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Résumé —Cet article présente l'utilisation de la plate-fen@asSys pour la segmentation
de la parole conversationnelle (chunking) a I'aitte cascades de transducteurs Unitex. Le
systéme que nous présentons est utilisé dans te dadprojet ANR EPAC. Ce projet a pour
objectif I'indexation et I'annotation automatique drands flux de parole issus d’émissions
télévisées ou radiophoniques. Cet article présemie d’abord I'adaptation a ce type de
données d’'un systeme antérieur de chunkrmr{u3 qui avait été développé pour le dialogue
oral homme-machine. Il décrit ensuite les princp@uoblémes qui se posent a I'analyse :
traitement des disfluences de l'oral spontané, ragalement gestion des erreurs dues aux
étapes antérieures de reconnaissance de la path&iguetage morphosyntaxique.

Abstract - This paper describes the use of the CasSys ptaifo order to achieve the
chunking of conversational speech transcripts bymaeof cascades of Unitex transducers.
Our system is involved in the EPAC project of theerieh National Agency of Research
(ANR). The aim of this project is to develop robustethods for the annotation of
audio/multimedia document collections which condatonversational speech sequences such
as TV or radio programs. At first, this paper presethe adaptation of a former chunking
system (Romus) which was developed in the resttrittiemework of dedicated spoken man-
machine dialogue. Then, it describes the problemas are arising due to 1) spontaneous
speech disfluencies and 2) errors for the prevtages of processing (automatic speech
recognition and POS tagging).

Mots-Clés —Traitement Automatique du Langage Parlé (TALP),nsegtation, chunks,
parole conversationnelle, transducteurs, Unitex.

Keywords — Spoken Language Processing, chunking, conversaspeach, transducers,
Unitex.



Mokrane, Friburger, Antoine

1 Introduction : le projet EPAC

Du fait du développement des technologies de Fmfation et de la communication, le grand
public et les professionnels ont accés a une niss@NNées numeriques de taille de plus en
plus considérable. Dés lors, la question qui se ess$ celle de méthodes d’acces efficaces a
'information. Elle nécessite la mise en place dxhhiqgues avancées de recherche
d’information permettant une compréhension fine @EpIétes et des documents manipulés.
Pour fonctionner, ces techniques requierent unexiatibn préalable des données qui vont étre
interrogées. Le projet EPAC vise la réalisationutile robustes d’indexation et d’annotation
adaptés a un type particulier de donnée : la pamieersationnelle issue principalement de
flux de données multimédias tels que les émisgiatdi®phoniques ou télévisuelles.

Financé par 'ANR (programme MDCA - Masse de Doméd&PAC réunit plusieurs
laboratoires (LIUM, LIA, IRIT, LI) spécialistes dtraitement de la parole et du TALN.
Comme l'ont montré les campagnes d’évaluation ARBtAadcast Newgour I'anglais ou
ESTER pour le frangais (Galliared al 2005), les progres de la reconnaissance de tdepar
rendent possible la transcription automatique dadg flux de données audio ou multimédia.
Centrés sur les journaux d’information, ces campagont principalement concerné de la
parole préparée ou faiblement spontanée. A l'opplesprojet EPAC s’intéresse a des flux
multimédias comprenant des séquences de paroleersationnelle caractérisée par une
interactivité élevée et une forte spontanéité. @e/aau champ d’application nécessite la mise
en ceuvre d’outils spécifiques au niveau du traiténder signal : segmentation en zones de
silence, parole, musique ou jingles, identificatdes tours de parole et des locuteurs, etc. La
reconnaissance de la parole doit par ailleurs cwesea robustesse en dépit de la nature
spontanée de I'élocution et de la présence de dobements entre locuteurs. Les premiers
résultats obtenus dans le cadre du projet montyeatla transcription automatique de la
parole conversationnelle reste un objectif réalisezouteuxet al. 2008). Au terme du projet,
nous visons la diffusion d’'un corpus transcrit égudurée de 200 heures d’enregistrement.

La segmentation du flux multimédia et la transdoiptfournissent un corpus orthographique,
accompagné de méta-données, qui est déja utiligerléa recherche d’information. Il est
toutefois intéressant de I'enrichir par différentgeaux d’annotation étudiés dans EPAC :

Etiguetage morphosyntaxique et parenthésage eresggminimaux des transcriptions,
Détection et typage des entités nommées, applicatibdentification du locuteur,

Détection d’opinion pour chaque tour de parole.

Le laboratoire LI est impliqué dans la tdche deeckin des entités nommeées et celle de la
segmentation en chunkshunking sur laquelle porte cet article. Dans un preneerds, nous
présentons notre démarche qui repose sur l'applicate cascades de transducteurs qui
modélisent les chunks. Nous présentons ensuittefgrme CasSys qui permet I'exécution
de cascades de transducteurs Unitex. On décrititerlaumise en ceuvre dehunkingsur
CasSys ainsi que des résultats étudiant lI'influeleseerreurs d'étiquetage et des disfluences.

2 Chunking de la parole conversationnelle : problemes

La segmentation echunksdes énonceés s’est développée en TALN a la swtamment, des
travaux de Steven Abney (1991). Cette notion a rdgpa été identifiée bien plus tot en
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linguistique et en psycholinguistique. En premiapproximation, on peut définir uchunk
comme un groupe syntaxique minimal non récursihgtérons I'’énoncé suivant :

(1) [cette petite phragen [vous explicitisy [la notiorgn [de chunksp

Il se décompose en différents chunks : nominal (&Bibal (GV) ou prépositionnel (GP). La
segmentation illustre le caractere non récursifaiy qui n’englobe pas de GN. Suivant les
approches considérées, la portée du chunk (graédlg@eut cependant étre variable. Dans
tous les cas, le parenthésage en chunks revéepiasntéréts pour la recherche d’information
dans un flux de parole conversationnelle :

Centré sur un mot lexical unique, le chunk correspa une unité minimale de sens dans
'univers du discours, sur laquelle peut reposerdeherche d’information. Ainsi, les
entités nommées correspondent toujours a un oiephgschunks.

Le chunk est adapté a la parole conversationniliest en effet le lieu de réalisation

privilégié de I'entassement paradigmatique (BlarBbaveniste, 1997:47) mis en jeu par
les répétitions ou les réparations de l'oral spofitd_orsqu’une disfluence a une portée
supérieure au chunk, elle n’affecte en aucune maikes chunks extérieurs.

Cette derniere remarque est importante, car lefuelieces orales (hésitations, répétitions,
réparations, incises) cassent souvent la strusyimaxique des énoncés, ce qui rend d’autant
plus difficile leur analyse automatique.

De nombreux systemes de chunking efficaces (Gi§Mergne 1997) ont été développés
pour le langage écrit. Les disfluences de I'oralndgné interdisent toutefois leur application
directe a la parole hautement conversationnellestGiinsi que la communauté parole s’est
tournée, a la suite de (Hindle 1983), vers desaghys plus ad-hoc de pré-correction avant
analyse : on détecte des patterns assez simplespdses, dont leeparandumest ensuite
effacé pour normaliser 'énoncé (Bestral. 1992 ; Heeman & Allen 2001). Ces techniques
ont donné de bons résultats en détection, maienpearfois des effacements abusifs. Plus
globalement, I'effacement du reparandum peut gomuner information utile. Considérons
les deux exemples ci-dessous :

(2)  Je cherchgun camping pres de la gdegp[euh nohep un prés de la cbte pardon
(3)  Barton Fink esfun film denskep un film porté par un scénario foisonnant

Dans I'exemple (2), la suppression du reparandwsntda zone d’éditioeuh nonempéche le
calcul de la référence dans l'altération prés de la céteL’exemple (3) correspond a une
répétition avec enrichissement lexical. Effacerelgarandum revient a perdre une information
qui n'est en rien corrigée par l'altération quitsudies conséquences de ces effacements
abusifs peuvent étre importantes. Aussi adoptons noe démarche non destructive.

3 Chunking incrémental de la parole : cascade de trasducteurs

Nous proposons une analyse incrémentale fondééa sigtection d’ilots de certitude : les
chunks non affectés par les disfluences. Dans amipr temps, on applique des regles de
segmentation décrivant les structures « légitimdses>chunks. Les zones non segmentées a
l'issue de cette étape sont marquées comme digéisielh est alors envisageable d’appliquer
des regles spécifiques pour caractériser les diftés parties des disfluences (reparandum,
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zone d’édition) sans les effacer. Cette démarglontdes principes du TAL robuste, a savoir
(Ait-Mokhtar et al 2003) que l'analyse est complete mais superfeci@hallow parsing,
gu’elle est non destructrice (on conserve I'infotima pour les étapes ultérieures) et suit une
stratégie incrémentale ou chaque niveau utiliseaammaissance qui fait sens par elle-méme
(indépendance conceptuelle).

Nous avions adopté cette approche dans le systemeRle compréhension automatique de
la parole (Gouliaret al. 2003 ; Antoineet al 2003). Dans Bmus, la structure des chunks est
décrite par des expressions régulieres travaikamtles parties du discours associées aux
mots. Ces expressions sont compilées en transdsaléterministes a I'aide du toolkisk
(Van Noord 1997). Chaque transducteur est utilis€ascade pour introduire dans I'énoncé
des marqueurs de délimitation, jusqu’a arriver @ s@gmentation complete. L'ambiguité est
gérée par une heuristigue de maximisation des sggneenstruits. Ces principes sont repris
par le systtme E®ARE que nous avons reéalisé pour EPAC, avec trois quéatités
supplémentaires :

le champ d’application deeSBARE n’est plus le dialogue oral homme-machine finalisé
mais la langue générale. Il n'est donc plus possild s’appuyer sur une connaissance
pragmatique pour résoudre la caractérisation fidagezones disfluentes,

alors que RMus travaillait sur de la parole transcriteEC3RE opérera sur les sorties
réelles de la reconnaissance de la parole, foupaiekes laboratoires LIA ou LIUM,

Les cascades de transducteurs ne sont plus imptasi# le toolkit Ba, mais sur la
plateforme CasSys/Unitex. L'intérét d’Unitex est fdernir une représentation explicite
de la structure des chunks, qui peut donc étre pode par des linguistes non
informaticiens.

4 CasSys / Unitex

CasSys est un systeme de cascade de transduatéuedpppé au LI, utilisant des outils
proposés par Unitex (Paumier 2003). La cascaderestsuite de transducteurs, au format
Unitex, passés dans un ordre précis afin par exedipktraire ou de remplacer des motifs, ou
encore d'enrichir le texte avec un balisage XMlibger. 2002).

Sous Unitex, les transducteurs sont représentédgsagraphes (figure 1) facilement lisibles.
Le fonctionnement interne "simplifié€" d'Unitex el&t suivant. Unitex mémorise dans un
fichier tous les motifs localisés et leur emplacetans le texte analysé. Puis si on demande
une concordance, Unitex transforme le texte en timmcdu mode choisi: en mode
remplacement, il remplace les entrées du transdiupte ses sorties, alors qu’en mode fusion,
il fusionne les entrées et sorties.

—)—{sous la direction de—}—{von)— Karajar}——©)

<person> </person>

Figure 1. Un exemple de transducteur Unitex

CasSys ajoute a Unitex la possibilité d'extrairemotif du texte (ce motif étant enrichi des
éventuelles sorties du transducteur) pour le mé&aodans un fichier tandis qu'on le remplace
dans le texte par une étiquette qui permettra detteuver plus tard. Suivant les principes de
I'analyse en cascade, les transducteurs sont dass&p de sorte qu'on reconnaisse en premier
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les motifs les moins ambigus; ceux ci sont supsiché texte et par la suite ne risquent pas
d'étre confondus avec un motif reconnu par un drdresducteur.

A titre d’illustration, le graphe représenté daadigure 1 reconnait exclusivement la phrase
«sous la direction de von Karajan On applique ce transducteur sur le texte sui¢@rpour
obtenir apres application la séquence (4):

(4) Le concert alieu, sous la direction de von Kargjen Baviere.
(4) Le concert a lieu, sous la direction de <$exem@&%; en Baviére.

Les entrées reconnues et les sorties du transdwstdatifusionnées pour donner la séquence
<person> von Karajan </person qui est extraite du texte et placée dans un iralda
position 0 On peut choisir que seule la partie reconnue elesebalises<person> et
</person>soit extraite du texte, dans ce cas la séquenuse la direction dest toujours dans

le texte. L'étiquettec$exemplel:0$>insérée dans le texte indique quel est le grapheq
reconnu cette séquence (exemplel) et permet adrivetrla séquence correspondante dans le
fichier index (position 0). A la fin de la cascatis motifs extraits sont replacés dans le texte:

(4") Le concert a lieu, sous la direction de <personx\arajan </person>, en Baviéere.

5 Implantation des cascades de transducteurs

5.1 Formats de données : segmentationgRs

Un des résultats attendus du projet EPAC est l& riglisposition d’'un grand corpus de
parole conversationnelle transcrite et annotéeéudlisabilité de cette ressource est favorisée
par la normalisation des formats d’encodage, quisemt tous XML. Les transcriptions
suivent le formattrs Transcriber. Afin d’ajouter des couches d’annotaiindépendantes sur
les transcriptions, nous avons défini une référaangorelle de synchronisation qui se base
sur une segmentation des transcriptions en tokesite référence s’inspire du format utilisé
dans le projet européen LUNAw.ist-luna.euy.

La segmentation en chunks repose sur le format P&ASE lors de la campagne de test
EASy (Paroubelet al 2006). Le choix de PEAS releve de notre volomédrmalisation. Il
peut étre considéré en effet comme un format diéghaaccepté par I'ensemble de la
communauté francophone. Issu de difficiles compspfEAS a conduit a une simplification
extréme de la portée des churiRar exemple, la séquence de nigis trés hauy est annotée
comme la suite de deux groupes adverbiaux (GR) slim groupe adjectival (GA) alors
gu'il est clair que les adverbes de degrés dépérttiehadjectif qu’ils qualifient. PEAS rend
compte de ces dépendances par des relations bntrksc Il nous semble toutefois regrettable
d’identifier des dépendances aussi locales etepample, la relation de sous-catégorisation
entre un prédicat verbal et ses arguments. Nousons interdisons pas de regrouper en
interne certains types de chunks pour accroitre pewtée. Mais les données qui seront
diffusées suivront la norme PEAS, a laquelle nausisapporté deux compléments :

Catégories spécifiques aux disfluences oralesagaient pas été étudiées dans EASy et
donc par PEAS, qui est plus centré sur I'écrit PREeparandum) et ED (zone d’édition),

Catégories spécifiqgues pour assurer un parenthésagplet de I'énoncé. Par exemple,
ajout d’'un chunk COO pour représenter les conjonstide coordination. La coordination
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est représentée dans PEAS par une relation de dkpen || nous semble plus justifié de
lui accorder le statut de chunk, a la fois poueiatire une segmentation compléte, mais
également parce que les coordinations peuventmiokes disfluences orales complexes.

Pour rappel, PEAS distingue a la base les chunikaras : NV (noyau verbal), PV (groupe
verbal infinitif introduit par une préposition), GNgroupe nominal), GP (groupe
prépositionnel), GA (groupe adjectival sans le®eiifs antéposés) et GR (groupe adverbial).

5.2 Implantation des cascades sur CasSys / Unitex

Comme nous l'avons vu (cf. 8 3), la segmentatidrbasée sur une cascade de transducteurs
qui identifie dans une premiere passe les chunk®mfuune structure normée, suivant une
stratégie par ilots de confiance. Ce n’est que densecond temps que I'on s’intéresse aux
zones non identifiées, afin de réaliser une segmient complete des énoncés. A I'heure
actuelle, seules des transcriptions manuelles d#epaonversationnelle ont été diffusées aux
partenaires du projet EPAC. Dans l'attente de ¢a@pgon de transcriptions automatiques, et
compte tenu de linfluence centrale des erreursret®nnaissance sur la robustesse des
systemes, nous avons choisi de n'implémenter iak&grent que la premiere cascade et d’en
étudier les limites. La seconde passe se limiteaacaractérisation des catégories
complémentaires aux annotations PEAS, tel que lalciCOO et le chunk PONCT (pour la
ponctuation). Elle attribue enfin I'étiquette CHINChunk inconnu) aux zones non encore
segmentées. Ces séquences seront par la suiteeeglgoit pour caracteriser les disfluences,
soit pour corriger des erreurs de reconnaissanckétiguetage morphosyntaxique. La chaine
globale de traitement est illustrée dans la figure

Annotation 1 :
PV, NV, GP_, GN, GA, GR

v
Cascade de
transducteurs : passe 1 segmentation en

transcriptions ,—_> ----------------- —»|  Analyse et
o ; d —» chunks
+ étiquettes POS——3]| Segmentation enchunks, | ernratation (flux XML)

Cascade de
transducteurs : passe 2|

CasSys /
Unitex

Annotation 2 :
CHINC, REP, ED

Figure 2: chaine de traitements pour le chunking

L'analyse repose sur la définition d’'un transductpar type de chunk (GN, NV, etc.). A
chaque chunk est associé un transducteur pringigadiécrit sa structure syntaxique et une
série de transducteurs intermédiaires dédiés ectannaissance des mots avec leurs tags et a
la gestion des flux XML. Au final, la séquence detsnétiquetés ci-dessous :

<word id="s0034_w0001" token="s0034 t0005" pos="Al NDVP"> tous_|es </word>
<word id="s0034_w0002" token="s0034 t0007" pos="NWP"'> jours </word>

permet la génération, via la plate forme CasSyshdmk GN suivant, également en XML :

<chunk token_deb="s0034_t 0005" word_deb="s0034_w0001"
token _fin="s0034_t0007" word fin="s0034_w0002" id="s0034_c"> GN </chunk>
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Nous avons également ré-implémenté certains augsmatedeéfinis sous Unitex, tel que
'automate <MOT>, ceci afin de supporter certaidesluences (amorces de mots inacheves,
par exemple)La base d’identification des chunks de la prempaese est composée de 386
transducteurs. La figure 3 donne un exemple dedrzteur principal associé au chunk GN.

hitposlidetfil
btposltdetfsl
biposiidetmpl
btposlidetmel
btposltdintfpl
biposlidintfsl
biposlidintmpl
btposiidintme]
bitposltehifl

btposinfpd
btposiinfsd
btposFnmp3
btposiams3
btposdichifd

btposZafpl
btposiiafsd
Ttposdiampl
. btposiams2

== btposaindfp2
btposdiaindfs?

.g biposiadvl Q

Ttposdiaindmpd
btposaindms?
btposZichifd

biposlinfpl

btposlinfsl btpositafpl
btposliadvl btposliaumpl btposliafsl
btpositampl

btposlitumsl
biposlichifl

btpositamsl btchunksdign2
btposltaindfpl
btposltaindfsl
bipositaindmpl
btpositaindmel
btposlichifl

btposlippobifpl
btposlippobifs]
btposlippohjmpl
btposlippobjmsl
btposlipindfl
btposlipindfsl
btposlipindmpl
btposlipindmel

btposliapayfipl
btposlwpayfel

btchunkslignl

bipos3adamil’

biposlupaympl bipos3ixpred
biposlixpaymsi btposSuprems ttposPapayfpd
btposlixsoel btposFapayfs3
btposliaville] btposiidetfpl btposiixpaymps
htposiidetfel htposSixpayms3
bipos]damill biposlidetmpl btpos3weocd
btposiidetms] btposSurrilled

btposlixprefl
btposlixpreml btposiidintfpl

btposiidintfsl
hitpos] ufamill btpos2iafamil? P htposlidintmpl
btposlixprefl Q titpostiapref? btposlidintmsl
btposlixpreml btposixprem? htposiichifl

Figure 3: Transducteur principal associé au chunk GN

L’ordre d’application des transducteurs dans lzads est essentiel, puisqu’il permet de gérer
les ambiguités d’analyse, notamment pour les chgokse recouvrent. On comprend ainsi
aisément que le transducteur GP doit étre applapant celui du GN. Un transducteur
intermédiaire GNpourGP permet par contre d’appeleecherche de motifs de type GN une
fois passée la préposition (figure 4). Il en vantiame pour PV par rapport a NV. Au final, la
premiere cascade suit I'ordre PV puis NV, GP, GI, 6t GR. L'application de NV avant
GN est rendue nécessaire par linclusion potestidk GN pronominaux dans les noyaux
verbaux (pronoms personnels sujets ou clitiqueg).ni®me, les GN peuvent inclure des
adjectifs antéposés, GA doit donc étre appliqguésa@BN dans la cascade. Dans la seconde
passe, I'ordre est le suivant: PONCT, COO, puisNBEIAppliqué en dernier, le transducteur
CHINC (segments inconnus) servira ultérieuremdiarealyse fine des disfluences.

btposliprepdul
biposliprepdes]
btposliprepauxl

btposliprepaul Chtjpeny D—| btchunksZigp
btposliprepadel
btposliprepl

Figure 4: Exemple de cas de chunks en recouvrement duateur GP

A titre d’exemple, le chunk CHINC ci-dessous estadiine non reconnaissance (MOTINC :
mot hors vocabulaire) de noms propres par le taguiéu TAGG® du laboratoire LIA. Nous
revenons sur ce probléme dans le paragraphe suivant

! LIA_TAGG : http://old.lia.univ-avignon.fr/chercbes/bechet/download_fred.html
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<word id="s0002_w0003" token="s0002_t 0005" pos="MOTINC'> M roslav </word>
<word id="s0002_w0004" token="s0002_t 0007" pos="MOTINC'> Marcelli </word>
<chunk token_deb="s0002_t 0005" word _deb="s0002_ w0003"

token _fin="s0002 t0007" word fin="s0002_ w0004" id="s0002_c">CH NC</ chunk>

6 Reésultats

Le systeme SCARE a été évalué sur les transcriptions manuelles ré@jéisées dans le cadre
d’EPAC. Il n’est pas inutile de rappeler que ni BAS la premiere campagne d’évaluation
ESTER ne se sont intéressées au chunking de leemamoversationnelle. Il n'existe donc pas
de résultats de référence en la matiére. Les oesteté effectués sur un extrait d’émission
radiophonique a forte interactivité, regroupant 888nks. Les transcriptions ont été annotées
en partie du discours par I'étiqueteur LIA_TAGG s@mnotations comportent un certain taux
d’erreurs, puisque LIA_ TAGG n’a pas encore été talaga tache EPAC.

SECARE a un comportement robuste en présence de disaehes réparations ne créent pas
de faux positifs et n'induisent pas d’erreurs dandélimitation des chunks réguliers. Comme
on pouvait s’y attendre, les erreurs de tagging pamtcontre une influence directe sur les
performances du systéme. Ainsi, les mots inconneisLidh TAGG peuvent fausser la
délimitation des chunks. Considérons I'exemple auiiv

(5)  sortie LIA_TAGG) [e]peTms [livre]nws [d€lprer_ape[Pierre]lxprem [P€arvorine
segmentation |¢ livre]gn [dePierre]lgp [Péarichine

LIA_TAGG ne connait pas le patronynf@anqui est étiqueté comme mot inconN&CSRE
ne peut alors identifier le rattachement de ceideau groupe prépositionnel. Cette situation
est particulierement pénalisante dans le cas dééssnommées.

Dans I'exemple ci-dessous (6), ce n'est pas latitépé du déterminantune> qui trompe le
systeme, mais le fait que sa seconde occurrenétigséetée par erreur comme un adjectif :

(6)  sortie LIA_TAGG  P']lerer_ape[Undpetes [UNgars [génératiofines
segmentation d'une une génératidap

Au final, on récupére un faux positif équivalentusturellement au chunkdwne belle
génératiom alors que BCARE aurait normalement bien détecté la présence diigfieience.

Ces observations se retrouvent d’'un point de vwntipatif. Nous avons utilisé plusieurs
métriques de test, afin de caractériser aussilbgearreurs de typage que de délimitation :

Rappel (R), précision (P) et F-score de la segrtienta

Les taux d’insertion (1), suppression (D) et subsithn (S) quantifient mieux les erreurs
de délimitation de chunks. Si un GP attendu estdgcen un GR et un GN, trois erreurs
vont étre imputées au systeme : la suppressionRiatGinsertion du GR et du GN.

Le tableau 1 présente les performancesss e sur I'ensemble du corpus et sur les chunks
dans lesquels le LIA_TAGG n’a pas fait d’erreurtitjgetage. Pour information, 9,4% des
chunks étudiés présentaient au moins un mot avecpantie du discours erronée. Ces
résultats suggerent que nos transducteurs sonsteshiBi le F-score n’est globalement que de
0.805, les segmentations erronées sont majoritaitendues aux erreurs d'étiquetage
morphosyntaxique. En effet, le F-score approché 618 les chunks sans erreur d’étiquetage.
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La plupart des erreurs du systeme correspond aaupage des chunks attendus en plusieurs
chunks différents. En particulier, si un mot a @@ étiqueté par LIA_TAGG, il est fréquent
que le chunk correct soit divisé en deux ou tréisnks erronés, ce que traduit le fort taux
d’insertions. A I'oppose, il est extrémement raBeopservations sur I'ensemble du corpus de
test) que les frontieres du chunk attendu ne seuetnt pas dans la segmentation erronée.

Corpus R P F-score I D S
Intégral (893 chunks) 85,1%76,3%| 0.805 | 20,0 % 10,8 % 3,7%
Sans erreurs de tagging (816 chunk3y.3%| 92.6%| 0.939 n.c. n.c. n.c.

Tableau 1: Performances du systeraeARE sur un corpus de transcriptions manuelles.

Il est enfin & remarquer qu’une partie assez sgtif’e des erreurs de LIA_TAGG est due a
la présence de mots inconnus dans les entités nes(pétronymes, toponymes, etc.). La
fréquence de ces erreurs baissera sensiblemeqguéols LIA livrera un étiqueteur adapté a la
tache EPAC. Mais on peut déja remarquer qu’'unerpartnégligeable de ces erreurs est assez
facilement modélisable. Par exemple, un mot incoavec majuscule initiale précédé d'un
prénom a toutes les chances d’étre un patronyme.trblrail assez rapide d'ajout de
transducteurs de post-correction dans la secorsb@ada nous a ainsi permis d’atteindre un F-
score de 0.884 (rappel : 90,7% ; précision 86, 23b)e corpus de test complet.

On peut étre étonné par notre stratégie d’anaggaestielle (étiguetage puis segmentation)
qui ne peut que cumuler les erreurs, alors qu'drgse I'étiquetage morphosyntaxique gagne
a étre conduit en paralléle avec le chunking (Qiguevergne 1997). Cette observation
demanderait a étre confirmée sur de la parole ceatiennelle. La n’est pas toutefois la
justification de notre approche, qui découle endas objectifs du projet EPAC. Celui-ci vise
a évaluer le gain d’'une révision manuelle d’annotet automatiques par rapport a une
annotation purement manuelle. A terme&C&RE travaillera donc sur des données révisées
sans erreurs. Pour d’autres applications, nousageons par contre de coupler annotation et
segmentation en utilisant le dictionnaire Delasytfid avec Unitex, étendu par la base Prolex
de noms propres (Tran & Maurel 2006).

7 Conclusion et perspectives

Les performances deeSARE montrent qu’il est possible de généraliser a halee générale
les techniques de segmentation que nous avionslopgées pour le dialogue homme-
machine. Il reste toutefois a évaluer le systéemed&s transcriptions automatiques pour
confirmer cette observation. Dans I'immédiat, cesnperes expériences montrent que le
systeme est robuste sur des transcriptions exdetparole spontanée. Nous allons maintenant
compléter la seconde cascade de transducteursibimiguer, parmi les zones inconnues, les

segments disfluents (reparandum et zone d’édition).
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