl/praat/

http ://www.anvil-software.de/

http ://icar.univ-lyon2.fr/projets/corinte/confection/elan.htm

Ll e e
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Ainsi, dans le but d’enlever cette ambiguité et de pallier ce manque de voyelles,
beaucoup de travaux de recherches ont été proposés dans la communauté du
TALN tels que les travaux de voyellation automatique de textes ([Ryan 2008];
[Elshafei 2006]. Ces travaux sont dédiés principalement pour le MSA. Par contre,
jusqu’a maintenant, il n’existe aucun travail sur la voyellation automatique du dia-
lecte tunisien. Par voie de conséquence, nous sommes mis d’accord de voyeller les
mots lors de la transcription manuelle de notre corpus pour avoir des conversations
plus précises et non ambigiies.

Selon I’étude de notre corpus, nous avons rendu compte qu’il existe quatre
types de mots : les mots en MSA avec voyellation dialectal ; les mots en dialecte
(DT) ; les mots en MSA contenant des affixes en dialecte (DT*), des mots étrangers
(ME) et enfin des mots étrangers qu’on utilise avec des modifications par rapport
a leurs origines (ME*). En somme, (ME*) est un mot étranger qui a subi un ajout
d’enclitiques ou de proclitiques de la langue arabe.

Dans ce qui suit, nous allons présenter dans les deux figures 4.3 et 4.4 un extrait
de notre corpus pour montrer les quatre types de ces mots.

Phrase en Dialecte e g P A FEvTS
Tunisien

Traduction en Francais Sousse Train Parti Salut
MSA X X

L’origine ME X

des mots ME®
DT X
DT*

FIGURE 4.3 — Exemple 1 de mots en dialecte tunisien.

Phrase en Dialecte [2TST) P Al L Gi
Tunisien
Traduction en Francais | réserver moi les horaires ne sais pas je
MSA X X
P ME
origine =
des mgots MEF X
DT
DT* X

FIGURE 4.4 — Exemple 2 de mots en dialecte tunisien.

Selon ces deux exemples, le mot ¢y 7 [Trinou | est un mot étranger d’origine
italienne. Le mot /id a5 5 /ne sais pas/ est un mot en MSA contenant des affixes

dialectal & /ne/ et  /pas/. Ces deux affixes expriment la négation en dialecte
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tunisien. Enfin, Le mot OL.e >,y /Téserver moi/ est un mot emprunté du frangais,

il subit un ajout de l'enclitique arabe d’ /moi/ qui est attaché au mot.

e Les mots étrangers

A priori, le dialecte tunisien se caractérise par la présence des mots empruntés
en francais, en berbere, en italien, en Turc et en espagnol. De plus, 'existence des
mots dont 'origine est MSA. En fait, les normes de CODA imposent seulement
I’écriture des mots avec l'alphabet arabe ayant comme origine MSA ou l’arabe
dialectal. Toutefois, il n’existe aucune contrainte sur ’écriture des mots étrangers
comme le francais et ’anglais. Par conséquence, nous avons choisi d’écrire ces mots
avec l'alphabet arabe. Pour transcrire ces mots, l'alphabet arabe a été utilisé,
néanmoins, il y a des lettres latines comme G, V, P qui ne correspondent pas a

des lettres arabes qui sont donc définis comme suit : /G, 3/, /V, &3/ et /P,o/.

Ainsi, chaque mot étranger possede une forme unique par exemple : /Premiere,
L&/, /Retour, 5,/ et /Express, u,»b\.u.ﬂ/

e Valorisation de ’oralité des corpus

Notre corpus est constitué de conversations réelles, autrement dit, il s’agit de
la parole spontanée. Ainsi, les «disfluences» représentent un phénomene fréquent
dans la production orale spontanée. Par ailleurs, il faut indiquer que les principaux
phénomenes de ces «disfluences» [Bahou 2010] sont les répétitions, les autocorrec-
tions, des hésitations et des mots incomplets représentent un phénomene qui se
produit fréquemment dans 1’oral spontané. Durant la transcription de notre corpus,
nous conservons les traces de ces phénomenes de « disfluences ».

— Les répétitions : consistent a répéter un mot ou une suite de mots. Théo-
riquement, la plupart des répétitions dans notre corpus sont utilisées par un
locuteur pour affirmer ou reformuler sa demande. La figure 4.5 représente un
exemple de répétition dont laquelle le locuteur affirme sa demande.
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Répété par

Traduction
en Francais

Répété par

Répété par

FIGURE 4.5 — Répétition dont laquelle le locuteur affirme sa demande.

Dans I'exemple 4.6, la répétition est effectuée par le locuteur pour présenter
sa demande. Il a utilisé deux mots différents ayant la méme sémantique.

Traduction
en Francais —_

Y
Ticket une place a Sfax

FIGURE 4.6 — Exemple de répétition sémantique, extrait de notre corpus TARIC.

— Les auto-corrections : le locuteur peut commettre une ou plusieurs erreurs
et de les corriger dans le méme énoncé. Ce phénomene ressemble beaucoup a
une répétition, mais la partie répétée est une reconstruction d’'une mauvaise
partie dans ’énoncé. La figure 4.7 présente un exemple d’auto-corrections.
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Aig Y Quigh

Traduction

en Francais Corrigé par

N,

~

Tunis et non Sousse

FIGURE 4.7 — Exemple d’auto-corrections.

— Les hésitations : ce sont des phénomenes qui apparaissent dans I’expression
orale spontanée. Elles peuvent se manifester de diverses facons : soit en uti-
lisant un morphéme spécifique (par exemple, | 1, ol, etc.) ou sous forme d’un

allongement de la syllabe. Il s’agit de classes lexicales faisant partie seulement
a la production orale spontanée.

L’exemple dans la figure 4.8 illustre un exemple de marqueur d’hésitation
présent dans notre corpus.

G153 o) of of of ui gill ) 3

Traduction Hésitation

en Francais @
Train a Tunis ah ah ah ah direct

FIGURE 4.8 — Un exemple d’hésitation.

— Les amorces (mot incomplet) : ce sont les cas d’arrét de la production d'un
mot avant la fin normale de celui-ci. Dans sa terminologie, un mot incomplet
est toujours un fragment de texte qui peut étre identifié par la connaissance
de la phraséologie. L’amorce d’'un mot est notée par un tiret accolé au mot :
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O ol 593 0151 5 ASUL

Amorce “
Traduction
en Francais

&
S’il vous plait tra train deuxieme
classe

FIGURE 4.9 — Exemple d’amorce extrait de notre corpus TARIC.

Dans I'exemple de la figure 4.9, le locuteur tente a prononcer le mot «train»
mais il s’arréte avant la fin normale du mot. Puis il commence a prononcer a
nouveau le mot complet.

Tout bien considéré, ce travail demande une grande attention de la part du
transcripteur, pour noter ces phénomenes qui sont communément flou dans
une écoute ordinaire.

e Chevauchement de parole

Dans les conversations, il est tres fréquent que deux locuteurs (agent et client)
parlent en méme temps. Le chevauchement de la parole en elle-méme pose de toute
facon a un probleme : il faut savoir a distinguer les différents locuteurs, ainsi que
leurs propos respectifs. Le logiciel Transcriber est mal adapté a la notation des
chevauchements, en particulier il ne permet pas de noter le cas ou plus de deux
personnes prennent la parole simultanément. Dans notre cas, nous avons utilisé
d’autres artifices (bruit de fond, parole superposée) pour préciser qu’il y a un
chevauchement de parole.

+« Ponctuations

La ponctuation permet d’organiser et de présenter la transcription, d’une part,
et de faciliter la compréhension de la transcription, d’autre part. La question qui se
pose est selon quels principes on va mettre un point, une virgule et un point-virgule
ou bien les éliminer. Par ailleurs, le point d’interrogation, le point d’exclamation
et les guillemets ont été utilisés lorsque le transcripteur entendait nettement 'in-
tonation : 7 Interrogations avec montée de la voix! Exclamation
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En cloturant ces transcriptions, nous avons obtenu un corpus composé de 20
heures d’audio avec la présence de sa transcription orthographique. De ce fait,
pour chaque audio, il lui correspond un fichier Transcriber. Ce corpus est nommé
TARIC : Tunisian Arabic Railway Interaction Corpus. Notre corpus TARIC se
compose de 4662 dialogues et représente 18657 d’énoncés nous allons par la suite
présenter les caractéristiques les plus importantes dans le tableau 4.2.

] Caractéristiques H Les chiffres ‘
Dialogues 4662
Nombre d’heures 20
Nombre d’énoncés 18657
La taille du vocabulaire || 71684

TABLE 4.2 — Les caractéristiques principales du corpus TARIC.

Ce corpus TARIC que nous avons recueilli a atteint 4000 mots non redondantes.
Celle-ci est considérée comme une quantité limitée pour la conversion G2P. De ce
fait et dans le but de pallier le probleme de la carence des données, nous avons
essentiellement recueilli des ressources textuelles issues a partir de deux méthodes
de collection de données : Aspiration des blogs et Translittération des données
dialectales écrites en caractere latin.

Nous abordons dans les deux sections suivantes ces deux méthodes de recueil
de ressources pour le dialecte tunisien.

4.6 Aspiration des blogs

Depuis I’émergence de l'internet, la puissance informatique a été développée
et a permis une grande facilité de stockage et les données de texte ne cessent de
croitre. De surcroit, le Web et les journaux électroniques ont facilité la collecte
des textes d'une facon gratuite, rapide et avec une quantité de textes satisfaisante
accessible pour de nombreuses langues. De ce fait, afin de collecter des corpus
textuels en grande quantité, plusieurs chercheurs ont recours a I'Internet en se
basant sur une approche intéressante qui consiste a « aspirer » un grand nombre
de sites Web dans la langue donnée et a filtrer les données récupérées pour les
rendre exploitables. Néanmoins, au niveau des langues peu dotées le recours a
cette méthode rencontre de nombreux probléemes concernant le nombre limité des
sites Web, la faible vitesse de transmission et la qualité variable des documents ce
qui demande alors plus d’outils de traitements. Dans ce cadre, notre problématique
se résume en la quasi-absence des sites web écrits en dialecte tunisien vu que la
plupart de ces sites sont présentés en MSA ou en Frangais a ’exception des blogs.
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Généralement, le Blog est nommé par la contraction des mots Web et Log (car-
net de bord web en anglais). C’est un type de site web utilisé pour la publication
périodique et réguliere d’articles et rendant compte d’une actualité autour d'un
sujet donné. Quand nous parlons des blogs il faut mentionner qu’il existe de mul-
tiples formes de blogs qui traitent des thémes variés parmi lesquels : le journal
intime, le blog de journaliste, le blog d’hommes politiques aussi le blog d’actualité,
etc. En outre, les blogs sont aussi une nouvelle source d’informations qui n’exis-
taient pas avant et qui permettent aux internautes de se communiquer entre eux
par le biais de discussion sur tous les sujets.

Ainsi, dans le but de solliciter la problématique du manque de ressources de
cette langue, nous avons choisi de collecter les données a partir des sites de blogs
écrits en dialecte tunisien (écrit en alphabet arabe) possédant un contenu rédac-
tionnel pertinent.

Afin de rendre les données recueillies sur les blogs exploitables, un certain
nombre de traitements sont nécessaires. Nous les avons répartis comme suit :

e Transformation html vers texte;
o Ajouter des marqueurs de phrases;
o Sélection des phrases pertinentes;

o Translittérer les mots étrangers écrits en script latin & des mots en script
arabe;

o Convertir les dates, les nombres, les pourcentages, les abréviations, les acro-
nymes. .. ;

o Normalisation selon CODA ;
e Transcription des caracteres spéciaux ;

o Suppression de la ponctuation.

En effet, lors du traitement de notre corpus, nous avons pu remarquer que
certains traitements peuvent étre considérés comme relativement indépendants de
la langue, tandis que les autres traitements sont spécifiques et qui dépendant de la
langue. Pour ce faire, nous construisons une boite a outils générique qui contient
des outils de traitement pour rendre notre corpus dialectal exploitable.

La figure 4.10 présente I'architecture de la boite a outils générique développée
dans notre travail. Apres avoir déterminé tous les problémes et traitements néces-
saires pour 1’obtention d’'un corpus textuel, nous avons décidé de décomposer ces
traitements en un ensemble de petits modules. Ensuite, ces petits modules sont
répartis en deux groupes :

e les modules généraux, qui travaillent indépendamment de la langue ;
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Traitements Traitements
généraux spécifiques
1. HTMIL 2text 3. Translittération des
mots étrangers
2. Ajouter des 4. Conversion des
marqueurs nombres. ..
0.Récupération des 6. Transcription des 5. Normalisation
dpmETE caractéres spéciaux selon CODA
7. Suppression des 8. Sélection des
ponctuations phrases pertinentes

==
Documents Corpus de Corpus de
HTML Texte général Texte spécifique

FIGURE 4.10 — L’architecture de la boite a outils générique développée dans notre travail.
o les modules spécifiques, qui sont dépendants de la langue.

A Dissu de ces traitements, le corpus du texte construit comporte environ 18161
de mots.

4.7 Translittération des données en dialecte tunisien

Récemment, 1’évolution des technologies de I'information et le développement
des nouvelles formes avancées de communication ont influencé la communication
entre les correspondants. Cette évolution a rendu la transmission de 'information
plus facile et plus simple ce qui a engendré ’apparition de nouvelles formes d’écri-
ture grace a I’émergence de nouvelles formes avancées de communication tels que
les emails, le chat, les SMS, les commentaires ... C’est pour cela nous avons recours
a 'utilisation de ces potentiels écrits comme point de départ pour la construction
de grands corpus d’une maniere automatique. Toutefois, la majorité de ces mes-
sages et commentaires ont été écrits par les caracteres de I'alphabet latin.

Ce fait est dii tout d’abord suite au manque des claviers arabes au début du
développement des nouvelles technologies (PC, téléphones intelligents et tablettes)
ce qui a conduit les Tunisiens a transcrire avec ’alphabet latin vu que ce dialectal
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peut étre écrit en utilisant les lettres arabes ou latines. En outre, c’est en raison de
I’habitude et la facilité d’écrire en latin, surtout que les Tunisiens introduisent sou-
vent dans leurs écrits et leurs conversations des mots en francais (forme standard
ou SMS). Cependant, le corpus écrit en caractere latin pose un probléme pour le
traitement des langues naturelles (NLP) du fait que certains outils sont devenus
disponibles récemment pour traiter I'entrée du dialecte tunisien. Il nous faut donc
un outil qui convertit le corpus écrit en caractere latin vers le script arabe. Tout
au long de cette conversion nous avons suivi notre convention de normalisation

CODA.

Nous présentons ensuite les différentes méthodes que nous avons utilisées pour
construire notre corpus.

o La premiere méthode se base sur les SMS, nous avons demandé a la famille
et les amis de nous envoyer leurs messages existants dans leurs téléphones
mobiles. Le message le plus long est composé de dix mots, et le plus court se
compose d'un seul mot.

e La deuxiéme méthode fait référence au Facebook qui est considéré comme le
site de réseau social le plus populaire en 2013 selon le site « Le countries.com
». Comme ces réseaux sociaux jouent un role important dans la vie des Tuni-
siens, nous avons décidé d’utiliser leurs affichages, messages et commentaires
écrits dans Facebook pour collecter notre corpus. Dans le but de maximiser
la couverture du vocabulaire et de garantir la diversité de notre corpus, nous
avons utilisé les différents types de pages Facebook (médias, la politique, les
Sports ...).

e La derniere méthode de collecte de données vise de s’occuper de Youtube qui
est selon des études récentes comprend approximativement 20% de toutes les
données HTTP, ainsi pres de 10% de 'ensemble du trafic sur Internet. Dans
le monde arabe, les gens ont recours a utiliser de plus les dialectes arabes
(le dialecte égyptien, Golfe, tunisien, etc.) sur des sites comme Youtube pour
écrire des commentaires et interagir avec leurs communautés. Toutefois, dans
notre travail, nous avons conservé seulement les commentaires écrits par les
utilisateurs en dialecte tunisien en caracteres Latin.

4.7.1 L’orthographe spontanée du dialecte tunisien

A ce sujet, nous avons constaté qu'un mot en dialecte tunisien peut s’écrire en
plusieurs facons puisque dans les cas ou il n’existe pas d’orthographe standard, les
gens utilisent une orthographe spontanée qui repose sur des criteres différents et
qui représente le critere principal celui de la phonologie. En effet, cette technique
implique des mots écrits comme ils se prononcent autrement dit elle remplace
un son avec une lettre latine ou un groupement de lettres latines. Cela dépend
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principalement sur des hypotheses spécifiques a une langue a propos de la corres-
pondance graphéme-phoneme. De surplus, une orthographe spontanée peut étre
influencée par des effets de la parole tels que I’étirement d’'un mot (séquences ré-
pétées de lettres) pour exprimer des émotions intenses, par exemple, « Bnnnninay,
«Mabrouuuk» et «Barrrrrrrcha » qui signifie & [délicieux], g e [félicitations]

et &, correspond a [beaucoup].

Dans ce qui suit nous allons présenter certains aspects spécifiques de corpus
dialectal écrit en caractere latin.

+« Les consonnes

Nous présentons quelques équivalences entre I'alphabet latin et 'alphabet arabe
extrait de notre corpus. Par exemple, les caracteres latins « b », « s » et « 1 »
sont utilisés pour représenter le son des lettres arabes o /b/, w /s/ et J /1/

respectivement. Néanmoins, nous avons rencontré quelques ambigiiités en raison
de I'absence de lettres latines assez suffisantes pour présenter toutes les pronon-
ciations des lettres du dialecte tunisien qui a été un obstacle dans le domaine de
translittération. Par exemple, pour le caractére latin /t/ lui convient & donc le

caracteére b ne peut pas étre présenté. De plus, il y a certains pairs de caractéres

latins qui peuvent étre ambigués dans leurs correspondances entre une lettre arabe
simple ou paire de lettres : par exemple, « dh » peut étre utilisé pour représenter
les lettres > /d/ et o> /dh/, et /kh/ peut étre utilisé pour représenter et .

En outre, en cours de I'étude du corpus nous avons constaté que certaines
lettres arabes étaient transcrites a travers des chiffres arabes. Ces chiffres peuvent
remplacer des lettres et des sons qui n’ont pas d’équivalents dans I'alphabet latin.
Par exemple, les chiffres 3, 5, 7 et 9 sont utilisés pour représenter le son des lettres
¢ JE/, C /x/, C /h/ et (& /q/ respectivement. Par ailleurs, lorsqu'un chiffre est

suivi par « © », les chiffres 3, 6, 7 et 9 changent leurs interprétations et deviennent
é/g/, L /d/, C /x/, y2 /d/. A cet égard nous notons que le recours aux chiffres

est aussi une caractéristique du langage SMS francais ou les chiffres remplacent des
séquences sonores reflétant la prononciation des chiffres, par exemple, « demain -
2m1 ». Cela entraine des difficultés au niveau du déchiffrement des messages vu
I'utilisation des chiffres dans les écritures en alphabet Latin.

o Les voyelles

Les voyelles sont utilisées dans 1’écriture latine pour avoir les phonémes arabes
convenables avec une prononciation presque exacte. En effet, les Tunisiens utilisent
les symboles en alphabet latin des voyelles qui sont comme suit (a, e, i, o, u, y)
pour représenter les voyelles courtes et longues du dialecte tunisien.

105



CHAPITRE 4 : Recueil des corpus pour le dialecte tunisien

o Les mots étrangers

Pour des raisons historiques, 1'utilisation des mots étrangers est une caractéris-
tique importante dans la communauté tunisienne qui est utilisée dans les conver-
sation de tous les jours. De ce fait, il existe de nombreux mots étrangers utilisés et
méme intégrés dans les messages en dialecte tunisien comme « demain », «s alon
», « hotel », etc .

¢ Les abréviations

Cette technique consiste a réduire la taille des mots par I’élimination des
voyelles tout en maintenant une liste des principales consonnes compréhensibles.
Le corpus écrit en latin peut comporter certaines abréviations telles que «hmd»,

«wlh» et «slm» qui signifie ) el ! /Hamdallah/ [Merci Dieu], fy.u [la paix]
respectivement.

e Les effets sonores

Nous avons également observé I'usage fréquent des observations écrites sur des
effets de la parole, y compris les représentations du rire (par exemple, hhhhh), les
pauses remplies (par exemple, euh), et d’autres sons (comme, hmmm).

e Les acronymes

Un acronyme est un sigle, formé des initiales d’'un groupe de mots, formant une
expression ou un nom d’une institution et se prononce comme un mot normal et
non pas lettre par lettre. Par exemple, les acronymes «N» et «o/n » qui signifient

respectivement £ew [nom d’une chaine tunisienne] et N N o= [oui ou non).
4.7.2 Translittération vers le script arabe

Notre objectif est de sélectionner pour chaque mot écrit en caractere latin en
entrée sa forme d’écriture arabe suivant CODA. Ceci est fait dans le but de générer
automatiquement en premier un ensemble de translittérations possibles en écriture
arabe en suivant CODA.

Dans le but d’accomplir la tache de translittération, nous avons utilisé une ap-
proche basée sur les régles qui consiste a utiliser un ensemble de regles de translitté-
ration et un lexique d’exceptions. Ce lexique d’exceptions comporte essentiellement
les abréviations et les acronymes. En effet, la forme de chaque mot exceptionnel
est entrée avec sa forme écrite en caracteres arabes. Le lexique d’exceptions est
scanné en premier. Sinon, nous devons appliquer les regles au mot pour générer
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sa forme arabe. Le processus de translittération se compose d’'un certain nombre
d’étapes bien définies :

D’abord, nous avons translitéré les abréviations et les acronymes a l'aide du
lexique d’exception. Ensuite, dans la translittération toutes les émoticones et les
Emoji ont été remplacées par . Aussi, nous 'avons déja indiqué, les gens répéetent
souvent des séquences de lettres pour exprimer des émotions intenses, de ce fait,
nous avons supprimé toute répétition d’'une lettre au-dela d’une répétition. Par
exemple, nous avons transformé le mot « bninnnna » [délicieux] a « bninay. L’étape
finale consiste a appliquer nos régles pour chaque mot. Etant donné que nous
effectuons la translittération des mots écrits en caractere latin en écriture arabe
suivant CODA, une phase de prétraitement est nécessaire. Par exemple, dans le
cas ou CODA exige un mot d’entrée divisé en deux ou plusieurs mots du script
arabe, ainsi, nous indiquons ceci en ajoutant un tiret entre les mots. Par exemple,
le mot écrit en latin « Mabrajch » [Il n’est pas sorti] doit étre divisé en deux mots
arabes /Ma - 5rajch/ = & - Lot & /équivalent de [pas] en francais/ représente
le clitique de négation en dialecte tunisien qui ne peut étre attaché au mot suivant
en fonction de CODA.

Comme mentionné ci-dessus, nous avons rencontré quelques ambiguités au ni-
veau des consonnes dans 1’écriture latine de dialecte tunisien a cause d’absence
des lettres latines suffisantes pour présenter toutes les prononciations de ’écriture
arabe, ce qui peut étre un obstacle dans la translittération. De méme, nous avons
remarqué que seulement les experts du dialecte tunisien peuvent faire la distinc-
tion entre ces cas. Pour surmonter ces obstacles, nous avons proposé une solution
qui consiste a énumeérer toutes les versions possibles du mot en entrée. Apres cela,
I'utilisateur sélectionne le meilleur choix de toutes les possibilités. Par exemple, le
mot écrit en latin « Hlal » contient le graphéme latin « h » qui est utilisé pour
représenter le son des lettres arabes o /h/ et C /H/. Ainsi, la sortie doit afficher

toutes les possibilités de ce grapheme d)l.a /Hlal/ [croissant] ou d>&> /hlal/.
4.7.3 Evaluation de I’outil de translittération

Dans cette section, nous avons montré la qualité de translittération de notre
corpus écrit en caractére latin vers le script arabe. A cause d’absence des outils
automatique pour I’évaluation, nous avons demandé a des experts humains pour
juger le degré de performance de notre script de translittération. Dans cette op-
tique, nous avons effectué deux types d’évaluation : 1’évaluation hors contexte et
I’évaluation en contexte. Dans la section suivante, nous donnerons plus de détails
sur les processus d’évaluation.
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4.7.3.1 L’évaluation hors contexte

Nous avons demandé a des juges qui sont des locuteurs natifs du dialecte tuni-
sien a translittérer manuellement un ensemble de 3.500 mots dans I’écriture arabe.
Ces mots ne sont pas redondants. Cet ensemble de mots comprend en particulier
des mots d’origine arabe et des mots d’origine étrangers tels que le francais. A cet
égard, I’évaluation consiste a comparer ce que notre systéme a proposé comme une
translittération avec les décisions des juges. Partant de ce fait, nous calculons le
rappel de notre systéme comme le pourcentage d’accord entre les transcriptions
des juges et les transcriptions proposées par notre systeme. Le tableau 4.3 montre
les résultats.

’ Type H Rappel ‘

Les mots d’origine || 93%
arabe
Des mots étrangers || 90%

TABLE 4.3 — Le rappel des translittérations des juges par notre systeme dans le cas
d’évaluation hors contexte.

L’analyse a montré que les erreurs de mots d’origines arabes sont principale-
ment dues a des raisons suivantes :

e Des erreurs dues a 'ambiguité du mot écrit en caractere latin. Du fait que,
I’entrée contient une faute de frappe, il rend impossible de produire la trans-
littération correcte. Par exemple, ’entrée «50bs» contient une faute de frappe
ou le «s» final doit étre «z» pour désigner le mot finale as /xubz/ [pain].

e Des erreurs se produisent lorsque le systeme géneére la translittération de
certains mots qui ne sont pas compatibles avec la forme CODA. Par exemple,
le systeme génere la forme non-CODA TU /layyAm/ [les jours| au lieu de la

forme correcte de CODA rlgsd‘ /Alyyam/ [les jours].
o Autres types d’erreurs :
e Des erreurs morphologiques : nous avons remarqué une translittération
incorrecte de suffixe verbale de la troisiéme personne du pluriel b "Wa’

dans certains verbes. Par exemple, le systeme génere la forme verbale
A /xarju/ [il sort] au lieu de la forme verbale correcte l§= = /xar-

jwA/ [ils sont sortis].

e Des erreurs de segmentation : nous avons remarqué que certaines par-
ticules telle que Y [ne] sont attachés aux mots. Par exemple, le systéme
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génére la forme LS\M N /IAm$y/ [pas-de marche] au lieu de la forme
correcte dw N /IAm$Y/ [non, il va).

e Des erreurs dues a la translittération incorrecte de certains mots étran-
gers. Par exemple, le systeme génére la translittération du mot étranger
«couragey comme o~ ¢S /kwrAj/ mais selon les juges humains, ce mot

doit étre traduit comme C‘j jf courage .
4.7.3.2 L’évaluation en contexte

A ce propos, nous avons demandé & 4 juges de translitérer 200 phrases contenant
832 mots. Notons que nous avons répété quelques mots dans le corpus de test, mais
dans des contextes différents. Au début, nous avons testé les pourcentages d’accord
entre les translittérations des juges. Le tableau ‘4.4 illustre les résultats de ’accord
inter-juge. La variation de pourcentage est due au fait que, pour certains mots, les
juges ne sont pas d’accord entre eux.

2 juges ‘ 3 juges ‘ 4 juges ‘

Accord [ 94% | 93% | 90% |

TABLE 4.4 — Résultats de ’accord inter-juge.

Dans une analyse de I'accord inter-annotateurs, I'accord global entre les quatre
juges était de 90%. Nous avons analysé tous ces désaccords et nous les classé en
trois catégories de haut niveau :

e CODA : Certains cas de désaccord ont été liés a des décisions de CODA a
cause de manque de connaissances des directives de cette convention

o Les mots étrangers : Certains cas de désaccord étaient liés a des mots étran-
gers. En fait, dans certains cas, les juges ne sont pas d’accord sur la trans-
littération de mots étrangers. Par exemple, le mot francais «demainy été
translittéré en caractéres arabes par deux juges comme Olsgs /dwmAn/ [de-

main] et il a été translittéré en caracteres arabes par deux autres juges comme
Oks /dmAn/.

e Ambiguité : le désaccord des juges reflete une lecture différente de mot écrit
en caractere latin qui a abouti a une caractéristique d’inflexion.

Apres cela, nous avons effectué une deuxieme évaluation qui a consisté a com-
parer ce que notre systeme a proposé comme translittération avec les propositions
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des juges. Le pourcentage d’accord entre les translittérations des juges et les trans-
littérations proposées par notre systeme a été calculé. Le calcul du pourcentage
d’accord et de désaccord a été fait comme suit : s’il y a un accord entre la pro-
position de notre systeme et une seule proposition de I'un des quatre juges, nous
avons attribué une valeur 1, dans le cas contraire, ca valeur devrait étre 0. Le
tableau 4.5 montre le pourcentage d’accord entre les translittérations des juges
et les translittérations proposées par notre systeme dans le cas de 1’évaluation en
contexte.

] Type H Accord ‘
Les mots d’origine || 92%

arabe

Des mots étrangers 89%

TABLE 4.5 — Le pourcentage d’accord entre les translittérations des juges et les translit-
térations proposées par notre systéme dans le cas de I’évaluation en contexte.

Les erreurs sont principalement dues aux raisons suivantes :

o erreurs dues a I’ambiguité de I’écriture du mot en caractére latin. Par exemple,
le mot d’entré est montagne qui est dans le contexte "barcha jbAl" [beaucoup
de montagnes], le systeme génere = /jbl/, tandis que la bonne réponse est

JUs [montagnes].

e Des erreurs se produisent lorsque le systeme génere des translittérations de
mots qui ne sont pas compatibles avec la forme CODA.

e Des erreurs dues a la translittération incorrecte de certains mots étrangers.

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un recueil des corpus pour de dialecte
tunisien qui représente une tache indispensable pour le développement d’'un SRAP.
Les données recueillies comportent d'une part des signaux de parole, et d’autre part
des données textuelles. Ainsi, nous avons présenté les étapes de création de notre
corpus nommé TARIC : Corpus de l'interaction des chemins de fer de dialecte
tunisien dans le domaine de la SNCFT. En fait, la tache essentielle de ce corpus
d’audio consiste a demander des informations sur les services de chemin de fer dans
une gare ferroviaire en dialecte tunisien. Le logiciel que nous avons utilisé pour la
transcription est « Transcriber ». Tout au long de ce travail, nous avons adopté
notre convention de normalisation CODA lors de la transcription de notre corpus.
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Néanmoins, notre corpus TARIC que nous avons recueilli a atteint les 20 heures
qui présentent une quantité limitée pour la conversion G2P. Dans le but de pallier
le probleme de la carence des données, nous avons essentiellement considéré des
ressources issues a partir de deux méthodes de collection de données de grande
quantité. Premierement, une attention particuliere a été apportée a une approche
intéressante qui vise a «aspirer» les sites Web en dialecte tunisien. Deuxiemement,
nous avons fait recours a l'utilisation d’un outil de translittération pour retrans-
crire les données recueillies en caracteres arabe. Ainsi, il faut s’assurer que cette
conversion est effectuée suivant la convention de I'orthographe CODA de 'arabe
dialectal.

Dans le chapitre 5, nous présentons une approche pour la conversion G2P en vue
d’obtenir un dictionnaire phonétique. Ce dernier est constitué comme un élément
central de I'apprentissage des modeles acoustiques de SRAP.
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5.1 Introduction

Dans le cadre de la RAP, le systeme de conversion G2P permet de générer un
dictionnaire de prononciation. Ce dernier est un élément central de I’apprentissage
des modeles acoustiques. En fait, il s’agit d’associer chaque entrée du dictionnaire,
qui est présentée sous la forme d’une séquence de grapheémes (i.e. chaque mot), a
une suite de phonemes qui lui est propre.

Dans ce chapitre, nous abordons la conversion G2P du dialecte tunisien en vue
de la transcription automatique de la parole. Cette conversion ou phonétisation
peut étre définie comme la tdche de transformer un mot donné (séquences de gra-
pheémes) a ses symboles phonétiques correspondants (séquences de phonémes). Sa
complexité varie selon la langue traitée. Par exemple, la conversion G2P de 'espa-
gnol semble une tache traitable en se basant sur des regles phonétiques simples et
dépendantes de cette langue en raison de la correspondance plus ou moins directe
entre ’écriture alphabétique et les systemes phonétiques utilisés. Par ailleurs, il
existe d’autres langues qui ont seulement des régularités partielles entre leur or-
thographe et les systemes phonétiques comme le frangais ce qui engendre une am-
biguité dans la correspondance entre les systemes orthographiques et phonétiques.
Pour la langue arabe, la correspondance entre les systemes orthographiques et
phonétiques se situe entre le simple (espagnol) et le complexe (francais).

Nous avons initié par un survol sur les problemes de la conversion G2P du dia-
lecte tunisien, nous visons dans ce chapitre de s’intéresser plus aux solutions propo-
sées pour résoudre ces problemes et les régles utilisées pour la tache de conversion
G2P de cette langue.

5.2 Les probléemes de conversion G2P du dialecte tunisien

La conversion G2P du dialecte tunisien est confrontée a de nombreux pro-
blemes notamment les problemes morpho-phonémiques, 1’élision et également les
variations phonologiques et phonétiques. De méme, la Graphéme en Phoneme de-
vrait tenir en compte 'apparition de nouveaux phénomenes comme 1’assimilation
et métatheses. Par ailleurs, cette conversion doit trouver des résolutions dans le
cas ol il existe des introductions de mots étrangers dans la langue et en cas d’ir-
régularités d’orthographe.

5.2.1 Le systéme d’écriture du dialecte tunisien

Le dialecte tunisien n’est pas considéré comme une langue indépendante comme
le Frangais ou 'anglais, il présente une variété de MSA. De ce fait, nous ne pouvons
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pas trouver une séparation stricte entre ce dernier et ce dialecte. D’ailleurs, il existe
beaucoup de similitudes entre eux tels que le systeme d’écriture qui est de droite a
gauche. Aussi, ce dialecte utilise le méme alphabet que I'arabe avec quelques lettres
supplémentaires qui sont obtenues a partir d’autres langues étrangeres comme le
francais, le berbere et ’espagnol. De plus, les lettres de MSA et du dialecte tunisien
sont reliées, méme quand elles sont imprimées. D’une maniere générale, chaque
lettre peut apparaitre en un maximum sous quatre formes différentes, selon son
emplacement au début, au milieu ou a la fin du mot, ou méme dans l'isolement.

Ce systeme d’écriture est composé en premier lieu par trois voyelles courtes,
appelées signes diacritiques, figurant au-dessus ou en dessous d’une consonne. En
deuxiéme lieu, il existe les trois symboles de Tanween qui sont Tanween Fatha,
Tanween Kasra et Tanween Dhamma. Ces signes diacritiques se trouvent toujours
a la fin du mot en représentant la combinaison d’une voyelle courte et le marqueur
/n/. Néanmoins, ce type de signe diacritique est rarement utilisé en Dialecte Tuni-
sien. Par contre, il est utilisé lorsque nous voulons montrer une politesse exagérée

comme dans le mot Sla! /bienvenue/ ou 1,<& /merci/. En fait, tous ces signes dia-

critiques mentionnés ont des divers objectifs. Ils modifient la valeur phonétique du
grapheéme, aussi, ils permettent une lecture plus précise et évitent les ambiguités.
En outre, leurs présences montrent si le texte est voyellé ou non, malgré que, de
nos jours, la plupart des documents, textes et journaux ne sont pas voyellés.

En général, les 31 consonnes sont présentées en 28 grapheémes provenant de
MSA et trois autres /P/, /V/ et /G/ se dérivent des mots étrangers. Aussi, ces
consonnes sont réparties en des caracteres orthographiques notamment Shamsi
(Solaire) et Ghamari (Lunaire).

A part les voyelles courtes et les symboles de Tanween, nous pouvons constater
I'existence des voyelles longues qui sont le prolongement phonétique des voyelles
courtes et dont leurs formats sont les suivants :

« Alif : le prolongement phonétique de Fatha, son phonéme est (AE :).
o Waw : le prolongement phonétique de Dhamma, son phonéme est (UW).

e Ya : le prolongement phonétique de Karsa, son phoneme est (IW).

Il faut noter que les voyelles longues «Ya» et «Waw» peuvent étre utilisées
comme des consonnes et prennent des voyelles courtes. Dans ce cas, elles sont
appelées semi-consonnes, du fait qu’elles passent souvent d’une voyelle longue a
une consonne. Contrairement au MSA, il existe en dialecte tunisien une nouvelle
voyelle longue qui est un mélange entre Alef et Kasra afin de présenter la longueur
phonétique de Kasra, son phonéme est /EY /. Prenons a titre d’exemple le mot r"

[Hre :m] [un vétement traditionnel|. Encore, le systeme d’écriture de ce dialecte
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comprend le symbole «Shadda» ou «gémination» qui apparait généralement sur
une consonne pour indiquer que le son de la consonne sera répété.

Il existe encore le symbole ligature qui est une association de deux symboles de
caracteres ou plus représentés par écrit par un seul symbole orthographique. Ces
symboles de ligatures sont omni présents dans plusieurs langues, par exemple, la
langue frangaise connait une ligature /ce/, appelé «e» dans 1’«o» comme dans le
mot (ceuvre). Ainsi dans le dialecte tunisien, il y a six formes de ligature :

o Alif Lam (I’équivalent de «the» en anglais) comme le mot uJ! /Albyt/ [the

house],

o Lam et Alif ¥ / 1A/ comme le mot ; J'\,I /1Azim/ [nécessaire],

« Hamza sur waw sgl comme le mot J 95y [responsable],

« Hamza sur ya comme le mot 3¢\ [table],
« Hamza sur alif comme le mot (rna )} [Quarante],

« Alif mada | comme le mot J [nom d’une jeune fille].
5.2.2 Les problemes morpho-phonémiques

Tout comme dans la langue anglaise et la langue francaise, la conversion Gra-
pheme en Phonemes du dialecte tunisien peut dépendre de la partie précédente
et/ou la suite des mots. Dans ce qui suit, nous allons exposer les différents cas
de dépendance. Premierement, ce type de dépendance peut étre vu dans les mots
commengant par le préfixe Alef et Lam (I’équivalent de [the] en anglais) et suivi
d’une lettre Shamsi. Dans ce cas, quand le mot débute par Alef et Lam et suivi
par une lettre Shamsi et le mot qui précede est terminé par une «Sukuny, comme

dans cette expression _medd! cde /hIiT Al$ms/ [le soleil brillait], le préfixe Alef

et Lam se prononce comme j /Ae/, la lettre Shamsi suivante n’est pas géminée et

le préfixe est mélangé avec le mot précédent. Si le mot débute par Alef et Lam,
suivi par une lettre Shamsi et le mot précédent se termine par une voyelle longue,
comme cette expression i) lgl> /hlwA Al$bAk/ [Ils ont ouvert les fenétres], le

préfixe Alef et Lam est omis et la lettre Shamsi n’est pas géminée. Ainsi, ces deux
mots ne sont pas mélangés. Deuxiemement, nous pouvons voir cette dépendance
lorsque nous utilisons le clitique de négation du dialecte tunisien qui a ce format :
5+ i+ b /mA+ tm$y + $/ [ne va pas]. Dans ce cas, la négation L /mA/

[pas] est attachée au mot suivant et devient juste une courte consonne ¢ /ma/.
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Troisiemement, cette dépendance est présente lorsque les pronoms démonstratifs
i /ha*A/ [ce] et saa /ha*y/ [cette] sont utilisés avant un nom contenant Alef et
Lam. Dans ce cas, ces pronoms sont réduits a une consonne et rattachés au nom.
Par exemple, dans I'expression  Jalall lia /h*A AITfl/ [ce garcon], le pronom (VS

ha*A/ [ce] sera prononcé comme une consonne o /h/ et 'expression sera . |ala}la
p p

/hAItfl/. Quatriémement, la préposition - /min/ [de], lorsqu’elle est utilisée avec

un nom commencant par Alif et Lam, elle sera réduite a une consonne et attachée
au nom, comme dans U'expression ,\J! s /min dAr/ [de la maison] qui devien-

dra ,)JG /mi dAr/. Cinquiemement, au niveau de la coordination conjonction

/mE/ [avec], lorsqu’elle est utilisée avec un nom commencgant par Alif et Lam, elle
sera réduite & une consonne et attachée au nom. Notamment cet exemple, Uiz -

/mE bEDnA/ [ensemble] qui deviendra (zsw /mbEDnA/. Sixitmement, dans le

cas de la préposition 3 /fy/ [dans|, lorsque cette derniere est utilisée avec un nom

commencant par Alef ot Lam, la derniere longue voyelle devient une voyelle courte.
Cette préposition sera mélangée avec le mot suivant. Par exemple, CL..A.H 3 [ty

sbAh/ [dans la matinée| deviendra C\Ma.‘ls /fisbAh/. Septiemement, la préposition

Jj JAIA/ [a], lorsqu’elle est utilisée avec un nom commengant par Alef et Lam,
elle sera réduite a une consonne et mélangée avec le mot suivant. Par exemple,

! dﬁ J/AIA Albayt/ [a la maison| deviendra <ud /lilbyt/. Huitiemement, la

préposition s /kyf/ [comme], lorsqu’elle est utilisée avec un nom commencant

par Alef et Lam, elle sera réduite a une consonne et la voyelle longue devient une
voyelle courte. Cette préposition sera mélangée avec le mot suivant. Par exemple,

55} (S /kyflEAda/ [comme d’habitude] deviendra 55§ /KAIEAdt/ . Finale-
ment, la préposition J.s JEIA/ [sur], lorsqu’elle est utilisée avec un nom commen-
cant par Alef et Lam, elle sera réduite a une consonne i /E/ et la derniére longue
voyelle s /y/ devient une voyelle courte /a/. Cette préposition sera mélangée avec

le mot suivant. Par exemple, & 4! J.c [sur la table] deviendra dgalle /EyAwlt/

Il existe d’autres problemes rencontrés en dialecte tunisien que nous allons
présenter. Parmi ces probléemes, nous avons les probléemes d’élision.
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5.2.3 Les problemes d’élision

L’élision désigne la suppression d'une voyelle a la fin d’un mot avant la voyelle de
départ du mot suivant. C’est un probleme rencontré dans la langue francaise avec
la prononciation du graphéme «e» qui est parfois supprimé et devient un phonéme
vide. Néanmoins, 1’élision n’est pas limitée seulement a la langue francaise, mais
elle peut étre rencontrée en arabe et en italien. Effectivement, dans le dialecte
tunisien, les probléemes d’élision ont été trouvés lorsque il y a le grapheme Alef, le
grapheme Hamza et le graphéme celui de Ta-marbouta.

Par ailleurs, le grapheme Alef peut étre soit silencieux ou réalisé comme le son
d’une voyelle longue en fonction de son emplacement dans le mot. D’apres ce qui
précede il s’agit de trois cas de prononciation pour le grapheme Alef.

e En premier lieu, il est silencieux lorsqu’il se trouve a la fin du mot et apparait
dans le morpheme ‘j /wwA/ qui indique une conjugaison masculine plurielle

dans les verbes.

o En deuxieme lieu, lorsque ce grapheme Alef est une partie du Tanween-Fatha,
il est également silencieux. Par exemple, dans le mot 1;.<s /$krAn/ [merci],

le grapheme Alef est supprimé.

« En dernier lieu, quand il est au milieu du mot comme !5 /dAr/ [maison],

le graphéme Alef est employé pour prolonger phonétiquement le graphéme »

/d/.

Au surplus, nous avons le graphéme Hamza | /A/ qui peut étre vu en deux
états :

e D’une part, il est silencieux quand il vient & la fin du mot, par exemple, le
mot slga /hwA/ [Pair].

o D’autre part, au début du mot, le graphéme Hamza est prononcé, a I'excep-
tion lorsque le mot contenant ce graphéme Hamza est se situe au milieu d’une
phrase, il n’est pas prononcé.

En outre, le graphéme Ta-marbouta qui est toujours situé a la fin de certains
mots représentant la marque du féminin.

o Il peut étre soit silencieux ou réalisé dans le son pour /t/ : Par contre, il
n’est pas silencieux quand le mot suivant commence par Alef et Lam et nous

donne le son de /t/. Par exemple, cad! &J /liltsibt/ [samedi soir].

o Encore, il n’est silencieux dans I'autre cas lorsque le mot suivant ne commence
pas par Alef et Lam.
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5.2.4 Les variations phonétiques et phonologiques

Comme nous 'avons déja signalé, parmi les spécificités remarquables du dia-
lecte tunisien, nous notons la présence des mots empruntés de différentes langues
tels que le francais, le berbere, l'italien, le turc, 'anglais et I’espagnol. La présence
de ces mots est le fruit de nombreux facteurs et des événements historiques sur-
venus tout au long des siecles, tels que : les invasions islamiques, la colonisation
francaise, les migrations, les échanges commerciaux, etc. Or, beaucoup de mots
empruntés sont utilisés dans le discours du peuple tunisien sans étre adapté a la
phonologie tunisienne, ce qui provoque l'introduction de certaines lettres étran-
geres comme /P/, /V/ et /G/.

Aussi nous avons constaté plusieurs variations phonologiques particulieres dans
le dialecte tunisien. Comme le MSA, un grapheme peut correspondre a des gra-
phémes différents : les trois graphémes |« 9 ¢ correspondent soit a des voyelles

longues respectivement /A/ /w/ /y/, s’ils ne portent pas des voyelles courtes, soit

des consonnes, respectivement /a/ /w/ /y/ s'ils portent des voyelles courtes. A
titre d’exemple, le graphéme est transcrit phonétiquement /w/ dans le mot s,

/ward/ (fleurs] et /w/ dans le mot juigi /twns/ [Tunisie]. Plusieurs graphemes

peuvent correspondre a un seul phonéme. Comme le cas des deux graphémes et
qui correspond au phoneme /t/. Il existe une variation de la prononciation de
certaines consonnes et voyelles, et parfois de nouveaux phénomenes apparaissent,
notamment, 'utilisation de la consonne occlusive sourde de MSA (3 [q] qui a une

double prononciation. Dans les dialectes rurales, elle est prononcée % /G/ et dans

les dialectes urbains, elle est prononcée (3 /q/. C’est une propriété qui reflete une

coupure socio-géographique entre les parlers urbains et les parlers ruraux. Ce-
pendant, certains mots comme le mot 852 /baQra/ [vache] est toujours prononcé

/bagra/ quel que soit la région. La consonne de MSA > /*/ qui peut avoir plu-
sieurs prononciations possibles telles que > /*/ ou 3 /D/ ou s /d/. Par exemple,
le mot d"L‘ /mA*y/ dans I'expression &slz du:ba [13 heures] est prononcé d\aLa
/mA*y/ ou &:b /mADy/ ou d:Lo /mAdy/. La consonne _ /s/ peut étre pro-
noncée comme _w /s/ ou e /S/ . Par exemple, le mot ) g, /raswl/ [prophete] est
prononcé (J g, /raswl/ ou ¢33 . La consonne i /$/ peut étre prononcée comme
_ /8/ dans certains cas. Par exemple, le mot 3 5 =~ /$ijrat/ [arbre] est prononcé
5 =% /$irat/ ou §,2~ /sjrat/ . La consonne U Pbeut étre prononcée comme o /D/
ou & /DD/. Par exemple, le mot x> A5 /niftariD/ [supposons] est prononcé o &
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/nftariD/ ou bA& /nftariDD/. Dans certains mots tels que ¢ /vamma,/ [exister],
la consonne de MSA & /v/ peut se prononcer en deux fagons : & /v/ ou 2 /f/.

La consonne de MSA 1L /T/ est parfois prononcée b /T/ et d’autres moments &

/t/. Par exemple, d\..\a.:-\ /AETyny/ [donnez-moi] est prononcé d.Ja.:-\ ou dw&‘
La consonne ¢ JE/ est parfois prononcée ¢ /E/ et parfois C /H/. Par exemple,

isle /mtAeHA :/ [la sienne] est prononcé sl ou = . La consonne i JA/

lorsqu’elle est située au milieu d’un mot, elle est parfois prononcée | comme dans
Qg‘jsuﬂ [questions], parfois prononcée ¢ /y/ comme dans Jsligq /wasa :yil/ et

dans d’autres cas, elle est prononcée o /h/ ou | comme dans le mot el i /mi-
shalik/. Dans le mot de le MSA 33+ /fuzdaq/ [Pistache] est prononcé en dialecte
tunisien ylus /fustaq/. Nous remarquons que la seconde consonne j /z/ devient

/s/ et la troisieme consonne > /d/ devient & /t/. Au début du mot, le Hamza est

parfois prononcée de différentes manieres. Si le mot est au début de la phrase, le
coup de glotte est prononcé. Si le mot est dans le milieu de la déclaration, le coup
de glotte est omis. Un nouveau phonéme /EY/ est apparu en dialecte tunisien,
comme dans le mot fb'> [tabou].

Nous relevons parfois ’ajout du phonéme j /Ai/ pour soutenir la prononciation

de la premiere consonne silencieuse d’'un mot. Autrement dit, ’alif prosthétique
est rétabli devant les noms dont la premiére consonne est menacée de devenir
quiescente (que 'on ne prononce pas) : Par exemple, le mot uf Lie /Mseken/

[nom de ville Tunisienne] peut &tre prononcé comme S il /Ei Mseken/. L’alif
prosthétique avec attaque vocalique qui est généralement supprimé la ou il devait

normalement exister. Par exemple, G ! /Abw Bakr/ [nom d'un homme] est

prononcé comme S ¢ /bw Bakr/, dans ce cas l'alif au début de mot devient
silencieux. Nous avons remarqué que 'apparition du phénomeéne métatheses qui
est défini comme I’échange entre deux phonemes en contact ou a proximité. Par
exemple, u,..:‘“ /$ams/ [soleil] est prononcé _ie~ /sam$/ ou uu“ /$ams/. En effet,
un autre phénomene est apparu qui est l’assimilation phonétique. Ce phénomene
se définit comme suit : action lorsque un phoneme (I’élément de l'assimilateur)
communique une ou plusieurs de ses caractéristiques & un phonéme voisin (1I’élé-
ment assimilé).En dialecte tunisien, le phoneme g se transforme au phoneme j /z/.

Par exemple, le mot > > /jrjys/ [nom d'une ville tunisienne] devient = ~
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/jtjys/ ou ;5 [zrzys/. Dans un autre exemple, le mot ;¢ /Ejwz/ [un vieil
homme| devient ; ¢=s /Ejwz/ ou g s /Ezwz/. Nous avons observé I’élimination
d’un ou deux consonnes dans quelques mots.Par exemple, U =J3 /qiltlik/ [je vous
ai dit] peut étre prononcée <l3 /qitlik/, nous avons constaté que la consonne J
/1/ est éliminée. Dans d’autres exemples comme le mot i3 5 b /mA naEraf$/
[je ne sais pas| peut étre prononcé s L /ma : naEr$/, nous avons remarqué

que les deux consonnes , /r/ et & /f/ sont éliminées. Nous avons remarqué la

tendance a remplacer des voyelles courtes par des voyelles longues. Par exemple
dans le mot d“"’ j 5 [Frangais] est prononcé L?“J‘J'Q Nous avons remarqué la trans-

formation de certaines voyelles longues en des Voyelles longues. A titre d’exemple,
le mot JU@‘ /ATAly/ [Italien] est prononcé J.\o‘ Il faut indiquer que les numéros

en dialecte tunisien ont des caractéristiques Spemﬁques Les numéros entre «trois»
et «neuf» acceptent un double prononciation, dont 'un subit I’élimination de cer-
taines consonnes et une modification de la voyellation. Par exemple, le nombre
dxud /tsEat/ «neuf» peut étre prononcé sans aucuns changements quand il est

isolé (il n’existe pas de mot apres). En revanche, quand il ya un mot apres ce
nombre comme dans l'expression e &awj [I’argent], il est prononcé comme C.u

/tsaE/. Ainsi, les numéros a partir de «onze» acceptent également deux pronon-
ciations et nécessitent ’ajout le phonéme «n» a la fin du numéro. Par exemple, le
nombre U«LJ /vnA$/ [douze] peut étre prononcé sans aucuns changements quand

il est isolé (il n’existe pas de mot apres), par contre, quand il ya un mot apres

ce nombre comme dans P'expression ! w\;? /vnAS$/ [argent], il est prononcé

comme O 4+ G /vnA$n/.

Dans les sections suivantes, nous allons présenter le processus de conversion
G2P du dialecte tunisien et les différentes regles phonétiques que nous avons dé-
gagées a partir de notre corpus. Ensuite, nous allons donner des solutions pour
résoudre les problemes de cette conversion présentée dans les sections précédentes.
De plus, nous allons montrer la maniere d’application de ces regles pour effectuer
la tache de phonétisation dans les deux cas de : mots voyellés ou non voyellés.

5.3 La conversion G2P : approche a base de regles

Rappelons que la conversion G2P se base, comme nous comme nous l'avons déja
présenté précédemment dans le chapitre 3, sur une approche manuelle, approche
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a base de regles ou approche guidée par les données. Dans ce travail nous avons
opté 'approche a base de regles. Pour ce faire, nous avons identifié un ensemble de
regles de prononciations. En fait, I’élaboration et la conception de ces régles ont
été modélisées par des locuteurs natifs et des experts linguistes de cette langue.
Nous avons remarqué qu’il y a des mots qui ne peuvent pas suivre notre ensemble
de regles phonétiques. Ainsi, il est nécessaire de définir un lexique d’exceptions.

Avant de présenter les regles de conversion G2P du dialecte tunisien nous allons
traiter quelques exemples du lexique d’exceptions.

5.3.1 Le lexique des exceptions

L’orthographe du dialecte tunisien est assez réguliere, hormis dans certaines
situations ou certains mots violent les regles de prononciation régulieres. Autre-
ment dit, la prononciation de ces mots ne correspond pas a leurs graphies. Pour
pallier ces formes irrégulieres, le recours a un dictionnaire de lexique d’exceptions
s’avere nécessaire. En effet, la forme phonétique de chaque mot exceptionnel est
entrée avec sa forme graphémique. Ainsi, ce lexique d’exceptions est scanné en
premier lieu. Dans le cas contraire, il faut appliquer les regles au mot pour générer
sa forme phonétique. Le lexique d’exceptions est subdivisé en plusieurs catégories
prédominantes :

La premiere catégorie inclut les pronoms démonstratifs du dialecte tunisien tels

que Vs /ha*A/ [ce méle], d-“’ /ha*y/ [cette femelle] ou ; 92 [ces femelles]. Les

exceptions de ces pronoms résident d'une part, dans la génération de la voyelle
longue /AE :/ pendant la prononciation, qui ne figure pas dans la forme ortho-
graphique du mot, autrement dit, I’allongement de la premiere consonne « h ».
D’autre part, le raccourcissement du mot en une seule lettre « h », comme illustre

Iexemple du pronom (VS /ha*A/ [ce] qui accepte deux prononciations, la premiere
met ’accent sur 'allongement de la consonne « h » d’ou la prononciation de ce
pronom devient 13 /hA*A/. La deuxiéme prononciation se réduit a une seule

lettre « h » comme dans le mot Jalla /hA/ [ce garcon]. La deuxieéme catégorie

comporte certains noms exceptionnels comme les noms d’Allah 4! [dieu]. Cette

catégorie a le méme probléme que le pronom personnel (la génération de la voyelle
longue /AE :/ pendant la prononciation). La troisiéme catégorie comprend les pro-

noms personnels du dialecte tunisien comme Gl /AnA/ ou ! qui signifient [moi]

dans les régions du sud et du nord de la Tunisie respectivement. Les exceptions

de ces pronoms personnels se trouvent dans le remplacement de la Hamza avec le

Hamzet wasl au cours de la prononciation. De méme, il existe une autre excep-
1

tion qui peut apparaitre dans la prononciation du pronom personnel is! /AhnA/
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13
[nous]. Généralement, ce pronom est prononcé dans la région du nord Us!et dans

la région du sud U< /nhnA/, dans ce cas il s’agit du remplacement de la premiere

consonne | par la consonne (. La quatriéme catégorie, est la plus large, elle englobe

plusieurs types d’exceptions de mots par rapport aux autres catégories. Elle se ca-
ractérise par la présence des exceptions variées qui ne partagent pas le méme type.
Par conséquence, a l'aide de cette catégorie, nous avons pu résoudre les problemes
morpho-phonémiques et les problemes de variations phonétiques et phonologiques
du dialecte tunisien décrits respectivement dans la section 6.1.3 et 6.1.5. En fait,
cette catégorie est subdivisée en plusieurs sous catégories. Traitons la premiere
sous-catégorie contenant généralement les mots qui subissent quelques modifica-
tions telles que ’élimination de certaines consonnes quand elles sont prononcées.
Par exemple, le mot &3 /qiltlik/ [je vous ai dit] peut étre prononcé <3 /qitlik/,

nous constatons que la consonne (} /1/ est éliminée. Dans ce cas, nous avons mis

une double prononciation de ce mot. Ensuite, la deuxieme sous-catégorie integre
les mots ot le phénomene du Métathese apparait. Sur ce point, nous avons collecté
depuis notre corpus ce type d’exception ainsi, notre base contient cette exemple

de mot suivant le mot JJ‘? /$ams / [soleil]. Encore la troisieme sous-catégorie

s’occupe d'un autre phénomene qui est ’assimilation. Nous pouvons tirer quelques
exemple de mots de ce phénomene a partir de notre base d’exception comme le

mot i > /jrjys/ [nom d’une ville tunisienne| devient = > ou ;5 /zir-
zys/. Finalement la quatrieme sous-catégorie s’'intéresse aux mots qui subissent un
changement des voyelles longues en des voyelles courtes. Comme le mot : la prépo-
sition ¢ /fy/ [dans], dans ce cas cette préposition a deux prononciations possibles

(3 ou ) ete.

En regle générale, le processus de phonétisation des mots s’effectue tout d’abord
en consultant la base du lexique d’exceptions puis en appliquant les regles de
phonétisation. De ce fait, dans la section qui suit nous allons présenter ces regles
en précisant leurs caractéristiques spécifiques avec des exemples illustratifs.

5.3.2 Les regles phonétiques du dialecte tunisien

5.3.2.1 Format des réegles

L’objectif principal de nos regles consiste a convertir une séquence de caracteres
orthographiques (graphémes) a une séquence de phonémes. En dialecte tunisien,
les regles sont fournies pour chaque lettre. Chaque regle essaie de faire correspondre
certaines conditions relatives au contexte de la lettre et de fournir un remplacant.
Les regles se lisent de droite a gauche comme indiqué la figure5.1 :
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{Condition Droite} § {Grapheme}$ {Condition Gauche} me) ‘

FI1GURE 5.1 — Le Format des regles de prononciation.

Cette regle désigne que :

e« Grapheme : est la lettre courant dans le mot.
e Condition droite : possede I'un des formats suivants :

e <?7 < Patron > : le contexte avant la position courant «Grapheémey
doit étre considéré.

o <? <!Patron > : le contexte avant la position courant « Grapheme» ne
doit pas étre considéré.

« Condition gauche : peut prendre l'une de ces deux formats :

e <? = Patron > : le contexte apres la position courant « Graphéemey
doit étre considéré.

e <!Patron > : le contexte apres la position courant «Graphémey» ne
doit pas étre considéré.

« Phonétisation : est soit un phonéme ou séquence de phonémes ou nulle (*)
si le grapheme est omis dans la prononciation.

5.3.2.2 L’application des régles

Le processus de phonétisation pour les mots voyellés et ceux non voyellés se
déroule en deux phases a savoir, la consultation de la base du lexique d’exceptions
et I'application des regles de phonétisation.

Rappelons qu’il existe plusieurs mots qui ne se lisent pas selon des regles d’écri-
ture bien déterminées. De ce fait, il a fallu les intégrer dans un lexique d’exceptions.
En effet, ce lexique est consulté avant 'application des regles. Si le mot est parmi
les exceptions, il est encodé directement sous forme phonétique. Sinon, nous appli-
quons les regles pour générer sa forme phonétique. Pour convertir la séquence de
graphemes en séquences de phonemes, nous avons commencé par découper chaque
mot en lettres. Ainsi, 'application de regles est décrite comme suit : La premiere
regle trouvée qui satisfait les trois conditions sur Grapheme, Condition droite et
Condition gauche est immédiatement appliquée. Dés qu'une regle a été appliquée,
on réitere le processus pour phonétiser la suite du mot. Nous obtenons ainsi la
chaine phonétique (la prononciation) de chaque mot en concaténant les phonemes
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Approche a base de Bl

régles

Base de lexique ‘
d’exceptions |

Transcription des
mots irréguliéres

Oui

Vérifier si
le mot est

prononciation

Listes des mots

Segmentation du mot
en caractéres

Non

Application de régles
phonétiques

Base de régles
phonétiques

FIGURE 5.2 — Les étpes de la conversion G2P a base de regles

obtenus. La figure 5.1suivante illustre le processus de conversion grapheme en pho-
neme (ue nous avons suivi :

Comme nous avons mentionné dans les sections précédentes, le dialecte tunisien
a trois voyelles courtes, autrement dit des marques diacritiques figurant ci-dessus
ou en-dessous de la consonne. De ce fait, I'objectif principal de ces signes diacri-
tiques est de faciliter la lecture et a rendre le texte moins ambigu. En fait, I’absence
des voyelles courtes engendre ’'ambiguité au niveau phonétique et par conséquent
au niveau sémantique. Par exemple le mot v..f /ktb/, peut avoir différentes trans-

criptions phonétiques comme S~ /ktib/ [il a écrit], ;,:f /ktub / [livre]. Ainsi, la
détermination des formes phonétiques des mots voyellés est différente de celle des
mots non voyellés et I'ordre d’application des regles phonétiques n’est pas similaire
dans les deux cas. Nous allons présenter par la suite la différence dans la détermi-
nation des formes phonétiques pour les mots voyellés et les mots non voyellés et
les modalités utilisées pour I'application des regles phonétiques dans les deux cas.

o Application des regles pour les mots voyellés

Le premier traitement pendant la phase d’application des régles consiste a
segmenter un mot en une séquence de caracteres. Ainsi, chaque mot est segmenté
en consonnes et voyelles. Une fois cette segmentation a été effectuée, nous devons
préciser le type pour chaque caractere du mot en vue de faciliter application des
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regles. Tel que mentionné avant, il existe deux types de consonnes : les consonnes
Shamsi et les consonnes Ghamari. En outre, il existe deux types de voyelles : les
voyelles courtes et les voyelles longues. Aussi, il y a trois lettres |, s et 9, qui

peuvent étre soit des voyelles longues ou consonnes.

Apres la segmentation et 'identification de type de chaque caractere du mot,
I'application des régles phonétiques s’effectue dans le sens de la lecture du mot (de
droite a gauche), autrement dit, il commence par la premiere lettre du mot ainsi
I'ordre des lettres est respecté. L’application de ces regles est faite conformément a
un ordre bien déterminé, les régles de graphemes et les reégles de lettres étrangeres
sont appliquées en premier lieu. En second lieu, les regles d’élision et Sukun sont
appliquées. En fait, les regles présentes produisent des sons nuls et peuvent étre
considérées comme le prétraitement pour la génération de la conversion Graphéme
en Phonéme avant I’application de I’ensemble ordonné des regles. Ensuite, les regles
d’élision et Sukun sont suivies par les autres regles non ordonnées telles que la
regle Ya-Magsoura, les regles Tanween, la regle de la gémination et les régles de
ligature. Les regles phonétiques restantes sont commandées et appliquées dans
I’ordre suivant :

e Les regles Shamsi et Ghamari sont appliquées par la suite.
o Les voyelles longues sont générées suivant le contexte des voyelles courtes.

o Les graphemes des voyelles courtes restants sont remplacés par leurs pronon-
ciations respectives.

Apres avoir traité la détermination des formes phonétiques pour les mots voyel-
lés nous passons par la suite a explorer la détermination des formes phonétiques
pour les mots non voyellés.

o Application des regles aux mots non voyellés

Généralement, la présence de corpus textuel en dialecte tunisien avec des mots
qui portent des voyellés est presque absente et tres limitée. Ainsi, vu ’absence
des voyelles courtes en dialecte tunisien, une ambigiiité dans la lecture et méme la
sémantique du mot est engendrée. Cette ambigiiité apparait dans la détermination
de la forme phonétique d’un mot qui est devenue plus difficile par rapport au mot
voyellé. Afin de traiter cette ambiguité dans la langue arabe, beaucoup de travaux
de recherche ont été proposés dans la communauté du TALN dans le but de pallier
le manque des voyelles tels que les travaux de voyellation des textes MSA [Roth
et al., 2008 ; Elshafei et al., 2006]. Néanmoins, les outils fournis pour le MSA ne
peuvent pas traiter le dialecte vu la différence morphologique, syntaxique, lexicale
et phonétique entre la langue arabe et les dialectes. De ce fait, en dialecte tunisien
le probleme de I'absence des outils de voyellation automatique n’est pas encore
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résolu. Ainsi, il faut trouver une solution pour avoir la prononciation exacte des
mots non voyellé. Par conséquence notre problématique primordiale consiste a
déterminer 'emplacement des voyelles courtes.

e Principe d’emplacement des voyelles courtes dans les mots non
voyellés

A cet égard, lorsque nous avons collecté notre corpus TARIC, nous avons essayé
de mettre les voyelles courtes lors de la transcription manuelle. Ensuite, d’apres
I’étude phonétique que nous avons effectuée de ce corpus, nous avons dégagé ces
trois principes : Le premier principe montre qu'un mot en dialecte tunisien se
termine soit par une consonne silencieuse (avec Sukun) ou une voyelle longue. Le
deuxiéme principe prouve que chaque voyelle longue ou voyelle courte est toujours
précédée et suivie par une consonne silencieuse (sans voyelles courtes). Autrement
dit, nous ne pouvons pas trouver deux voyelles longues ou courtes successives. Fina-
lement, le troisieme principe indique qu'un mot ne peut pas avoir deux consonnes
successives qui portent une voyelle longue ou courte sauf les mots avec «Shaddap.
C’est a dire, lorsqu’il s’agit d’'un mot avec shadda, la consonne qui porte shadda
et la consonne qui lui précede doit porter aussi soit une voyelle courte soit une
voyelle longue.

Par voie de conséquence, ces trois principes ont servi a déterminer ’emplace-
ment des voyelles courtes.

o Autres regles de phonétisation pour les mots non voyellés

Outre ces trois principes nous avons remarqué qu’il y a d’autres regles peuvent
aussi nous faciliter de déterminer ’emplacement des voyelles courtes. Nous allons
présenter dans ce qui suit ces différents cas :

o Si les deux semi-consonnes g et ¢ sont placées au début d’un mot, elles sont
toujours des consonnes Par exemple : le mot ¢lens /Y AE AT TTIY K/, ¢
est une consonne. le mot uut.ej /W AE Q T AE : SH/, 4 est une consonne.

e Si elles sont situées au sein d'un mot, elles peuvent étre soit des voyelles
longues soit des consonnes. Dans ce cas nous devons donner une double pho-
nétisation de ces semi-consonnes. Par exemple dans le mot <8¢l peut avoir

deux prononciations : /SH L AE W Q T/ ou /SH L UW Q T/, ou ¢ peut
étre une consonne ou une voyelle longue.

o Sielles se trouvent a la fin d'un mot, elles peuvent étre encore soit des voyelles
longues soit des consonnes. Par exemple dans le mot 4£ls /S AE : M AE
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HH N IY/, s est une voyelle longue. Dans un autre exemple de mot s le

 est une consonne.

En traitant la lettre ¢ nous avons remarqué qu’il existe des cas particuliers
comme dans cet exemple : isl L] 5‘5 L 9 dans I'exemple de mot ‘5> e
ainsi ¢ est suivie par Alif a la fin du mot d’ou elle est une voyelle longue.

Un autre exemple : dans le mot ij&A, le ww> n’est pas suivie par aucune

lettre a la fin du mot et précédé par « Alif » alors elle est une consonne. De
méme, dans le cas ou la lettre g est suivie par Ta-marbouta 3, elle est par la

suite une consonne qui porte soit la voyelle courte Fatha soit la voyelle courte
Kasra comme dans cet exemple : 338 /K ITH S W AE/ ou bien 594 /GH

UH D W AE/. De plus, lorsque ¢ porte Shadda et suivie par ¢ donc le g est
une consonne et S est une voyelle longue comme dans le mot L;jlw [nom de
ville].

Au surplus, il existe des cas spécifiques pour la lettre ¢ lorsqu’elle se trouve
a la fin d’'un mot et précédée par | elle devient une connsonne comme dans ce
cas du /M AE : Y/. Encore, quand G porte Shadda et suivie par |, le s est
une consonne comme dans l'exemple &G /M IHY Y AE : T/. Par ailleurs,

si dans un mot on trouve la lettre ¢ suivie par une autre lettre ¢ alors la
premiere lettre est une consonne et la deuxieme est une voyelle longue comme
dans ce cas L; /R AE : Y IY/.

En fait, nous pouvons dégager d’autres regles telles que celles du Ta-marbouta
3 qui ne peut pas étre silencieuse lorsqu’elle est précédée par la voyelle courte

Fatha ou bien silencieuse si elle est précédée par la voyelle courte Kasra. Par
exemple :

¢ Le mot &u s : Ta-marbouta est précédé par la voyelle courte Fatha
d’ou elle n’est pas silencieuse.

e Le mot u-LP : Ta-marbouta est précédé par la voyelle courte Kasra
d’ou elle est silencieuse.

En outre, s’il existe au début d’un mot J} il faut insérer la voyelle courte

Kasra entre les deux lettres } notamment cet exemple ol /L TH L AT TY
D/.
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D’apres ces trois principes et les regles de prononciation que nous avons présenté
avant, nous avons pu distinguer quatre types de voyelleation de mots non voyellés
en dialecte tunisien :

1. Le premier type collecte les mots contenant des voyelles longues (Alif - Waw

5 Ya ).

2. Le deuxieéme type est celui des mots qui portent Shadda ou il s’agit du dou-
blement de consonne.

3. Le troisiéme type regroupe les mots qui possedent des voyelles longues et
Shadda en méme temps.

4. Et finalement, les mots simples qui ne contiennent ni Shadda ni voyelles
longues, leurs voyelles courtes sont placées selon le nombre des consonnes.
De ce fait, nous devons prendre en considération le nombre des consonnes
pour savoir '’emplacement des voyelles courtes. Par exemple si le mot simple
comporte deux consonnes la voyelle courte doit étre placée au milieu.

e Ordre d’application des regles

Dans ce cas, le premier traitement dans I'application des regles consiste a seg-
menter le mot en caracteres et cette segmentation touche seulement les consonnes
vu 'absence de voyelles courtes et de signes de Tanween. Contrairement au cas
des mots voyellés, I'application des regles phonétiques des mots non voyellés ne
respecte pas un ordre bien défini. De ce fait, la conversion G2P ne suit pas le sens
de lecture du mot.

En effet, nos regles phonétiques pour les mots non voyellés peuvent étre di-
visées en deux groupes : les regles de support et les regles secondaires. Il
est important de noter que les regles de support sont appliquées dans une pre-
miere phase. Ainsi, la plupart de ces régles sont a l'origine de la production des
graphemes et des phonemes des voyelles longues, ce qui facilite I’application des
regles secondaires dans une deuxieme phase. Les régles secondaires sont a 1’origine
de la production des voyelles courtes, Tanween et des phonémes de «Sukun».

Les regles de support sont appliquées dans l'ordre suivant : les regles de gra-
phemes et les régles lettres étrangeres, les regles des voyelles longues, la regle de
Ya-Magsoura, la regle de gémination, les regles de ligature,les regles d’élision et
les regles Shamsi et Ghamari.

Une fois les regles de support appliquées en se basant sur les trois principes men-
tionnés ci-dessus, les régles phonétiques restantes, qui sont les regles secondaires,
sont appliquées dans 'ordre suivant : les régles des voyelles courtes et Sukun sont
appliquées par la suite et les regles de Tanween sont appliquées en dernier lieu.
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e Procédure de conversion Graphéme en Phonéme

Dans ce qui suit nous allons expliciter la procédure de conversion G2P de
quelque type de mot en s’appuyant sur des exemples bien précis. Nous débutons
par le premier type de mot qui est constitué par des expressions contenant une
voyelle longue. Par la suite, nous allons présenter le processus de phonétisation de
chaque voyelle longue qui sont dans l'ordre suivant (les voyelles longues : | /a :/ «

Alif », s /i:/ « Ya», g /u:/ « Waw » et Ig /u:/ « Waw et Alif »).

A priori, nous avons localisé dans le mot la position de | /a :/ « Alif ». La
régle de phonétisation de | /a :/ « Alif » est appliquée. L’application de cette régle

nous donne comme résultat le phonéme correspondant a la voyelle longue | qui est

AE. S’il y a des autres possibilités pour appliquer une ou plusieurs autre(s) regles
d’appui, on doit les appliquées. Une fois toutes les regles d’appui sont appliquées
dans la premiere phase, cela nous donne un premier résultat de concaténation de
phonémes. Ensuite dans la deuxieme phase et en se basant sur le principe que «
chaque voyelle longue est toujours suivie et précédée par une consonne muettey, les
régles secondaires sont appliquées afin d’ajouter les phonemes des voyelles courtes
ou «Sukuny. Ainsi, 'application des regles secondaire nous donne le résultat final
qui est la phonétisation finale du mot qui peut avoir une ou plusieurs possibilités.
Dans le tableau 5.1 un exemple illustratif est donné.
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Rappelons que (¢ /i :/ « Ya », ¢ /u:/ « Waw » peuvent étre des voyelles

longues dans certain mot et des consonnes dans d’autre mot. Pour cette raison,
elles sont appelées des semi-consonnes. Dans la partie suivante, nous allons donner
un exemple de conversion G2P de ¢ dans les cas ou elle est une consonne ou une

voyelle longue.

* 3 est une consonne.

Nous allons pris le mot UZL.sj /wqtA$/ [quand] qui contient le « waw » comme un

exemple illustratif pour présenter le processus de phonétisation.
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La lettre « waw » est une voyelle longue lorsqu’elle est une partie de isled | 3‘5

par exemple dans le mot lg= = /xrjwA/ [ils sortent], g + | est une voyelle longue

a la fin du mot.
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Dans certain cas il n’y a aucune indication que le « waw » est une voyelle longue
ou consonne. De ce fait, nous avons choisi de donner la phonétisation de ces deux
possibilités. Dans le tableau suivant nous avons présenté le mot ¢ o /vwm/ [Iail]

en tant qu’'un exemple indicatif.
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Maintenant nous passons a un autre type de phonétisation de mot qui contient une
Shadda.

137



CHAPITRE 5 : Conversion G2P pour le dialecte tunisien

“jowr op uorjesiouoyd op sodeld SO — GG AIAV],

THV A dd dV 4 L

HIHA AV A4 L ¢ TAV HA AV d I T sowuoyd s9]
1e)NS9I SWWI0D SUUOP SNOU SoITepuodds so[a1 sop uoryeorydde, |

*93IN00 A[OA0A
op ewuoyd o 1Pnole sues «T» op swOUOYd ISIUIOP 9] I9pIes JI0p Uo
‘9939NW QUUOSU0D oun Ied SUIULID) S USISIUNT, 9109[RL(] Ud jouwl un,nb
odourid of 9o (93mod No snguo[) o[EAoa oun juslrod mb soArssE0ONS
souuosuod xnop Ioar sed nod ou uo nb odourid o Ins jueseq os Uy

SeJIIepuo029as so[391 sop uoljediidde : g aseydq

THIHA AV 4 L ¢ TAV HA IV 4 L 'T : sowruoyd
SO jejmsol owwoo ouuop snou mdde,p so[8or sop uoryeordde,T

) owoyde1d ne puodsor1od mb «T» ewuoyd o 10 ¢ swRYders ne

puodserioo mb « g» sweuoyd o ‘2 swdyders ne puodselirod mb «J»
owguoyd o juorpqo uo sowUdeis op so[391 sof juenbrdde uy

"$91IN0D SO[[QA0A SOP soYTIqIssod Sof $99N07 9Inole Uo ‘J1ey Uy « BpPPeys op
osned ¢ 919dox 1se awuoyd of » « H » 919dor swguoyd of seide 10
JURAR 9)IN0D J[0A0A op swuoyd o] I9nole J10p Uo ‘ISUrR aNFuOo[ S[[PA0A
op sed A B U [I ‘S€D 910U SUR(] "« ONIUO[ O[[OAOA QU }10S 9INOD [[QAOA
oun 910s Issne I9310d jueAlop opadard e[ mMb o[ 10 vppeRYs 9] 9310d
mb suuosuoo e[ ‘eppeys coae jowr un » odourid 90 Ins jueseq oS UY

"9[qnop 2139 ea &) ap
owyders ne puodseriod Mb « H( » swuoyd of seD 90 SURD ‘QUUOSUOD
op juews[qnop Jrej mMb (eppeys) uorjeurwasd ap o[31 e[ enbrdde uQ

mdde, p sa[3a1 sep uorjeordde : T aseydq

oreur uorjesiyouoyd e

suoryedrdxy 2z so[8oYy

10N

10N

138



CHAPITRE 5 : Conversion G2P pour le dialecte tunisien

5.4 Evaluation

Dans cette section, nous présentons une évaluation de notre méthode de conversion
grapheme en phonéme. Pour ce faire, nous avons utilisé un corpus comportant 7000
mots. En effet, nous avons créé trois types de corpus qui sont standardisés par CODA
(L’orthographe conventionnel pour I’arabe Dialectal) : TARIC (Le Corpus d’interaction
des chemins de fer tunisiens arabes). Nous avons recueilli des textes des blogs tunisiens
de domaines différents (politique, le sport, la culture, la science ...). Aussi, nous avons
utilisé notre outil qui nous permet de convertir le texte du dialecte tunisien écrit avec
I'alphabet latin en caractéres arabes suivant la convention de I'orthographe CODA de
I’arabe dialectal.

Dans l'objectif d’évaluer les deux méthodes de phonétisation (avec et sans voyelles),
nous avons réalisé une version voyellée du corpus, et vu I’absence d’un outil de voyellation
automatique du corpus, celle-ci a été effectuée manuellement.

5.4.1 Présentation de ’outil d’évaluation

L’outil Sclite est créé par 'institut NIST (National Institue of Standards and Tech-
nology). Cet outil calcule le taux d’erreurs des mots (Word Error Rate : WER) dans
notre cas l'outil génére le taux d’erreurs des phoneémes (Phoneme Error Rate : PER).
En fait, ce taux d’erreur représente la mesure classique la plus utilisée pour I’évaluation
des SRAP. Ainsi, cette mesure est obtenue en effectuant le calcul de la distance mini-
male entre la transcription du systéme et la référence créée manuellement par un expert
linguistique.

Le processus d’évaluation de I'outil Scilte est réalisé en deux étapes. La premiere
étape consiste a savoir « l'alignement textuel » dans lequel ’outil utilise un algorithme
de programmation dynamique pour minimiser la distance de Levenshtein entre deux
chaines de texte (une référence et son hypothése correspondante). La deuxieme étape
permet de savoir le « scoring ». En effet, aprés avoir aligné les chaines de référence et
d’hypothese, les taux d’erreur sont calculés selon I’équation suivante :

b+ Del + I
pER =20 ]\f + s (5.1)

Avec :
e N : Nombre de mots de la référence.

o Substitutions (Sub) : mot mal reconnu dans la transcription par rapport a la
référence.
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o Insertions (Ins) : mot supplémentaire dans la transcription par rapport a la
référence.

o Délétions (Del) : mot non reconnu dans la transcription par rapport a la réfé-
rence.

L’outil Sclite génere un rapport détaillant les résultats statistiques concernant les
taux d’erreurs, les taux de réussite, les suppressions, les insertions et les substitutions.

5.4.2 Résultats obtenus

Le tableau 5.6 résume les résultats obtenus avec ’outil Sclite pour la conversion G2P
du corpus avec et sans voyelles.

TABLE 5.6 — L’évaluation de la conversion G2P en termes de taux d’erreur en phonéme

Mots Phonémes
Voyellé | Non-Voyellés | Voyellés | No-Voyellés
Substitutions 0% 0.3% 0% 0.1%
Insertions 0% 0.3% 0% 0.2%
Délétions 0% 0.2% 0% 0.1%
Taux d’erreur en phonéme 0% 0.8% 0% 0.4%

Conformément au tableau 5.6, le systeme de la conversion G2P des mots voyellés en
dialecte tunisien est considéré comme performant puisqu’il produit un résultat de 100%.
Néanmoins, le résultat de la conversion G2P des mots non voyellés est moins performant
par rapport a celle des mots voyellés.

5.4.3 Discussion

Le score global de la méthode de la conversion G2P a dépassé les 99% de phonémes
corrects lorsque les mots du test sont voyellés et 99,6% de phonémes corrects lorsque
les mots du test sont non-voyellés. En effet, pour analyser les erreurs, une liste de mots
erronés a été compilée. Certes, les différentes sources d’erreurs a savoir l’absence de
voyelles courtes dans les mots, la présence des mots étrangers, les mots irréguliers et
certains noms propres produisent de fausses prononciations.

De ce fait les erreurs peuvent étre classées comme suit :Les erreurs relatives aux mots
non-voyellés ont été classées en fonction de ce qui suit :

e L’existence de mots en dialecte tunisien qui ne suivent pas le principe d’empla-
cement mentionné précédemment a savoir un mot qui contient deux consonnes
successives, engendre suite a son mauvais emplacement un probléme d’insertion ou
de suppression de la voyelle courte.
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e Des erreurs sont dues a 'insertion des voyelles courtes, c’est-a-dire lors de la conver-
sion de grapheme en phonéme de certains mots, notre méthode insére des voyelles
courtes a un emplacement incorrect. A titre d’exemple, le mot Lf-KJ qui se pro-

nonce comme suit GA.KJ posséde une chaine phonétique générée par notre systéeme

/JTAEKLMIY/ “alors que la forme phonétique correcte qui doit étre associée a
ce mot est /T K AE L M IY/. Donc notre systéme a inséré le phonéme AE qui
correspond au « Fatha » dans I’emplacement inadéquat.

e Certaines erreurs sont dues a la substitution de certaines voyelles courtes par
d’autres. Prenons a titre d’exemple le mot non voyellé ib J.fJ‘ qui se prononce

comme suit /E TH SH SH UH R T AE/. Il a comme une chaine phonétique gé-
nérée par notre systeme /E IH SH SH AE R TT AE/ alors que la phonétisation
correcte qui doit étre associée a ce mot est /E IH SH SH UH R TT AE/. Donc,
nous avons remarqué que nous avons inséré le phoneme AE qui correspond au «
Fatha » au lieu du phoneme UH qui correspond au « Dhamma ».

e Lorsque certains mots ne gardent pas les régles de prononciation régulieres et
n’existent pas dans notre base d’exception, leurs prononciations seront incorrectes.

e L’existence des noms propres dans notre corpus peut engendrer des erreurs de
phonétisation.

e D’autres erreurs sont relatives a la catégorie grammaticale, qui peut étre un nom
propre, un numéro ou tout autre élément lexical. En fait, certains noms propres tu-
nisiens ont des prononciations qui sont différentes de celles de langue. Par exemple,
le nom 3 +s peut étre prononcé de deux manieres différentes /Aziz /ou /Ezayiz/.

Dans d’autres cas, certains de ces noms propres arabes sont d’origine étrangere
et disposent des prononciations différentes de la norme standard« MSA ». Par
exemple, le nom "Midea” (Marque de climatiseur en francais) est d’origine eu-
ropéenne, mais il est utilisé en dialecte tunisien et prononcé correctement par la
plupart des gens en fonction de sa prononciation francaise. Néanmoins, notre sys-
téme actuel le transcrit en tant que /M IH D YAE/, ce qui est évidemment erroné
par rapport a sa prononciation en francais.

5.5 La conversion G2P : approche probabiliste

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons présenté notre approche a base
de regles pour la conversion G2P du dialecte tunisien. Le principe de cette approche est
d’utiliser des regles phonétiques et une base d’exceptions. Généralement, les systemes
de conversion G2P utilisant cette approche permettent de fournir des dictionnaires de
prononciation de bonne qualité. Pour atteindre ce résultat, une bonne connaissance de
la langue et de ses regles phonétiques est nécessaire. Cependant, ce type de systeéme
est toujours susceptible de commettre des erreurs en raison de la présence d’un mot
exceptionnel qui n’est pas pris en considération par le concepteur des regles. Pour cela,
une approche « guidée par les données » surgit. Cette approche est basée sur l'idée
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d’avoir suffisamment d’exemples donnés pour la prédiction de la prononciation des mots
qui n’ont pas été vus lors de "apprentissage. Autrement dit, ce systéme serait capable de
découvrir les régles phonétiques lors de I’apprentissage au moyen d’exemples de données.
Dans cette perspective, notre proposition opeére par 1'utilisation d’une approche hybride
qui combine une premiere conversion G2P purement symbolique avec une deuxiéme
conversion purement probabiliste.

Pour illustrer cet aspect hybride, nous proposons d’utiliser en premier lieu les régles
de prononciation du dialecte tunisien pour générer un dictionnaire phonétique. De peur
que la deuxiéme méthode probabiliste apprenne des exemples erronés, ce dictionnaire
doit étre validé et corrigé manuellement par des experts car il serait possible de trouver
des erreurs au niveau de la forme phonétique. A cet égard, nous présentons dans ce
chapitre les détails de notre approche de la conversion G2P basée sur une méthode
probabiliste : Conditional Random Fields (CRF). Notre choix de CRF est motivé par
le fait qu’il aboutira a des résultats de 1’état de I'art pour de multiples tdches de NLP,
qui ont toutes un aspect commun, notamment les alignements monotones. De plus, CRF
donne une prédiction a long terme et suppose des conditions d’indépendance de I’état
détendu par rapport 8 HMM [Irrina, 2011].

Pour la conversion probabiliste, généralement la plupart des méthodes pour la conver-
sion G2P nécessitent tout d’abord un alignement entre les graphémes et les phonemes
du corpus d’apprentissage. Cet alignement s’avere utile du fait qu’il permet a cette mé-
thode d’apprendre les probabilités des séquences de graphemes qui engendrent des pho-
némes particuliers tout en prenant en considération un certain contexte de graphemes
et phonémes entourant. Ainsi, cette méthode doit connaitre explicitement les phonemes
générés par tel ou tel grapheme. Par conséquent, la qualité du résultat de la conversion
G2P dépend fortement de cet alignement. Dans le méme ordre d’idées, CRF nécessite
un alignement de type 1-a-1 entre les graphemes et les phonémes. Cependant, ce type
d’alignement n’est pas présenté dans le corpus initial. Théoriquement, il est fourni par
un modele externe.

Par ailleurs, 'apprentissage et la prédiction de la conversion G2P avec CRF se dé-
roulent en deux étapes :

e la premiere étape consiste a effectuer 'alignement de type 1-a-1 de tous les mots
du dictionnaire d’apprentissage en termes d’associations graphéme-phonéme.

e Dans la deuxieme étape, les modeles de CRF sont formés a ’aide de I’ensemble de
données de formation alignées. Enfin, ces modeles sont évalués a ’aide de données
de test.

5.5.1 Etape d’alignement

Comme mentionné ci-dessus, CRF exige un alignement de type 1-a-1 entre les gra-
phémes et les phonemes. Toutefois, en dialecte tunisien, la séquence de graphémes et la
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séquence de phonémes de mots sont souvent de longueur différente, ce qui est incompa-
tible avec la structure de CRF. La différence de longueur est due & plusieurs facteurs
dont nous allons présenter quelques-uns dans ce qui suit :

o Habituellement, les textes écrits en dialecte tunisien ne sont pas voyellés. En effet,
les voyelles courtes sont invisibles au niveau de graphémes. Cependant, & ’oral, les
phonémes de ces voyelles courtes se prononcent naturellement. Par exemple pour
le mot S, il peut étre prononcé soit : S Ktib "écrit" ou u&f Ktob "des livres".

e Dans de nombreux exemples de mots en dialecte tunisien, il existe un double gra-
phéme représenté par un phonéme simple comme le cas de Waw jame3a [le pluriel
en arabe] composé de Waw et Alif' : 1§ UW. Dans d’autres exemples : le « Alif et

lem », représenté par double grapheéme, est prononcé par un phoneme simple.

o Del'autre c6té, deux phonémes correspondant & un grapheéme : « Alif et lem » suivis
d’une consonne solaire d’ou1 un doublement de phonéme de cette consonne solaire
lors de la prononciation. Ainsi, on a une consonne dans la partie de graphémes et
deux phonémes qui correspondent a cette consonne. Dans un autre exemple, nous
relevons parfois I’ajout du phonéme /Ai/ pour soutenir la prononciation de la pre-
miere consonne silencieuse d’un mot. Autrement dit, l’alif prosthétique est rétabli
devant les noms dont la premieére consonne est menacée de devenir quiescente (que
l’on ne prononce pas).

e Dans une autre situation, nous pouvons saisir un autre probléme : il s’agit de
certains graphemes quiescentes. Exemple le ta-marbouta a la fin du mot.

e Enfin, 'exemple de shadda qui a comme role de doubler le phonéeme d’une consonne.

Ces divers cas montrent qu’il y a une différence de longueur entre la séquence de
graphemes et la séquence de phonémes de mots en dialecte tunisien. Afin de résoudre ce
probléme, le symbole "-" (aucune lettre, aucun phonéme) est introduit dans l’alignement,
sur le c¢6té d’un graphéme ou / et un phonéme.

Dans le but de produire des alignements entre les grapheémes et les phonémes de nos
données comme elle exige CRF, nous avons utilisé deux modeles externes d’alignement
sur lesquels CRF a été formée. Le premier consiste a utiliser un outil d’alignement nommé
GIZA++, tandis que, le deuxieme admet 'utilisation d’outil JMM « le modeéle conjoint
multigrammes ».

Dans les deux sections suivantes, nous allons présenté le scénario d’alignement suivant
ces deux modeles.

5.5.1.1 Alignement basé sur GIZA++

Nous employons la boite a outils GIZA++ pour obtenir les alignements graphéme-
phonéme. Rappelons que les outils GIZA++ [Och et Ney, 2003] sont adoptés par la
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plupart des systemes de traduction automatique. L’entralnement est réalisé a partir
d’un corpus de deux langues différentes, alignées par phrases et par mots.

En ce qui nous concerne, GIZA++ traite ’ensemble des mots comme langue source
et ’ensemble des prononciations comme langue cible. En effet, 'apprentissage de la
correspondance entre ces deux formes de grapheémes et de phonémes est modélisé comme
un probléme de traduction automatique. Plus précisément, le mot en arabe est segmenté
en caracteres et entre lesquels il y a un espace, de méme pour la forme phonétique de
ce mot. Par conséquent, GIZA+—+ traite la totalité du mot comme une phrase alors
que les consonnes et les phonémes comme des mots. Dans notre cas, le grapheme est
considéré comme mot de langue source et le phoneme est considéré comme un mot dans
la langue cible. L’alignement entre les graphémes et les phonemes de toutes les données
de formation est effectué suite a 'apprentissage de GIZA++.

Le format du résultat d’alignement avec GIZA++ est différent de celui admis par
l'outil CRF. Pour cela, nous appliquerons un certain nombre de prétraitements pour
extraire les associations entre un graphéme et un phonéme. A cet égard, devant chaque
graphéme on met son phoneme. En cas d’absence de graphéme ou de phonéme, on se
contente de mettre un epsilon. La figure suivante montre le résultat de pré-traitement
effectué afin d’extraire les associations de type 1-1 entre un graphéme et un phoneme.

5.5.1.2 Alignement basé sur JMM

Pour une deuxieme proposition d’alignement, nous employons un outil JMM qui est
basé sur le concept d’'un graphone q faisant une paire f, de séquence de graphémes et
eq une séquence de phonemes. Ainsi, une séquence de graphones ¢ = (fy, es) est générée
pour chaque mot & partir de sa forme orthographique et sa prononciation. Pour ce faire,
nous avons utilisé la notion de « 0-1 » graphones pour 'alignement, ce qui signifie qu'un
ou zéro phoneéme est autorisé a étre aligné avec un ou zéro grapheme.

Dans nos expériences, nous avons choisi un modeéle de 8 grammes pour effectuer
alignement graphéme-phonéme. De plus, nous avons utilisé 0-1 graphones pour 'aligne-
ment, ce qui signifie que soit un ou zéro phonéme est autorisé a étre aligné avec un ou
zéro grapheme.

5.5.2 Etape expérimentale

5.5.2.1 Les mesures de performance

Afin d’évaluer la qualité des modeles de la conversion G2P sur des données textuelles
en dialecte tunisien, la détermination du taux d’erreur de phonémes (PER) et le taux
d’erreur de mot (WER) s’impose comme mesures de performance. Ces mesures sont
définies comme étant la distance de Levenshtein divisée par le nombre de phonemes
dans la prononciation de référence respectivement comme la fraction de mots contenant
au 1moins une erreur.
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5.5.3 Les résultats expérimentaux

Nous avons réalisé deux types d’expérimentations : une expérimentation avec une
simple prononciation, une autre avec multiple prononciations.

5.5.3.1 Seule génération de prononciation par mot

Comme premiere expérience portant sur la génération de prononciation unique pour
chaque mot, nous avons réalisé trois études en vue de déceler les différents effets sur
la prédiction de CRF en dialecte tunisien. La premiere étude porte sur la modification
de la taille d’ensemble de formation, dévelopement et test. La deuxiéme étude concerne
les deux alignements effectués. La troisieme étude se manifeste sur le changement des
caractéristiques « unigramme » et « bigrammes ». Les caractéristiques « unigramme »
prennent en compte seulement le phoneme courant. Celles de « bigrammes » utilisent
les phonemes actuels et antérieurs. Ces trois études vont étre mieux expliquées dans les
résultats obtenus et résumés dans les tableaux suivants.

e Influence de la modification la taille de I’ensemble de la formation, dé-
veloppement et test pour la prédiction CRF

Lors de la premiére expérience nous avons testé I'influence de I’évolution de taille des
données d’apprentissage sur la prédiction de CRF. Pour cela, nous définissons différentes
tailles des données et nous avons divisé ces données d’apprentissage, de développement
et de test tel que présenté dans le tableau 5.7. L’étiquette "5K" énoncée dans le tableau
5.7 équivaut a 5000 exemples de prononciation.

TABLE 5.7 — Taille de formation, développement et test par ensemble : 1 a 5.

‘ formation ‘ Dev \ Test ‘
Ensemble 1 (5K) | 3.75K 0.25K | 1K
Ensemble 2 (7K) 5.25K 0.35K | 1.4K
Ensemble 3 (8K) | 6K 04K | 1.6K
Ensemble 4 (10K) | 7.5K 0.5K | 2K
Ensemble 5 (18K) | 13.5K 09K | 3.6K

Afin de montrer la performance de CRF sur nos données dialectales, nous avons
comparé notre approche par rapport a une autre approche de I'état de 'art « JMM ».
De ce fait, nous avons effectué les expériences de G2P (Apprentissage et de test) sur les
mémes données en utilisant le systeme Sequitur G2P et le systeme CRF++-. Les résultats
obtenus sont rassemblés dans le tableau 5.8.
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TABLE 5.8 — PER de la conversion G2P pour CRF, JMM et Phonetisaurus utilisant les
ensembles de 1 & 5

\ CRF ‘ JMM \ Phonetisaurus

Ensemble 1 | 22.87% | 23.57% | 28.46%
Ensemble 2 | 21.54% | 22.13% | 25.28%
Ensemble 3 | 20.74% | 21.51% | 23.21%
Ensemble 4 | 19.74% | 20.41% | 21.54%
Ensemble 5 | 14.31% | 16.32% | 17.83%

Pour I’ensemble 1, nous avons obtenu un taux d’erreur de 22,87% (PER) pour CRF,
un taux d’erreur de 28,46% (PER) pour phonetisaurus. A partir de 'analyse de ce
tableau, nous avons conclu que méme en utilisant seulement la moitié de I’ensemble de la
données « 5K », le systeme CRF est toujours performant. En comparant la performance
de CRF et de Sequitur G2P, nous avons constaté que I’amélioration de CRF par rapport
au Sequitur G2P est plus importante pour toutes les tailles de données. La meilleure
performance est obtenue pour ’ensemble 5 en utilisant le systéme de CRF : 14.31%
(PER). Ce résultat présente une amélioration de 2,01% en comparaison avec Sequitur
G2P.

o Effet de différents alignements de prédiction de CRF++

Pour la seconde expérience, nous avons observé l'effet de I'alignement sur la perfor-
mance du modele de CRF. De ce fait, nous avons utilisé les deux modeles externes pour
produire ces alignements. D’une part, nous avons employé la boite a outils GIZA++ pour
produire un premier exemple d’alignement. D’autre part, le modele JMM est utilisé pour
obtenir un autre exemple d’alignement. Pour chacun des alignements résultant, CRF est
formé avec les mémes caractéristiques. Ainsi, seulement I'influence de I'alignement doit
étre observée.

Le tableau 5.9 présente les résultats pour la prédiction CRF en utilisant ’alignement
JMM et I'alignement de GIZA++. En comparant ces résultats, nous avons remarqué une
légere diminution de la performance de I'alignement JMM 0,22% (PER) par rapport a
lalignement de GIZA++. Dans cette expérience, nous avons utilisé Ensemble 5 (18K)
dans le tableau 5.9 .

TABLE 5.9 — Effet de différents alignements sur les deux taches de conversion G2P
PER% PER% | WER% WER%
GIZA++ | JMM GIZA++ | JMM

alignm alignm | alignm alignm

| CRF | 14.31% | 14.09% | 21.35% | 20.48% |
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o Effet des caractéristiques unigramme et bigrammes

Concernant la troisieme expérience, nous avons étudié I'effet de la modification des
caractéristiques « unigramme » et « bigrammes » sur la prédiction de CRF. Pour clarifier
les deux notions, les caractéristiques « unigrammes » prennent en compte que le phoneme
courant tandis que des fonctionnalités de bigrammes utilisent les phonémes actuels et
antérieurs. Dans ces expériences, nous avons examiné aussi ’effet de différentes largeurs
de contextes de graphémes que les caractéristiques peuvent couvrir. Par exemple, (£ 2)
signifie que les caractéristiques peuvent couvrir deux grapheémes précédant et suivant
par rapport a la position actuelle.

Les résultats du tableau suivant (étiquetés "unig' et "bigr') suggerent qu’il vaut
mieux utiliser les fonctionnalités de « bigrammes » que celles de « unigrammes ». De
plus, pour un contexte de graphéme (£ 1), il représente une amélioration statistiquement
significative.

TABLE 5.10 — Effet des caractéristiques unigrammes et bigrammes sur la conversion G2P
PER% | PER%
JMM JMM
alignm | alignm
(unigr) | (bigr)
CRF (£1) | 14.36% | 14.09%
) | 14.51% | 14.33%
CRF(+3) | 15.07% | 15.10%
) | 15.34% | 15.27%

En variant nos expériences, 'ensemble de fonctionnalités mis en ceuvre ( les caracté-
ristiques « bigrammes », différentes tailles de contextes graphémes dans le méme modele
CRF (£ 1+ 2 £ 3 £ 4) et divers alignements), nous ont permis d’observer une influence
sur la qualité de prédiction de G2P. Dans cette expérience, le contexte graphéme (+ 1)
et la prédiction CRF en utilisant 1'alignement JMM a obtenu le meilleur résultat.

5.5.3.2 Génération multiple de prononciation par mot

Lors des expériences précédentes, une seule prononciation par mot a été générée
alors que dans les expériences suivantes, plusieurs prononciations pour un mot vont étre
générées. En effet, une «bonne» approche de conversion G2P devrait générer toutes les
variantes de prononciation possibles pour un mot.

Dans cette section, nous étudions les n-meilleures sorties de G2P. Pour chaque mot,
nous générons les n-meilleures prononciations de mots. En effet, nous avons évalué la
qualité de n-meilleures pour n = 4. La mesure de performance utilisée est basée sur
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les mesures de rappel et de précision. Le rappel (R) est le nombre de variantes de
prononciation correcte généré divisé par le nombre total de variantes de prononciation
de référence ; la précision (P) est le nombre de variantes de prononciation correcte divisé
par le nombre total de variantes de prononciation générées.

A noter qu'un filtre (T) a été créé qui permet de ne pas prendre en considération
des phonémes d’hypotheése dont le pourcentage de prédiction est inférieur a (T=35%).
L’élimination de ces phonemes est due suite a I'impact négatif sur la prononciation du
mot. C’est-a-dire que la prononciation du mot n’appartient pas au dialecte tunisien.

Le Rappel et la précision de la conversion G2P de CRF et de JMM sont présentés dans
le tableau ci-dessous. Ainsi, le tableau 5.11 montre les résultats obtenus pour 4-meilleures
prononciations de chaque mot avec différentes tailles des données d’apprentissage.

TABLE 5.11 — Rappel et précision pour la conversion G2P de CRF et JMM en utilisant
les n-meilleures prononciations pour chaque mot

CRF JMM
Ens 3 Ens 4 Ens 5 Ens 3 Ens 4 Ens 5
R | 88.51% | 90.04% | 91.41% | 84.45% | 85.75% | 87.15%
P | 84.45% | 86.73% | 87.13% | 80.42% | 82.93% | 83.46%

Le meilleur résultat de n-meilleure prononciation est obtenu avec le modele CRF
en utilisant «Ens 5» : 91,41% de rappel et 87,13% de précision. La conversion G2P
de CRF du dialecte tunisien donne un PER et un rappel élevé par rapport a d’autres
langues telles que le frangais et I'anglais. Ceci est dii a ’absence de voyelles courtes dans
I’apprentissage et le test corpus.

Pour conclure, afin de choisir la meilleure prédiction de CRF sur les données de dia-
lecte tunisien, plusieurs expériences ont été réalisées. Dans cette optique, nous avons
effectué plusieurs études. La premiere étude porte sur la modification de la taille d’en-
semble de données d’apprentissage, de développement et de test. La deuxieme étude
concerne les deux alignements effectués. La troisieme étude se manifeste sur le change-
ment des caractéristiques « unigrammes » et « bigrammes ». De plus, nous avons testé
I'impact d’une seule génération et de génération multiple de prononciation d’un mot.

D’apres ces expériences, nous avons constaté que la meilleur prédiction avec CRF
pour le cas de dialecte tunisien est d’utiliser JMM pour 'alignement, les caractéristiques
« bigrammes » et CRF(+41,-1) comme taille de contextes graphémes et utiliser une
multiple génération d’un mot.

5.6 Conclusion

Dans le présent chapitre, nous avons essayé d’abord de cerner les principaux pro-
blemes de conversion G2P du dialecte tunisien. Ces problémes sont principalement dus
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a la présence de certaines irrégularités dans le systéme orthographique de ce dialecte. Ils
concernent ’ordre morpho-phonémiques, la liaison, 1’élision, la présence de mots étran-
gers, l’apparition de nouveaux phénomeénes comme ’assimilation et métatheses et les
variations phonologiques et phonétiques. Ensuite, nous avons donné un survol des diffé-
rentes solutions qui ont été suggérées pour résoudre ces problemes et les regles utilisées
pour la tdche de conversion G2P. A cette fin nous avons utilisé 'approche a bases de
regles pour réaliser cette tache.

Dans la deuxieme partie, nous avons exposés les étapes de notre approche probabiliste
en utilisant le modele : CRF. Par ailleurs, I’apprentissage et la prédiction de la conversion
G2P avec CRF se déroulent en deux étapes : %) la premiére étape consiste a effectuer
I'alignement de type 1-a-1 de tous les mots du dictionnaire d’apprentissage en termes
d’associations graphéme-phonéme. i) Dans la deuxieéme étape, les modeles de CRF sont
formés a l'aide de I’ensemble de données de formation alignées. Enfin, ces modeéles sont
évalués a l'aide de données de test.

Cependant, ’alignement entre les graphémes et les phonémes en dialecte tunisien
est de type n-m ce qui est incompatible avec le besoin de CRF. Pour cette raison,
nous avons utilisé deux modeles différents afin de générer des exemplaires de formation
alignés : JMM et GIZA++, et ce en vue de vérifier lequel des deux modeles a le plus
d’efficacité concernant le dialecte tunisien.

Au niveau d’apprentissage de CRF, nous avons réalisé deux types d’expérimenta-
tions : une expérimentation avec une simple prononciation, une autre avec de multiples
prononciations. De plus et dans le but de choisir la meilleure prédiction de CRF sur
les données dialectales, plusieurs expériences ont été réalisées. Plusieurs études ont été
faites en vue de déceler les différents effets sur la prédiction de CRF en dialecte tunisien.
La premiere étude porte sur la modification de la taille d’ensemble de formation. La
deuxiéme étude concerne les deux alignements effectués. La troisieme étude se manifeste
sur le changement des caractéristiques « unigramme » et « bigrammes ».

Compte tenu de ce qui précede,dans le chapitre suivant nous allons présenter une
vue d’ensemble sur le développement de notre premier SRAP pour le dialecte tunisien
dans le domaine de renseignement ferroviaire et les résultats obtenus.
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Chapitre 6

Premier SRAP pour le dialecte
tunisien dans le domaine de
renseignement ferroviaire
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6.1 Introduction

L’évaluation de notre SRAP est une tdche déterminante pour mesurer son perfor-
mance pour le dialecte tunisien. Dans lensemble de nos expériences menées dans ce
chapitre, nous allons utiliser notre corpus TARIC. Nous allons utiliser le taux d’erreur

de mots (Word Error Rate : WER) pour déterminer la performance de notre SRAP.

Ce chapitre retrace nos efforts pour le développement d’'un premier SRAP pour le
dialecte tunisien dans le domaine de renseignement ferroviaire. Certes, le SRAP peut
étre traité selon deux niveaux le premier est celui de l'apprentissage et le deuxieme
concerne le test et d’évaluation. De ce fait, nous allons commencer par présenter ces deux
niveaux. Ensuite, nous décrivons les caractéristiques du corpus TARIC utilisées lors des
expérimentations menées. Puis, nous détaillons les résultats dévaluation obtenus. Enfin,

nous cléturons par une discussion afin dinterpréter les résultats obtenus.
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6.2 Corpus d’apprentissage, développement et de test

Afin de définir les parties de notre corpus TARIC utilisées pour nos évaluations,
nous avons divisé ce corpus en trois parties. La premiere partie du corpus est exploitée
pour lapprentissage et elle représente de lordre de 90% de la taille totale, tandis que la
deuxiéme partie constitue 5% du corpus utilisée pour le développement et la troisiéme
partie est de 'ordre de 5% de taille total. Le tableau 6.1 représente les caractéristiques de
ces deux différentes parties en termes de nombre d’heures, nombre d’énoncés et nombre
de mots.

TABLE 6.1 — Caractéristiques du corpus dapprentissage, développement et de test

# d’heures # d’énoncé | taille de vo-
cabulaire
Appr 8 Heures et 57 Minutes 18027 3027
Dev | 33 Minutes and 40 Secondes 1052 612
Test | 43 Minutes and 14 Secondes 2023 1009

TABLE 6.2 — Distribution de locuteurs en train, développement et test
Nombre de locuteur

# Locuteur non vus (temps)

Male Femelle
Train 60 37 -
Dev 3 8 7(15min 19Sec)
Test 1 5 4(24 min 15 Sec)

Le corpus TARIC comprend plus de 21k énoncés dont 108 locuteurs différents (cer-
tains locuteurs sont partagés sur apprentissage, dev et test). Le corpus contient 82K mots
en cours d’exécution avec un vocabulaire de 3207 mots. Comme il est présenté dans le
tableau 6.2, environ 9,5 heures des données transcrites sont consacrées a ’apprentissage
et le développement, tandis que les 43 minutes restantes composent l’ensemble de test.

6.3 Modele acoustique

L’évaluation de la performance d’'un SRAP du dialecte tunisien est faite par le biais
des expérimenta-tions menées avec KALDI. Notre modele acoustique est formé en uti-
lisant des caractéristiques PLP (Perceptual linéaire prédictive). De ce fait, pour chaque
frame, nous incluons aussi ses voisins +4 frame et appliquer transformation linéaire
discriminante Analyse (LDA) afin de projeter les "frames" concaténés a 40 dimensions,
suivie par Maximum Likelihood Linear Transformer (MLLT). Nous avons également ap-
pliqué une adaptation du locuteur a travers la technique de caractéristique de de I'espace
Maximum Likelihood Régression Linéaire (fMLLR).
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Par ailleurs, ces modeles sont tous les modeles standards de 3 états dépendant du
contexte et triphones. Le modele GMM-HMM a environ 15K gaussiennes pour 2.5K
états liés.

6.4 Modele du langage

En ce qui concerne la modélisation du langage (LM), elle a été construite en utilisant
les transcriptions de TARIC décrits dans le chapitre 4. Un corpus total de 100K mots est
utilisé. Etant donné le manque de norme d’écriture pour le dialecte tunisien, ce corpus
est normalisé en utilisant la convention d’écriture orthographique CODA. Nous avons
entrainé différents modeles de langage 3-grammes en utilisant la boite a outils SRILM.
De méme, le modele de langage est fait avec modification de la méthode de lissage
Kneser-Ney modifiée [Kneser Ney, 1995]. Ces modeles ont été interpolées pour créer la
LM finale en minimisant la perplexité (ppl) sur le corpus de développement. Compte
tenu de la taille limitée de nos données de formation, nous n’avons pas appliqué des
seuils sur le lexique, ni la taille du modeéle de langage final.

6.5 Expérimentations

Le systeme KALDI produit les treillis comme résultat de la reconnaissance. Le mo-
dele de langage est optimisé sur I’ensemble de développement et utilisé pour calculer le
meilleur chemin a travers le treillis.

Pour I’évaluation de notre SRAP, nous avons utilisé 'outil Sclite. Rappelons que
cet outil calcule le taux d’erreur de mots (Word Error Rate : WER). En fait, ce taux
d’erreur représente la mesure classique la plus utilisée pour 1’évaluation des SRAP. En
sus de ce taux, 'outil permet de générer un rapport détaillant les résultats statistiques
concernant les suppressions, les insertions et les substitutions.

TABLE 6.3 — Résultats d’évaluation de la premiere SRAP pour le dialecte tunisien
LM PPL WER (%) Substitutions Délétion Insertions
Dev 41.69 21.5 15.2 4.1 2.3
Test 53.71 22.6 16.0 4.0 2.5

Les résultats d’évaluation de SRAP pour le dialecte tunisien sont présentés dans le
tableau 6.3. L’évaluation de notre systéeme donne lieu & un taux WER de 22,6% sur
I’ensemble de test. En examinant les résultats, nous avons constaté que les 6 premiers
substitutions fréquentes sont des mots avec Shadda qui représentent le doublement des
consonnes.

Ces erreurs seront profondément étudiées dans les travaux futurs en vue d’améliorer
notre SRAP pour le dialecte tunisien.
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6.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre nos efforts menés pour développer et évaluer
notre premier SRAP pour le dialecte tunisien dans le domaine de renseignements ferro-
viaire. Pour ce faire, nous avons utilisé le corpus TRAIC pour 'apprentissage et le test de
notre SRAP. Ce corpus est normalisé en utilisant la convention d’écriture orthographique
CODA.

Nos expériences sont faites selon deux niveaux a savoir, ’apprentissage et le test.
L’évaluation donne un taux d’erreur de mots de 22.6%.
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Conclusion et perspectives

Les travaux menés dans cette these s’integrent dans le cadre des recherches sur les
systemes de reconnaissance automatique de la parole. Cette problématique a été abordée
pour le dialecte tunisien dans un domaine limité a savoir les renseignements ferroviaires
qui constitue un domaine cerné en termes de vocabulaire utilisé.

Afin d’approcher ce domaine de recherche, nous avons commencé par la présentation
des caractéristiques de la langue arabe en passant du littéral vers le dialectal. Nous
avons choisi le dialecte tunisien comme étant un exemple de 'arabe dialectal. Ensuite,
nous avons passé a la définition des concepts de base inhérents de la reconnaissance de
la parole. Par la suite, nous avons évoqué un apercu sur quelques SRAP développés
dans la littérature pour les langues peu dotées. En deuxiéme lieu, nous avons détaillé les
approches pour la conversion grapheéme en phoneme proposées dans la littérature.

La présence d’un corpus est primordiale. L’élaboration du corpus TARIC représente
le point de départ dans cette these. Il s’agit d’une ressource qui regroupe des audio et ses
transcriptions en dialecte tunisien relatifs a des renseignements ferroviaires enregistrés a
la gare de Tunis de la SNCFT. A travers ce corpus, nous avons effectué en premier lieu
une étude linguistique qui porte sur différents niveaux a savoir le niveau phonologique,
morphologique, syntaxique et lexical. En deuxiéme lieu, nous avons dégagé des regles
phonétiques qui vont servir apres a la conversion G2P.

Vu l'absence des normes de transcription orthographique pour le dialecte tunisien,
nous avons proposé un guide qui regroupe un ensemble de regles de transcription dans la
mesure d’avoir une orthographe bien définie et bien harmonisée. Ainsi, ce guide nommé
CODA constitue une adaptation du travail de [Habash 2012] du dialecte égyptien vers
le dialecte tunisien. Compte tenu des lignes directives de CODA, nous avons transcrit
notre corpus TARIC.

Nous avons ensuite détaillé notre méthode pour la conversion graphéme en phonéme
pour le dialecte tunisien. L’originalité de cette méthode réside a combiner une méthode a
base de régles avec une méthode probabiliste en utilisant les modeles CRF (Conditional
Random Fields). Pour illustrer cet aspect hybride, nous proposons d’utiliser en premier
lieu les regles de prononciation et un lexique d’exceptions. Le réle de cette conversion est
de produire un dictionnaire de prononciation. Afin que la deuxieme méthode probabiliste
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n’apprenne pas des exemples erronés, une validation par un expert est nécessaire. En
deuxieme lieu, ce dictionnaire est considéré de ce fait comme une entrée pour ’approche
probabiliste : CRF. Cependant, CRF nécessite un alignement de type 1-a-1 entre les
graphemes et les phonémes. Généralement, ce type d’alignement n’est pas présenté dans
le corpus initial. Dans ce travail, nous avons utilisé les deux modeles JMM et GIZA pour
effectuer l'alignement sur lequel une CRF a été formée.

L’hybridation permet de tirer profit des avantages de ’approche symbolique et des
modeles CRF. L’apport de ces modeéles réside dans la prise en compte de la corrélation
forte entre les graphémes et les phonemes d’un méme mot afin de prédire une conversion
G2P. Par ailleurs, 'apport de I’approche symbolique a permis de surmonter les insuf-
fisances des modeles CRF qui nécessitent un corpus annoté. Aussi, ce type d’approche
permet d’intégrer des connaissances phonétiques pour améliorer cette conversion G2P.
Les résultats de I’évaluation des différentes méthodes proposées ont mis en relief les
performances de la méthode hybride.

Afin d’évaluer notre méthode hybride, un corpus dialectal volumineux est nécessaire.
De ce fait, nous nous sommes intéressés a la création de corpus pour le dialecte tunisien.
Le défi consiste & surmonter les problémes de la carence des données. Ainsi, nous avons
essentiellement collecté des ressources textuelles issues a partir de deux méthodes qui sont
I'aspiration des blogs et la translittération des données dialectales écrites en caractere
latin vers les caractéres arabes.

A Dissue de ces traitements, ces ressources notamment TARIC et Poutil de conversion
G2P sont utilisées pour développer le premier SRAP pour le dialecte tunisien dans le
domaine de renseignement ferroviaire. Les résultats de ce systeme ont donné un taux de

22,6% de WER.

Dans la continuité de notre thése, nous pouvons distinguer plusieurs perspectives de
recherche. A court terme, des améliorations pourraient étre apportées a la conversion
G2P pour les mots non voyellés. En effet, afin d’améliorer la robustesse de cet outil face
aux erreurs produites a cause de I’absence des signes diacritiques, nous pensons qu’il se-
rait utile d’utiliser un outil de voyellation automatique de dialecte tunisien. Cela permet
d’ajouter automatiquement les signes diacritiques et par conséquence la détermination
de la forme phonétique devient plus facile.

Aussi, nous envisageons d’utiliser d’autres fonctionnalités dans la modélisation de
CRF telles que 'annotation de POS du dialecte tunisien. Cela permet d’améliorer la
performance de la prédiction de la conversion G2P. Les travaux récents sur ce type d’an-
notation du dialecte tunisien, au sein de notre laboratoire, sont en faveur de I’application
concrete de cette perspective [Boujelbane 2014).

Comme perspectives a moyen terme, nous souhaitons exploiter le modele HCRF
(Hidden Conditional Random Fields) pour la conversion G2P. Ce modele traite les cor-
respondances arbitraires entre les chaines de graphémes et phonémes observées dans les
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données d’apprentissage. Autrement dit, nous n’avons pas besoin d’un module externe
pour faire l'alignement 1-a-1 entre les graphémes et les phonémes.

Le corpus exploité dans cette étude est un corpus transcrit manuellement vu 'absence
des outils de transcription automatique pour le dialecte tunisien. De ce fait, nous pouvons
tirer profit de notre premier SRAP pour le dialecte tunisien afin de transcrire d’une
maniére semi-supervisée d’autres audio enregistrés dans les guichets de la gare. Il s’agit,
de corriger et valider seulement ses transcriptions.

A plus long terme, nous espérons pouvoir adapter notre SRAP du domaine de rensei-
gnement ferroviaire a un autre domaine le «news ». En fait, 'adaptation de ce systeme
au domaine de «news » n’est pas considéré comme un passage de theme a un autre mais
le passage d’un type de dialecte & un autre. Autrement dit, il s’agit de passage du dia-
lecte familier au dialecte intellectualisé. Ainsi, le premier type de dialecte contient une
masse importante de mots purement dialectaux. Cependant, le dialecte intellectualisé se
présente comme un mélange entre le MSA et le dialecte tunisien.
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