Identi�cation de l’Origine Linguistique : le Cas des Noms Propres

Erika Valencia et Franÿcois Yvon

ťEcole Nationale Supťerieure des Tťelťecommunications Dťepartement Informatique - 46 rue Barrault, 75 013 Paris {valencia,yvon}@inf.enst.fr

Rťesumťe

Nous nous intťeressons dans cet article au problffieme de la dťetermination de l’origine linguistique d’une chaĹ”ne alphabťetique isolťee, dans le cadre particulier de la transcription orthographique- -phonťetique des noms propres. Les noms propres contribuent en effet pour une large part aux erreurs de prononciation commises par les systffiemes de synthffiese vocale, principalement du fait de l’abondance de noms propres empruntťes ffia d’autres langues, pour lesquels les rffiegles mises en Ĳuvre dans le module de transcription conduisent souvent ffia des prononciations erronťees (Hochberg et al. 1990; Mťetayer & Vincent 91).

Rťeduire le volume de ces erreurs nťecessite de disposer d’un mťecanisme d’identi^cation de l’origine linguistique des noms propres. De tels mťecanismes ont ťetťe proposťes, reposant soit sur des rffiegles (Carlson, Granstrĺom, & Lindstrĺom 1989; Belhoula 1993), soit sur des techniques ffia base d’analogie (Golding 1991), soit encore sur des modffieles statistiques (Vitale 1991; Gustafson 1996). Dans la lignťee de ces derniers auteurs, nous explorons diffťerents modffieles statistiques permettant de discrimer des langues, en nous inspirant en particulier des techniques utilisťees pour les tĹaches d’identi^cation et de vťeri^cation du locuteur. Nous montrons, ffia partir d’expťeriences comparatives portant sur des noms propres de villes et de personnes que ces techniques permettent d’amťeliorer sensiblement la qualitťe des prťedictions par rapport au modffiele de Vitale.

1. Introduction

1.1. La synthffiese des noms propres Les noms propres contribuent pour une large part aux erreurs commises par les systffiemes de transcription, l’une des raisons clairement identi^ťee de ces erreurs (Hochberg et al. 1990; Mťetayer & Vincent 91) ťetant l’abondance de noms propres empruntťes ffia d’autres langues, dont la prononciation ne respecte pas les rffiegles mises en Ĳuvre dans le systffieme de transcription. Ainsi, un nom d’origine italienne tel que Benedetti risque, s’il n’est pas prťealablement reconnu comme ťetranger, d’Ĺetre lu /b˘n˘detti/ par un synthťetiseur du franÿcais. Ces erreurs sont particuliffierement pťenalisantes pour l’acceptabilitťe d’un certain nombre de services de synthffiese, qui requiffierent, par exemple, que le nom de la personne utilisant le service soit (correctement) synthťetisťe. Pour contourner cette dif^cultťe, diverses techniques ont ťetťe proposťees, faisant appel soit ffia des modffieles statistiques (Vitale 1991; Gustafson 1996), soit ffia des techniques ffia base d’analogie (Golding 1991), ou encore ffia base de rffiegles s’appuyant principalement sur des listes de prťe^xes/suf^xes caractťeristiques (Carlson, Granstrĺom, & Lindstrĺom 1989; Belhoula 1993). Ces techniques sont mises en Ĳuvre, en amont de l’ťetape de transcription, pour assigner ffia chaque nom propre une origine. Suivant leur origine, les noms propres sont ensuite aiguillťes vers des jeux de rffiegles spťeci- ^ques, qui prennent en compte les particularitťes de chaque langue, de maniffiere ffia parvenir ffia une prononciation qui, quoique diffťerant de celle du nom propre dans sa langue d’origine (par exemple ffia cause de diffťerences entre les inventaires segmentaux), intffiegre tout ou partie des conventions tacites qui s’appliquent aux emprunts (telle qu’en franÿcais, l’absence de nasalisation des voyelles dans les noms identi^ťes comme ťetant d’origine anglaise). Les travaux prťeliminaires que nous prťesentons dans cet article visent principalement ffia tester des modffieles statistiques ťeprouvťes, de maniffiere ffia ťetalonner en quelque sorte ce problffieme. Nous comptons ultťerieurement mettre en Ĳuvre d’autres techniques de discrimation de leangues, par exemple des techniques analogiques telles que celles prťesentťees dans (Yvon 1996).

1.2. Description formelle du problffieme Si l’on se place dans un cadre probabiliste, et que l’on dispose d’un modffiele de chacune des langues ffia identi^er, ce problffieme consiste ffia trouver, dans un ensemble de langues {L_i}, i = 1. . .N , celle qui est la plus probable conditionnellement ffia l’observation du nom propre x, en d’autres termes celle qui maximise P (L_i|x). Ce programme se ramffiene, par application de la formule de Bayes, ffia trouver L^∗ rendant maximum P (x|L^∗)P (L^∗). Ce problffieme de choix dans un ensemble ^ni de langues est analogue ffia celui de l’identi^cation vocale de l’identitťe d’un locuteur dans un ensemble clos de locuteurs potentiels.

Dans la mesure offiu, de plus, le nom propre est susceptible d’appartenir ffia une langue qui n’appartient pas ffia l’ensemble de celles que l’on veut identi^er, cette rffiegle de dťecision doit Ĺetre additionnellement complťetťee par un mťecanisme de rejet, qui permet de refuser de classer un nom dans une des langues ffia reconnaĹ”tre. Il existe diffťerentes maniffieres, plus ou moins ad-hoc, de mettre en Ĳuvre un tel mťecanisme :

Ű une premiffiere maniffiere de procťeder est de ^xer directment un seuil pour max_{Li} (P (L_i|x)), en-dessous duquel on prťefffiere ne pas affecter le nom ffia une des langues ffia reconnaĹ”tre. Nous parlerons dans ce cas de rejet par seuillage;

Ű une seconde maniffiere de procťeder, qui requiert l’utilisation d’ exemples nťegatifs (i.e. qui n’appartiennent ffia aucune des langues ffia reconnaĹ”tre), consiste ffia apprendre un modffiele de ces exemples nťegatifs. Un mot sera alors rejetťe si son appartenance ffia l’ensemble des exemples nťegatifs est plus probable que son appartenance ffia une des langues ffia identi^er. Nous appelerons ce procťedťe rejet par caractťerisation nťegative.

Ű en^n, il est possible de mettre en Ĳuvre, langue par langue, des tests du rapport de vraisemblance : P (x|L_i) P (x|L_i) , offiu Li reprťesente le complťementaire de Li

dans l’ensemble des langues possibles. Ceci permet d’accepter ou de rejeter, langue par langue, et avec des niveaux de con^ance prťedťe^nis, l’hypothffiese que le nom identi^ťe appartient ou non ffia la langue. Cette technique de rejet sera par la suite dťenommťee rejet par test LR. Dans un tel cadre, deux questions supplťementaires se posent. Tout d’abord, celle de la modťelisation de L_i :s’il est relativement aisťe de modťeliser une langue ffia partir d’exemples positifs, quels exemples nťegatifs doit on utiliser pour modťeliser le mieux possible son complťementaire ? Ensuite, celle de la procťedure de dťecision ffia associer aux tests : si le test du rapport de vraisemblance ne permet pas de conserver une et une seule langue, comment parvenir malgrťe tout ffia la meilleure solution possible?

Il est en^n naturellement possible de combiner de diffťerentes maniffieres ces stratťegies de rejet, par exemple en se donnant une caractťerisation nťegative, et en mettant en Ĳuvre des tests du rapport de vraisemblance, etc. Dans ce qui suit, un des ťelťements importants de notre contribution est d’apporter des ťelťements de rťeponse sur les consťequences de l’adpotion de l’une ou l’autre de ces stratťegies de rejet, en prťesentant les rťesultats d’ťetudes comparatives de performances de reconnaissance.

1.3. Les donnťees d’apprentissage Les donnťees sur lesquelles nous nous sommes appuyťes pour apprendre et tester nos modffieles sont issues du projet LRE Onomastica (Schmidt et al. 1993; Jack et al. 1995). Nous disposons ainsi pour dix langues europťeennes (allemand, anglais, danois, espagnol, franÿcais, italien, nťeerlandais, norvťegien, portugais, et suťedois) de corpus allant de quelques milliers ffia quelques dizaines de milliers de noms propres (toponymes, prťenoms, et patronymes). Pour les expťeriences dťecrites dans les sections qui suivent, nous n’avons pas tirťe pro^t des informations, pourtant prťesentes dans ces corpus, concernant les reprťesentations phonťetiques des noms propres. Il est ťegalement ffia noter que les corpus d’Onomastica ne contiennent pas de donnťees frťequentielles, dont nos modffieles auraient pu tirer grand pro^t. On conservera nťeanmoins ffia l’esprit que de telles donnťees pourraient, ffia peu de frais, Ĺetre utilisťees pour enrichir les modffieles statistiques que nous dťecrivons.

2. Les diffťerents modffieles

2.1. Le modffiele de Vitale Le modffiele qui servira de base de rťefťerence est le modffiele proposťe par Vitale 1991. Ce modffiele se fonde sur la caractťerisation d’une langue par l’ensemble des n-grammes apparaissant dans un ťechantillon de la langue. Les donnťees frťequentielles relevťees lors de l’apprentissage permettent de dťeriver directement, pour chaque n-gramme s du dictionnaire, une estimation de la probabilitťe de la langue conditionnellement ffia l’observation de la sťequence, selon (on note c_L(s) la frťequence d’apparition de s dans la langue s, et d_L le nombre de n-grammes diffťerents attestťes dans L) : P (L|s) = c_L(s) d_L Σ^{i=N}_{i=1}^{cLi (s)}_{dLi} (1) ťEtant donnťe un mot inconnu x = x_1. . .x_l ffia identi^er, ces probabilitťes permettent de dťeriver, pour chaque langue L_i, un ensemble de l − n + 1 valeurs, correspondant ffia : {P (L_i|x_j. . .x_{j+n−1}), pour j = 1. . .l − n + 1} Vitale en dťerive un score global S_x(L_i) en rťealisant tout simplement la somme de ces valeurs. La langue qui est retenue est alors L^∗ telle que :

L^∗ = argmax_L i S_x(L_i) (2)

Dans les expťeriences dťecrites ci-dessous, nous avons utilisťe une version lťegffierement modi^ťee de cette procťedure. En effet, se pose pour les langues europťeennes un problffieme que Vitale n’avait pas rencontrťe sur ces donnťees amťericaines, ffia savoir que les diffťerentes langues ffia distinguer ont des alphabets graphťemiques de tailles inťegales, suivant le nombre plus ou moins grand de caractffieres diacrisťes qu’elles utilisent. ffiA nombre d’exemples constants, un n-gramme est donc proportionnellement plus frťequent dans une langue qui utilise un alphabet plus restreint. Nous avons donc remplacťe dans (1) d_L par c_L = ∑ {s} c_L(s), ce qui permet de moins faire dťependre les probabilitťes P (L|s) de la taille des alphabets.

En^n, dans les expťeriences concernant les patronymes (voir la section , pour lesquelles il ťetait nťecessaire de faire appel ffia un mťecanisme de rejet, nous avons uniquement utilisťe le rejet par caractťerisation nťegative, en apprenant un modffiele de tous les exemples nťegatifs disponibles.

2.2. Les modffieles de langage Les autres mťecanismes d’identi^cation considťerťes reposent sur des modffieles de langage, qui permettent de calculer, pour chaque chaĹ”ne graphique x = x_1..x_l, sa probabilitťe d’occurrence dans la langue L : P (x|L). Cette probabilitťe est calculťee en utilisant des modffieles de n-grammes (Jelinek 1990) selon^1 :

P (x) = P (x_1)P (x_2|x_1) . . . i=l∏ i=n P (x_i|x_{i−1}. . .x_{i−n+1}) Cette famille de modffiele se heurte, dffies que n dťepasse 2 ou 3, au problffieme de l’estimation correcte des paramffietres correspondants aux probabilitťes d’occurence de n-grammes qui

1. Pour allťeger les notations, nous omettons dans les formules qui suivent le conditionnement par rapport ffia la langue, et ťecrivons P (x) pour P (xjL).

n’apparaĹ”ssent pas dans le corpus d’apprentissage. Utiliser l’estimateur du maximum de vraisemblance pour ces sťequences conduit ffia leur affecter une probabilitťe d’occurrence nulle, ce qui annule ťegalement la probabilitťe de tout mot les contenant. Dans la mesure offiu de tels n-grammes sont pourtant susceptibles d’apparaĹ”tre (le corpus d’apprentissage ne contient jamais toutes les sťequences possibles), cette maniffiere de procťeder conduit, dans notre contexte, ffia des taux de non-reconnaissance bien trop importants.

De nombreuses mťethodes ont ťetťe proposťees pour contourner ce problffieme, qui consistent soit ffia interpoler systťematiquement les probabilitťes n-gramme par des combinaisons linťeaires des probabilitťes des sťequences de taille plus faible (modffieles d’interpolation, voir (Federico et al. 1995) pour une revue), soit ffia remplacer les probabilitťes des n-grammes de frťequence nulle par une fraction de la probabilitťe des ngrammes de taille infťerieure (modffiele de Backing-Off (Katz 1987)).

Nous avons testťe, dans le cadre de cette tĹache, plusieurs schffiemes d’interpolation diffťerents, qui ont conduit ffia des rťesultats dans l’ensemble trffies comparables. Les valeurs numťeriques que nous donnons dans la partie ťevaluation correspondent ffia une interpolation linťeaire-empirique, qui consiste ffia calculer rťecursivement la probabilitťe n-gramme de la maniffiere suivante (on note h^k(x_i) l’histoire de taille k du symbole x_i, i.e. la sťequence x_{i−k}. . .x_{i−1}, c(x) la frťequence observťee de la sťequence x et d(x∗) le nombre de sťequences diffťerentes commenÿcant par x) : P (x_i|h^{n−1}(x_i)) = •^{c(hn} �1_{(xi)xi)} c(h^n�1 (x_i))+d(h^n�1 (x_i)∗) +λ(h n−1(x_i))P (x_i|h^{n−2}(x_i)) avec λ(h^{n−1}(x_i)) =^{d(hn}

�1_{(xi)∗)}

c(h^n�1 (x_i))+d(h^n�1 (x_i)∗) , si c(x_{i−n+1}. . .x_{i−1}) > 0 • P (x_i|h^{n−2}(x_i)) sinon

2.3. Choix de la meilleure langue Si l’on dispose d’un tel modffiele pour chacune des langues ffia reconnaĹ”tre, et que l’on est assurťe que tous les mots ffia reconnaĹ”tre appartiennent une ces langues, la maniffiere la plus directe de choisir la langue d’appartenance d’un nom inconnu x est de calculer sa probabilitťe d’occurence dans un modffiele de chacune des langues, et de choisir celle dans laquelle le nom propre est le plus probable :

L^⋆ = argmax_{Li} P (x|L_i)P (L_i)

= argmax L_i P (x|L_i) (3)

sous l’hypothffiese d’ťequiprobabilitťe des langues. Compte-tenu de la multitude des origines diffťerentes attestťees dans les corpus de noms propres, il est en gťenťeral dif- ^cile de modťeliser et d’identi^er toutes les langues. Dans ce cas, il est nťecessaire de faire l’hypothffiese supplťementaire que le nom inconnu x n’appartient pas nťecessairement ffia l’une des langues que l’on sait reconnaĹ”tre, mais qu’il peut aussi appartenir ffia l’une des langues non-modťelisťees, regroupťees dans L_{N +1} .

Dans ce contexte, la dťecision d’affectation d’un nom ffia une langue est prise en testant, pour chacun des langues, l’hypothffiese que le nom appartient ou pas ffia la langue, ffia l’aide d’un test du rapport de vraisemblance. Pour chaque langue L_i, ťetant donnťee une modťelisation du complťementaire L_i, on teste le rapport: r_i(x) =^{P (x|Li)}_{P (x|Li)} . Si ce rapport excffiede un certain seuil, on rejette l’hypothffiese que x appartient ffia L_i, sinon on la conserve.

De maniffiere ffia pouvoir prendre une dťecision y-compris dans les cas offiu ce test ne permet pas de rejeter toutes les langues sauf une; de maniffiere ťegalement ffia nous affranchir de l’arbitraire du choix d’un seuil de dťecision, nous avons estimťe, pour chacune des langues L_i, la distribution empirique de ce rapport de vraisemblance en retirant (10 000 fois) avec remise dans les exemples positifs disponibles. ťEtant donnťe un nom inconnu x, et la valeur r_i(x) de ce rapport pour la langue L_i, nous pouvons approximer la valeur α_i(x) correspondant ffia α_i = P (r > r_i(x))). La langue choisie est alors L^∗ telle que :

L^∗ = argmax_{Li} P (r > P (x|L_i) P (x|L_i) ) (4)

Dans le cas offiu toutefois aucune langue ne permet d’obtenir une valeur α_i supťerieure ffia un seuil arbitraire α_{min}, alors le nom propre est affectťe ffia la langue par dťefaut L_{N +1} . L’intťerĹet principal de cette technique par rapport aux autres mťethodes de rejet, est, du moins dans la maniffiere dont nous l’avons mise en Ĳuvre, d’opťerer une sorte de normalisation des vraisemblances.

2.4. Diffťerentes modťelisation de la non-langue La mise en Ĳuvre de tests du rapport de vraisemblance prťesuppose que l’on soit capable de modťeliser P (x|L_i), c’est ffia dire la vraisemblance de x dans l’ensemble complťementaire de L_i. Dans les expťeriences dťecrites ci-dessous, ťetant donnťes des modffieles pour les langues L_i, i = 1. . .N , nous avons utilisťe les modes de calcul suivants : P (x|L_i) = ∑ j≠i P (x|L_j ) (5) P (x|L_i) = ∑ j∈C(i) P (x|L_j ) (6) P (x|L_i) = P (x| ⋃ j L_j ) (7)

L’ťequation (5) correspond ffia l’hypothffiese que les langues modťelisťees recouvrent complffietement l’ensemble des langues possibles. Dans ce cas, L_i est variable d’une langue ffia l’autre. Dans le cas de l’ťequation (6), la sommation se fait seulement sur des langues choisies a priori comme ressemblant le plus ffia L_i (modffiele de cohorte), ce qui revient ffia supposer nťegligeable dans (5) l’in~uence des langues trop ťeloignťees de L_i. En^n, utiliser l’ťequation (7) dans un test du rapport de vraisemblance revient ffia comparer la vraisemblance de x dans le modffiele de L_i ffia une vraisemblance moyenne, estimťee sur un ťechantillon qui regroupe tous les ťechantillons de langues disponibles.

3. Expťeriences et Rťesultats

3.1. Les noms de villes

Nous prťesentons dans cette section les rťesultats des divers modffieles d’identi^cation prťesentťes ci-dessus, dans un contexte de choix parmi un ensemble fermťe de langues.

3.1.1. Les donnťees La premiffiere tĹache sur laquelle nous avons testťe nos systffiemes de reconnaissance concerne l’identi^cation de l’origine d’un petit ensemble (287) de noms de localitťes suisses, celles pour lesquelles plusieurs orthographes coexistent, correspondant aux 3 langues parlťees en Suisse, ffia savoir l’allemand, le franÿcais et l’italien. Ainsi, trois entrťees de cette liste rťefffierent la ville de Genffieve, GenŒeve (version franÿcaise), Ginovra (version italienne) et Genf (version allemande). L’intťerĹet de cette tĹache est que les donnťees d’Onomastica concernant les noms de localitťes sont nettement plus homogffienes que celles qui concernent les noms de personnes, qui contiennent une proportion importante d’emprunts. Nous sommes donc ici dans la situation quasi-idťeale offiu les donnťees d’apprentissage comme les donnťees de tests sont trffies peu bruitťees, et offiu l’ensemble des langues ffia reconnaĹ”tre est connu a priori et trffies restreint. Ceci nous permet d’avoir une idťee de la borne maximale des performances atteignables avec nos modffieles. Nous avons utilisťe, pour apprendre ffia discriminer ces trois langues, les bases de donnťees Onomastica, qui contiennent un nombre important de noms de localitťes (de l’ordre respectivement de 42 000 pour l’Allemagne, de 38 000 pour la France (hors localitťes corses et alsaciennes), et 32 000 pour l’Italie).

3.1.2. Rťesultats Les rťesultats obtenus pour cette tĹache sont rťesumťes dans le tableau 1. Dans ce tableau, les valeurs correspondant aux rťesultats du modffiele de Vitale ont ťetťe obtenues en utilisant comme sťequences typiques les 3- grammes. Le calcul direct des probabilitťes comme un rapport de frťequences d’occurence que cette approche met en Ĳuvre rend en effet inef^cace l’utilisation de sťequences plus grandes, ffia cause du nombre trop important de ngrammes de probabilitťe nulle dans le corpus de test. Les valeurs correspondant aux lignes Modffiele (I) et Modffiele (V) ont ťetťe obtenues en utilisant des modffieles de 4-grammes; dans le premier cas le choix de la langue optimale se fait selon (3), dans le second, elle se fait selon (4) (avec α_{min} = 0.0); dans les deux cas les meilleurs rťesulats ont ťetťe obtenus en modťelisant L_i de maniffiere variable selon (5).

All. Fran. Ital. Total Vitale 70.7% 79.0% 85.7% 74.2% Modffiele (I) 68.9% 87.0% 95.2% 76.6% Modffiele (V) 72.6% 85.0% 95.2% 78.0%

FIG. 1 Ű Taux de reconnaissance de l’origine des noms de localitťe suisses Dans l’ensemble, les diffťerents modffieles testťes permettent d’obtenir des taux de reconnaissance relativement satisfaisants, d’autant plus que, selon notre jugement, environ la moitiťe des erreurs de classement qui restent paraissent dif- ^cile ffia corriger (ainsi, par exemple, on voit mal comment nos algorithmes pourraient prťedire que Celerina, Valcava et Villa sont des orthographes allemandes; ou encore que Schaffenhouse, Schwytz, et Zurich sont en fait des noms franÿcais).

L’utilisation de modffieles de langage permet d’amťeliorer ffia la marge les rťesultats obtenus par la mťethode de Vitale, le gain le plus sensible se situant dans l’amťelioration de la discrimination entre franÿcais et italien. Le principal reliquat d’erreurs, pour les deux types de modffieles, consiste en des dťetections incorrectes de noms allemands : environ 30% de ces noms sont mal classťes, approximativement ťequirťepartis entre franÿcais et italien. Par contre, des diffťerences plus sensibles entre les deux types de modťelisation apparaissent lorsque l’on rentre dans le dťetail des erreurs : prffies de 40% des erreurs commises avec le modffiele de Vitale sont corrigťees lorsque l’on a recourt ffia des modffieles de langage; prffies de 30% des noms mal identi^ťes par des modffieles de langage sont correctement classťes par l’algorithme de Vitale. Les deux rťesultats obtenus avec des modffieles de langage sont trffies similaires, y-compris dans le dťetail des noms erronťes. Le meilleur score obtenu pour la rffiegle de dťecision (4) par rapport ffia la rffiegle de dťecision est, selon nous, anecdotique, et provient, pour l’essentiel, de la normalisation des vraisemblances qui est rťealisťee dans la procťedure de dťecision correspondant au modffiele (V).

Il est intťeressant toutefois de noter que les rťesultats du modffiele (V) ont ťetťe obtenus en modťelisant, pour les trois langues ffia identi^er, P (x|L_i) comme ∑ j≠i P (x|Lj ), offiu j varie sur l’ensemble des langues que pouvions modťeliser, c’est-ffia-dire y-compris sur des langues que nous ne cherchions pas ffia reconnaĹ”tre (l’anglais, le hollandais, etc). Diffťerentes modťelisations, moins riches, de P (x|L_i), par exemple celle qui ne fait intervenir que les langues ffia identi^er, se sont rťevťelťees moins ef^caces, probablement parce qu’elles permettent de modťeliser moins ^nement les distributions de^{P (x|Li)} P (x|L_i) . 3.2. Les noms de personnes Nous testons dans cette section les capacitťes des diffťerents modffieles ffia identi^er correctement l’origine de patronymes europťeens, dans un contexte offiu les noms ffia identi^er sont mĹelťes ffia des patronymes choisis dans d’autres langues. Le but est donc ici ťegalement d’ťeprouver les diffťerents mťecanismes de rejet.

3.2.1. Les donnťees Nous avons, pour cette sťerie d’expťeriences, dťelibťerťement choisi une tĹache sensiblement plus dif^cile qu’ffia la section prťecťedente, puisqu’il s’agit d’ identi^er 7 langues (ou groupes de langues), ffia savoir : l’allemand, l’italien, le franÿcais, l’anglais, les langues ibffieres (espagnol, portuguais), les langues nordiques (danois, norvťegien, suťedois) et les langues slaves (bulgare, polonais, serbo-croate russe, tchffieque).

Le jeu de donnťees que l’on utilise pour tester les capacitťes de discrimination de nos algorithmes est trffies bruitťe, puisqu’il inclut, en quantitťe importante, des noms originaires d’autres langues europťeennes (grec, turc, ^nlandais, armťenien, albanais), ou encore d’autres zones linguistiques (Afrique du nord, Afrique Noire, Asie du Sud-Est). De surcroĹ”t, ces noms ne contiennent aucun signe diacritique, et constituent donc un ensemble de test spťecialement dif^cile, puisqu’un certain nombre de graphffiemes permettent d’identi^er avec une quasi-certitude des langues ou familles de langues : ainsi le ø pour les langues nordiques, le SS pour l’allemand, etc. La rťepartition des origines linguistiques dans cet ensemble de (10 000) noms propres est donnťee dans la table 2, dans lequel l’on a ťegalement fait ^gurer l’ťetiquette correspondant ffia chacune des langues ffia reconnaĹ”tre.

Allemand (A) 550 Afr. du Nord 1437 Franÿcais (F) 896 Afr. Noire 681 Italien (I) 721 Asie Sud-Est 644 Anglais (R) 868 Grec, Turc 830 Ibffierique (E) 411 Hollandais 502 Nordique (N) 332 Autres 792 Slave (S) 1336 Total 5114 Total 4886

FIG. 2 Ű Distribution des noms ffia reconnaĹ”tre par origine linguistique.

Pour l’apprentissage des modffieles, nous avons utilisťe les patronymes disponibles dans les bases Onomastica. Dans la mesure toutefois offiu ces bases contiennent, pays par pays, un volume important d’emprunts, nous avons jugťe prťefťerable de les rendre plus homogffiene. ffiA cet effet, nous avons utilisťe un ^ltre ffia base de rffiegles (environ 600), qui nous a permis de supprimer, pour chacun des ^chiers d’apprentissage, les mots reconnus comme appartenant ffia une autre langue. Notons toutefois que pour le franÿcais et surtout l’allemand, compte-tenu de la proportion trop importante d’emprunts aprffies ^ltrage, compte-tenu ťegalement des volumes de donnťees trffies important disponibles pour ces langues, nous avons utilisťe non pas les bases ^ltrťees, mais directement les listes de noms identi^ťees par les rffiegles. Ces rffiegles nous ont ťegalement permis d’extraire une base d’apprentissage importante pour les langues slaves (absentes d’Onomastica), ainsi que pour un certain nombre d’autres langues ou familles de langues (quoiqu’avec des volumes bien plus rťeduits). Ces noms propres ont ťetťe regroupťes dans un unique ensemble (ťetiquetťe M), qui a ťetťe utilisťe pour construire une caractťerisation nťegative des langues ffia reconnaĹ”tre.

3.2.2. Rťesultats Pour cette sťerie d’expťeriences, nous avons utilisťe pour le modffiele de Vitale une caractťerisation par les sťequences de taille 3. Le mťecanisme de rejet associťe ffia ce modffiele est la caractťerisation nťegative : la langue choisie est donc celle qui satisfait (2), offiu le maximum est calculťe sur l’ensemble des langues ffia reconnaĹ”tre plus la (( langue )) correspondant ffia tous les exemples nťegatifs disponibles. Les rťesultats dťetaillťes de cette expťerience sont donnťes dans la table 3.

E F I N R A S M Tot. 63.87 4.58 21.37 1.78 3.31 1.53 0.25 3.31 100.00 E 2.51 0.18 0.84 0.07 0.13 0.06 0.01 0.13 3.93 22.19 1.78 5.03 1.23 1.37 0.59 0.07 0.59 3.93 10.83 58.37 11.50 3.91 5.58 3.79 0.56 5.47 100.00 F 0.97 5.23 1.03 0.35 0.50 0.34 0.05 0.49 8.96 8.58 51.73 6.17 6.14 5.27 3.35 0.34 2.24 8.96 9.71 1.66 84.33 0.55 0.14 1.94 1.11 0.55 100.00 I 0.70 0.12 6.08 0.04 0.01 0.14 0.08 0.04 7.21 6.19 1.19 36.43 0.70 0.11 1.38 0.54 0.18 7.21 0.60 2.41 1.51 51.81 9.94 23.80 6.33 3.61 100.00 N 0.02 0.08 0.05 1.72 0.33 0.79 0.21 0.12 3.32 0.18 0.79 0.30 30.18 3.48 7.79 1.43 0.55 3.32 3.00 8.76 4.84 5.07 59.22 11.52 4.49 3.11 100.00 R 0.26 0.76 0.42 0.44 5.14 1.00 0.39 0.27 8.68 2.30 7.52 2.52 7.72 54.16 9.86 2.65 1.24 8.68 1.27 2.36 2.00 3.45 3.09 77.45 7.27 3.09 100.00 A 0.07 0.13 0.11 0.19 0.17 4.26 0.40 0.17 5.50 0.62 1.29 0.66 3.33 1.79 42.01 2.72 0.78 5.50 5.69 1.65 5.46 2.40 1.95 5.39 72.08 5.39 100.00 S 0.76 0.22 0.73 0.32 0.26 0.72 9.63 0.72 13.36 6.72 2.18 4.37 5.61 2.74 7.10 65.51 3.29 13.36 12.12 6.94 15.21 5.24 5.91 5.77 8.04 40.77 100.00 M 5.92 3.39 7.43 2.56 2.89 2.82 3.93 19.92 48.86 52.34 33.53 44.52 44.91 30.45 27.81 26.73 91.13 48.86 11.31 10.11 16.69 5.70 9.49 10.14 14.70 21.86 100.00 Total 11.31 10.11 16.69 5.70 9.49 10.14 14.70 21.86 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

FIG. 3 Ű Matrice de confusion entre langues obtenue en utilisant le modffiele de Vitale

La case correspondant ffia l’intersection de la ligne A et de la colonne A donne successivement le pourcentage de noms allemands classťes comme allemands, la fraction (par rapport au total) de ces noms, et le pourcentage de noms allemands parmi ceux qui ont ťetťe classťes comme allemand.

Le taux de reconnaissance global obtenu avec cette mťethode est de 54.49%, la large majoritťe des erreurs (prffies de 30%) provenant de (( fausses alarmes )), c’est-dire de noms ťetrangers incorrectement reconnus comme appartenant ffia une des 7 langues apprises. Par contre, les noms appartenant aux langues effectivement apprises sont dans l’ensemble assez bien reconnus. En effet, si l’on se restreint ffia ces noms, le pourcentage d’identi^cations correctes est de 67.6%, avec des disparitťes importantes, puisque l’italien est correctement identi^ťe ffia plus de 80%, alors que pour le franÿcais, le taux de reconnaissance n’est que de 58%. De surcroĹ”t, la majoritťe des erreurs commises sur ces noms correspond ffia un mauvais classement dans une autre langue ffia reconnaĹ”tre, puisque les faux rejets sont trffies rares. L’examen de la table 3 permet en^n de constater que l’on retrouve bien des taux de confusion ťelevťes entre les langues de mĹeme famille (italien et espagnol, anglais et allemand, etc).

Les modffieles de langage utilisťes dans ces expťeriences sont ťegalement des modffieles de 3-gramme. Nous avons comparťe plusieurs mťethodes diffťerentes pour identi^er les noms ffia rejeter (avec ou sans caractťerisation nťegative, avec plusieurs modffieles de L_i, plusieurs valeurs de α_{min} pour les rejets par test LR, etc). Ces expťeriences ont permis de montrer que le choix de l’une ou l’autre stratťegie de rejet pouvait avoir des consťequences trffies marquťees, tant en ce qui concerne les taux de reconnaissance globaux que les taux d’identi- ^cations correctes (pourcentage calculťe sur les seuls noms appartenant effectivement aux 7 langues ffia discriminer). En particulier, il est apparu qu’ajouter une caractťerisation nťegative en apprenant un modffiele des exemples nťegatifs, aussi disparates soient ces exemples, permettait de rťealiser des gains trffies sensibles pour les ces deux scores : ainsi, apprendre un modffiele des exemples nťegatifs, permet, pour alpha_{min} = 0.05, et pour une modťelisation uniforme de L_i selon (7) permet d’augmenter de prffies de 20 points le taux de reconnaissance global, tout en amťeliorant de 2 points de taux d’identi^cations correctes.

Dans notre contexte, il est ťegalement apparu que l’utilisation de modffieles de cohortes, dans lesquels les cohortes sont dťe^nies sur la base de familles linguistiques (langues romanes vs. langues germaniques) ne permettait pas d’amťeliorer les rťesultats.

En^n, nous avons constatťe, ffia modffiele constant, que l’augmentation progressive du seuil alpha_{min} avait des effets contrastťes : passer de 0.01 ffia 0.05 permet d’amťeliorer simultanťement le taux de reconnaissance global et le taux d’identi^cation correcte; pour des valeurs supťerieures toutefois, si le taux de reconnaissance global continue mťecaniquement d’augmenter (nos modffieles pĹechant tous par manque de rejet, augmenter alpha_{min} revient ffia augmenter le taux de rejet, et donc ffia amťeliorer les scores), le taux d’identi^cations correctes lui diminue.

Le meilleur compromis global a ťetťe rťealisťe en combinant une caractťerisation nťegative, un seuil alpha_{min} ťegal ffia 0.05, et une modťelisation de L_i uniforme. Dans cette con^guration, nous avons obtenu un taux de reconnaissance globale de 55.65%, avec un pourcentage d’identi^cations correctes de 70.16%, soit une amťelioration sur les deux tableaux par rapport au modffiele de Vitale. Les rťesultats complets correspondant ffia cette expťerience sont donnťes dans la table 1. Il est ffia noter que le meilleur rťesultat en reconnaissance global obtenu sur toutes nos expťeriences a ťetťe de 59.17%, et que le meilleur taux d’identi^cations correctes a ťetťe de 72.08%.

4. Perspectives

4.1. Quelques leÿcons Ces premiffieres tentatives dans le domaine de discrimination des langues sur la base de chaĹ”nes graphiques isolťees se sont avťerťees riches en enseignement. Les diffťerents modffieles statistiques utilisťes permettent d’obtenir des scores de reconnaissance relativement satisfaisants, y compris offiu l’ensemble des noms ffia identi^er est trffies bruitťe. Utiliser des modffieles de langage permet d’amťeliorer les performances obtenues en utilisant le modffiele proposťe par Vitale, qui est toutefois, malgrťe sa simplicitťe, remarquablement robuste. Dans tous les cas, il s’avffiere en^n nťecessaire de disposer d’exemples nťegatifs si l’on souhaite traiter des corpus (( rťeels )), qui contiennent une proportion trffies importante d’emprunts ffia des langues non-modťelisťees.

Dans le cadre de nos applications de transcription, nous voyons ces modffieles comme des auxiliaires tout ffia fait compťetents de modffieles ffia base de rffiegles, et ce ffia double titre. Les rffiegles dont nous disposons sont en effet relativement ^ables, mais elles ne permettent de traiter qu’une fraction des noms propres (environ 40% seulement du corpus de patronymes franÿcais d’Onomastica). Disposer dans ce contexte de modffieles de langages permet d’une part de classer la fraction de noms rťesiduelle; permet d’ťegalement d’enrichir le formalisme de rffiegles que nous utilisons. En effet, nos rffiegles ne permettent pour l’instant de que de prendre des dťecisions positives, du type : la sťequence x identi^e la langue Y . Disposer additionnellement de mťecanismes statistiques permet d’utiliser les rffiegles comme des mťecanismes d’affectation des probabilitťes a priori des langues. Une rffiegle positive associe une probabilitťe a priori nulle ffia toutes les langues sauf une, mais d’autres types de rffiegles peuvent ťegalement Ĺetre utilisťees, qui restreignent les langues ffia discriminer ffia un petit sous-ensemble des langues possibles. Ce type de rffiegles s’avffiererait certainement trffies productif dans le cas prťecis des noms propres, pour lesquels il existe un recouvrement non-nťegligeable entre les suf^xes caractťeristiques. Ainsi -ger est simultanťement caractťeristique de l’allemand (Wenger) comme du franÿcais (Boulanger), -ova est typique du tchffieque (e.g. dans Ivanova), mais ťegalement frťequent en italien (casanova), etc.

4.2. Voies d’amťelioration La principale faiblesse des techniques statistiques que nous avons mis en Ĳuvre, est, ffia nos yeux, de traiter de maniffiere uniforme tous les n-grammes ^gurant dans un mot ffia classer. Les suf^xes ťetant en effet, pour diverses raisons (morphologique pour certaines langues, historiques pour d’autres) des indices particuliffierement saillants de l’origine d’un patronyme, l’information apportťee par ces sťequences gagneraient donc ffia Ĺetre sur-pondťerťes.

A E F I N M R S Tot. 76.91 2.55 1.82 0.36 2.91 6.18 4.91 4.36 100.00 A 4.23 0.14 0.10 0.02 0.16 0.34 0.27 0.24 5.50 46.74 0.92 0.85 0.16 3.17 1.52 2.16 2.01 5.50 0.73 76.40 5.60 8.76 1.95 1.70 4.87 0.00 100.00 E 0.03 3.14 0.23 0.36 0.08 0.07 0.20 0.00 4.11 0.33 20.63 1.96 2.97 1.59 0.31 1.60 0.00 4.11 2.01 12.72 66.85 3.68 2.46 3.01 9.04 0.22 100.00 F 0.18 1.14 5.99 0.33 0.22 0.27 0.81 0.02 8.96 1.99 7.49 50.98 2.72 4.37 1.21 6.47 0.17 8.96 1.66 16.09 0.97 78.50 0.42 0.83 0.69 0.83 100.00 I 0.12 1.16 0.07 5.66 0.03 0.06 0.05 0.06 7.21 1.33 7.62 0.60 46.66 0.60 0.27 0.40 0.50 7.21 23.49 0.90 0.90 0.90 53.31 4.52 12.05 3.92 100.00 N 0.78 0.03 0.03 0.03 1.77 0.15 0.40 0.13 3.32 8.62 0.20 0.26 0.25 35.12 0.67 3.20 1.09 3.32 8.76 2.65 6.45 0.92 2.30 3.92 72.24 2.76 100.00 R 0.76 0.23 0.56 0.08 0.20 0.34 6.27 0.24 8.68 8.40 1.51 4.77 0.66 3.97 1.52 50.12 2.01 8.68 5.46 9.43 2.69 1.95 1.80 9.96 2.69 66.02 100.00 S 0.73 1.26 0.36 0.26 0.24 1.33 0.36 8.82 13.36 8.07 8.28 3.06 2.14 4.76 5.96 2.88 73.68 13.36 4.54 16.62 9.03 11.03 4.79 40.46 8.49 5.03 100.00 M 2.22 8.12 4.41 5.39 2.34 19.77 4.15 2.46 48.86 24.53 53.35 37.53 44.44 46.43 88.54 33.17 20.55 48.86 9.05 15.22 11.75 12.13 5.04 22.33 12.51 11.97 100.00 Total 9.05 15.22 11.75 12.13 5.04 22.33 12.51 11.97 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

TAB. 1 Ű Matrice de confusion entre les langues obtenue en utilisant des modffieles de langage

En second lieu, il nous semble que la maniffiere dont les diffťerentes probabilitťes n-gramme sont estimťees sont ^nalement assez mal adaptťees ffia la tĹache de classi^cation pour laquelle nous les utilisons. Ce qui importe rťeellement, c’est non pas la probabilitťe d’occurence d’une sťequence, mais sa capacitťe ffia discriminer entre les langues. Dans ce cadre, on pourrait envisager de remplacer, dans le modffiele de Vitale, les scores des n-grammes par des indices de typicitťe, tels que l’information mutuelle entre le n-gramme et la langue, ou d’autres indices statistiques, obtenus en centrant les frťequences d’occurence par rapport la frťequence d’occurence moyenne (toutes langues confondues).

Dans un tel contexte, il probablement possible d’amťeliorer les scores obtenus dans nos expťeriences, que se soit en utilisant d’autres modffieles statistiques plus orientťes vers sur la discrimination (nous pensons en particulier ffia des mťethodes neuronales (?) ou encore ffia des mťethodes de discrimination factorielles), ou des techniques symboliques tels que l’apprentisage d’arbres de dťecision, ou encore ffia mťethodes fondťees sur l’extraction d’analogies.

Finalement, il convient de revenir sur la ^nalitťe de ces travaux, ffia savoir l’amťeliration de la transcription orthographique-phonťetique des noms propres pour la synthffiese de parole. Amťeliorer les performances absolues d’identi^cation est certes souhaitable, mais les rťesultats qui en derniffiere instance importent concernent non pas le nombre d’erreurs d’identi^cation, mais le nombre d’erreurs de prononciation: les deux ne vont pas de pair, d’une part parce que certaines langues (en particulier celles dont les noms sont translitťes d’un autre alphabet graphique que l’alphabet latin sont en gťenťeral plus (( faciles )) ffia prononcer que les noms europťeens), d’autre part parce que la familiaritťe est plus grande avec les langues voisines (du franÿcais), qui sont ffia la fois mieux identi^ťees (par l’humain) et mieux prononcťees. Il y a ici un important travail empirique ffia conduire, pour ffia la fois mesurer correctement l’apport de systffiemes d’identi^cation, pour ťegalement obtenir une meilleure idťee du nombre de langues (ou groupes de langues) ffia identi^er.

Remerciements

Les auteurs tiennent ffia remercier vivement Frťedťeric Bimbot pour quelques discussions fructueuses concernant l’identi- ^cation et la reconnaissance du locuteur, ainsi que Karim Nedir (Swiss Telekom) qui a fourni les donnťees concernant les localitťes suisses.

Rťefťerences

BELHOULA, K. 1993. Rule-based grapheme-to-phoneme conversion of names. In Proceedings of the European Conference on Speech Communication and Technology (Eurospeech), 881Ű884.

CARLSON, R.; GRANSTR ĺOM, B. et LINDSTR ĺOM, A. 1989. Predicting name pronunciation for a reverse directory service. In Proceedings of the European Conference on Speech Communication and Technology (Eurospeech), 113Ű116.

FEDERICO, M.; CETTOLO, M.; BRUGNARA, F. et AN-

TONIOL, G. 1995. Language modelling for ef^cient

baum-search. Computer Speech and Language 9:353Ű 379.

GOLDING, A. R. 1991. Pronouncing names by a combination of rule-based and case-based reasoning. Ph.D. Dissertation, Stanford University, Stanford, CA.

GUSTAFSON, J. 1996. A Swedish name pronunciation system. Licentiate Thesis, Royal Institute of Technology, Stockolm.

HOCHBERG, J.; MNISZEWSKI, S.; CALLEJA, T. et PAP- CUN, G. J. 1990. What’s in a name ? Last names as a computational problem. Unpublished paper, Los Alamos National Laboratory, Los Alamos, NM.

JACK, M.; SCHMIDT, M.; SUTHERLAND, A.; DALS-

GAARD, P.; GRANDSTR ĺOM, B.; VAN DEN HEUVEL,

H.; LOGOTHETHIS, M.; MENGEL, A.; ; OTTESEN, G.; PARDO, J.; PIRRELLI, V.; TRANCOSO, I. et YVON, F. 1995. Multi-language pronunciation dictionary of proper names and place names. Final Report, LRE Project # LRE-6104.

JELINEK, F. 1990. Self-organized language modeling for speech recognition. In WAIBEL, A. et LEE, K.-F., eds., Readings in Speech Recognition. San Mateo, CA: Morgan-Kaufman. 450Ű506.

KATZ, S. M. 1987. Estimation of probabilities from sparse data for the language model component of a speech recognizer. IEEE Transactions on Acoustics, Speech, and Signal Processing ASSP-35(3):400Ű401.

MťETAYER, I. et VINCENT, M. 91. La synthffiese vocale des noms propres : problffiemes et propositions de solutions. Technical report, CNET.

SCHMIDT, M.; FITT, S.; SCOTT, T. et JACK, M. 1993. Phonetic transcription standards for European names (ONOMASTICA). In Proceedings of the European Conference on Speech Communication and Technology (Eurospeech), volume 1, 279Ű282.

VITALE, T. 1991. An algorithm for high accuracy name pronunciation by parametric speech synthesizer. Computationnal Linguistics 17(3):257Ű276.

YVON, F. 1996. Prononcer par analogie: motivations, formalisations et ťevaluations. Ph.D. Dissertation, ťEcole Nationale Supťerieure des Tťelťecommunications, Paris.