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RESUME

Le travail décrit le développement d’un chunker pour 1’oral par apprentissage supervisé¢ avec les
CRFs, a partir d’'un corpus de référence de petite taille et composé de productions de nature
différente : monologue préparé vs discussion spontanée. La méthodologie respecte les
specificités des données traitées. L’apprentissage tient compte des résultats proposés par différents
étiqueteurs morpho-syntaxiques disponibles sans correction manuelle de leurs résultats. Les
expériences montrent que le genre de discours (monologue vs discussion), la nature de discours
(spontané vs préparé) et la taille du corpus peuvent influencer les résultats de I’apprentissage, ce qui
confirme que la nature des données traitées est a prendre en considération dans 1’interprétation des
résultats.

ABSTRACT

Chunking different spoken speech types : challenges for machine learning

This paper describes the development of a chunker for spoken data by supervised machine learning
using the CRFs, based on a small reference corpus composed of two discourse types: prepared
monologue vs spontaneous talk in interaction. The methodology respects the specific character of
the processed data. The machine learning considers the results of several available taggers, without
manual correction of their results. Experiments show that the discourse type (monologue vs free
talk), the speech nature (spontaneous vs prepared) and the corpus size can influence the results of
the machine learning process. The type of data should therefore be considered in interpreting the
results.
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1 Introduction

La notion de phrase étant généralement considérée comme peu pertinente pour 1’analyse et le
traitement de 1’oral (Blanche-Benveniste et al, 1990 ; Groupe de Fribourg, 2012), différents types
d’unités de segmentation de I’oral ont été proposés par des recherches menées dans le cadre de
projets comme Rhapsodie ou Orfeo. Le projet SegCor® porte aussi sur la segmentation des corpus
oraux et propose une segmentation multiniveau. Son premier niveau est une segmentation en unités
minimales syntaxiques en termes de constituance, appelées chunks.

Les chunks sont des constituants continus et non récursifs (Abney 1991). Le chunking identifie la
structure syntaxique superficielle d’un énoncé et peut étre effectué automatiquement. Il est fondé sur
un étiquetage morphosyntaxique préalablement réalisé. Ce type d’annotation est particuliérement
pertinent pour 1’oral car le discours oral est parfois composé d’énoncés non « finalisés » ce qui rend
une analyse syntaxique complete difficile. Blanche-Benveniste (1997) a démontré que ces
constituants sont le lieu de réalisation privilégi¢ des réparations a 1’oral.

Plusieurs stratégies sont possibles pour développer un chunker. Les méthodes symboliques ont été
testées dans le cadre des travaux de (Blanc et al, 2008, 2010, Antoine et al, 2008) ou des cascades
de transducteurs développées chunkent des transcriptions de 1’oral en se fondant sur des ressources
lexicales et syntaxiques. L’apprentissage automatique supervise semble étre particulierement
performant sur cette tiche comme montrent les recherches de (Sha et Pereira, 2003, Tellier et al,
2012, 2014, Tsuruoka et al, 2009). Dans la suite du travail de (Tellier et al, 2014), la recherche
présentée ici utilise la methode de I’apprentissage supervisé. Les productions orales se caracterisent
par une grande variéte discursive : variéeté situationnelle (conversation privee, débat public...),
taches langagiéres (expliquer, raconter, décrire...), genres (récits de voyage, interview...) OuU registre
de langue (courant, familier, soutenu). La nature des données traitées influence et guide le processus
d’apprentissage. Dans le travail de (Tellier et al, 2014), le corpus de référence était composé
d’entretiens sociolinguistiques ; dans celui-ci nous nous fondons sur deux autres situations de
communication : une conférence et une discussion spontanée entre plusieurs personnes lors d’un
repas.

2 Constitution du corpus de référence

Les données traitées proviennent de deux grands corpus de francais parlé contemporain : ESLO2? et
CLAPI®. Deux types de discours sont sélectionnés : une conférence donnée par un locuteur, un
monologue prépare (10 minutes, 2120 tokens) dans le corpus ESLO2 (M) et une discussion entre
trois personnes, une interaction spontanée, se déroulant dans un contexte d’ordre privé (10 minutes,
2461 tokens) dans le corpus CLAPI (R).

1 Un projet franco-allemand, financé par I’Agence Nationale de Recherche (ANR-15-FRAL-0004)
2 Enquétes Sociolinguistiques a Orléans, http://eslo.huma-num.fr/
3 Corpus de LAngue Parlée et Interaction, http://clapi.ish-lyon.cnrs.fr/



2.1 Prétraitement

Les deux fichiers utilisés pour ce travail sont prétraités en termes de segmentation et d’annotation.
Les tokens, les annotations et le signal sonore sont d’abord alignés semi-automatiquement?.

Les unités polylexicales (comme ¢a, plein de, ciné club) sont repérées ensuite grace a la ressource
Lefff (Sagot et al., 2010). Le résultat du prétraitement est montré dans la Figure 1.
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Figure 1 : Résultat et visualisation du prétraitement sous Praat’

2.2 Typologie des chunks

La typologie de chunks est fondée sur celle présentée dans Tellier et al. (2014) et complétée par
deux nouvelles étiquettes (FNO et ARTIC). Elle contient neuf catégories :

— adjectival phrase (AP) : chunk adjectival - I’adjectif téte placé aprés le verbe (elle est trop
jolie) ;

— adverbial phrase (AdP) : chunk adverbial - un syntagme dont la téte est un adverbe (peut-
étre) ;

— nominal phrase (NP) : chunk nominal - les syntagmes nominaux intégrant les adjectifs places
avant et apres le nom et les pronoms non clitiques (tes belles chaussures) ;

— prepositional phrase (PP): chunk prépositionnel - les syntagmes introduits par une
préposition (de loin) ;

— verbal phrase ou verbal nucleus (VP) : chunk verbal — les syntagmes organisés autour d’une
téte verbale, associée a ses clitiques (on nous entend), fléchie ou non ;

— ponctuation (SENT) : les transcriptions ne contiennent pas de marques typographiques, sauf
des points d’interrogation conserves pour plus de lisibilité ;

— articulateur (ARTIC) : une catégorie qui regroupe des eléments non autonomes reliant des
unités de différents niveaux, qu’il y ait dépendance syntaxique ou non, comme les pronoms
relatifs, les conjonctions, les marqueurs discursifs (et, que, lequel, enfin, mais, du coup, etc.);

— forme noyau (FNO) : inspirée des travaux de Benzitoun et al. (2012), cette catégorie regroupe
des éléments autonomes, non périphériques, constituant a eux seuls une unité illocutoire (oui,
ouf, merde, d’accord, voila, bonjour, salut, mince, santé, etc.) ;

— inconnu (UNKNOWN) : une catégorie regroupant les chunks non identifiés, comme les
amorces de mots, les mots mal orthographiés, etc.

4 Découpage en unités poylexicales et annotation en POS : Treetagger (Schmid, 1994), Dismo (Christodloulides et
al., 2014) et réalignement manuel sur le signal sonore

5 Praat est un outil de transcription et d’annotation manuelle de I’oral (http://www.fon.hum.uva.nl/paul/praat.html).



2.3  Annotation manuelle

Les deux corpus prétraités sont d’abord annotés par deux chercheurs selon la typologie établie.
L’accord inter-annotateur calculé en appliquant le kappa de Cohen (Cohen, 1960) est de 88%. La
troisieme annotation de consensus est effectuée par la suite sur le méme corpus, elle sert de corpus
de référence et d’évaluation pour I’apprentissage automatique. L’annotation est réalisée a 1’aide du
logiciel Praat (Boersma et Van Heuven, 2001) et en utilisant le format BILOU® (Ratinov et Roth,
2009) permettant de delimiter une unité mais aussi de déterminer la place de chaque terme au sein
de cette unité. Grace a Praat, les annotateurs ont accés a 1’écoute des enregistrements pour mieux
comprendre certaines situations ce qui n’a pas été effectué dans le cadre du travail de (Tellier et al.
2014). Le corpus ainsi annoté contient 1069 chunks dans M et 1455 chunks dans R repartis de
maniere hétérogene dans les deux corpus (la présence importante de PP 30% dans M vs 11% dans R
contrairement au VP représentant 40% dans R vs 23% dans M, etc.).

3 Apprentissage automatique

L’apprentissage automatique vise a indiquer des frontiéres de chaque chunk, mais aussi a déterminer
son type. Le corpus de reférence ayant une petite taille, nous optons pour le modele des CRFs
(Conditional Random Fields) linéaires (Lafferty et al, 2001) qui a déja fait preuve d’une bonne
performance pour cette tache (Sha et Pereira, 2003, Tellier et al, 2012, 2014, Tsuruoka et al, 2009).
Le chunking s’applique sur le corpus étiqueté en POS. Tellier et al. (2014) ont montré qu’on peut
apprendre un chunker propre a 1’oral avec des POS non corrigées et avec un corpus de référence de
petite taille. Les auteurs arrivent a 88% de micro-average. Nous poursuivons la méme démarche
mais avec une méthodologie redéfinie en fonction de la spécificité des données orales : (1) les
donnees traitées sont plus hétérogenes car elles comprennent deux types de discours oral ; (2) les
annotateurs humains ont systématiquement recours a I’écoute du son pour déterminer les choix
d’annotation ; (3) le jeu d’étiquettes est retravaillé (I’ajout de deux nouvelles étiquettes ARTIC et
FNO); (4) les résultats de plusieurs étiquetages morpho-syntaxiques sont ajoutés dans les traits
intégrés au modele CRF ce qui permet de vérifier si une série d’étiquettes POS non corrigées
proposées par différents étiqueteurs pour le méme mot améliore les résultats du chunking et quels
outils parmi ceux testeés sont les plus pertinents pour le corpus oral traité.

Quatre étiqueteurs sont testés : TreeTagger (Schmidt, 1994) ; SEM (Tellier et al., 2012) exploité par
(Tellier et al., 2014) et utilisant les étiquettes morpho-syntaxiques de (Crabbé et al., 2008) ; parseur
en dépendance syntaxique (Kahane et al., 2017) déeveloppé dans le cadre du projet Orfeo, d’ou nous
extrayons uniquement les POS et les POS du gouverneur syntaxique du token courant ; Perceo
(Benzitoun et al., 2012), étiqueteur adapté pour I’oral qui a la particularité de posséder une étiquette
FNO, étiquette aussi présente dans notre typologie de chunks.

6 B pour Begin, premier token du chunk; I pour In, un élément a I'intérieur d’un chunk ; L pour Last, dernier
élément du chunk ; O pour Out, un élément extérieur, absent dans le corpus car tous les tokens font partie d’un
chunk ; U pour Unit, un chunk composé d’un seul token.



Les expériences sont effectuées sur trois corpus : ESLO2 (M), CLAPI (R), ESLO2+CLAPI (M+R).
L’objectif est de Vérifier si le genre de discours (monologue/discussion entre 3 personnes), la nature
de discours (spontané/préparé) et la taille du corpus peuvent influencer les résultats d’apprentissage.
De nombreuses configurations sont testées afin d’obtenir des résultats exhaustifs en combinant et
variant le nombre de patrons [token + POS] pris en compte’. Pour le parseur d’Orfeo, deux
combinaisons supplémentaires sont testées (1) en prenant en compte uniquement 1’étiquette POS du
token, (2) I’étiquette POS du token et de son gouverneur. En premier lieu, pour chacune des
combinaisons la prise en compte du token de la ligne courante est testée. Ensuite, les trois
combinaisons donnant les meilleurs résultats pour chaque corpus sont sélectionnées pour les tests en
incluant token+1 et token-1. Aprés isolation du meilleur résultat, d’autres colonnes sont ajoutées
comme par exemple le lemme, récupéré depuis 1’annotation TreeTagger, pour tester une possible
ameélioration du score. La Figure 2 montre les meilleures combinaisons de patrons pour chaque
corpus.
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Figure 2 : Meilleures combinaisons de patrons pour chaque corpus

4 Reésultats et évaluation

L’évaluation des résultats est effectuée en validation croisée a 10 plis® et sur trois corpus (M, R,
M+R) séparéement. Trois mesures différentes sont utilisees pour évaluer les performances de
I’annotation : la précision, le rappel et la F-mesure®. Ces mesures sont calculées pour chaque type de
chunks et & partir de ces résultats, on obtient la micro-average'®. Cette pondération permet

7 token+SEM, token+SEM+TTG, token+SEM+TTG+O0rfeo, token+SEM+TTG+Orfeo+Perceo, token+Orfeo,
token+Orfeo+TTG..., token+1 et token-1.

8 En réalisant un apprentissage sur 9/10 des exemples, on se prive de peu de données tout en s’assurant de fournir
une évaluation peu « biaisée » car elle est une moyenne de plusieurs expériences.

9 la moyenne harmonique du rappel et de la précision

10 la moyenne pondérée des résultats obtenus des différents types de chunks



d’attribuer plus ou moins de poids aux résultats en fonction de leur taux de présence dans le corpus.
Ainsi, plus une catégorie de chunks est présente dans le corpus, plus son score aura d’importance
dans le calcul de la micro-average et inversement.

M R M+R
85,8% 83,2% 85,7%

POS TreeTagger
POS Perceo
POS Orfeo
Gouv Orfeo

Tok _courant
Tok precedent

X | X[ X| X[ X

Tableau 1 : Tableau de meilleurs résultats obtenus en termes de micro-average

Pour le corpus R, les meilleurs résultats sont produits par la combinaison qui regroupe les outils
TreeTagger, PERCEO et le parseur d’Orfeo auxquels s’ajoutent le token courant et le token
précédent (83,2 %). Les meilleurs scores obtenus pour le corpus M proviennent de 1’application
d’une combinaison similaire a celle de R sauf qu’en plus de I’étiquette POS récupérée par le parsing
en dépendance du parseur d’Orfeo, I’étiquette du gouverneur est aussi presente (85,8 %). Le
monologue, extrait d’une conférence, est composé d’énoncés plus longs et ne contient pas
d’interaction, les liens de dépendances y sont plus présents. Dans le cas du corpus M+R, les
meilleurs résultats sont obtenus en n’utilisant que les POS de TreeTagger et de Perceo, en plus du
token précédent au token courant (85,7 %). Ces résultats montrent que 1’utilisation des étiquettes
proposées par deux outils de I’oral, PERCEO et le parseur d’Orfeo, dans les patrons est tout a fait
pertinente. La taille du corpus est un critére important aussi car le corpus plus long n’a pas besoin de
beaucoup d’étiquettes POS et peut se contenter des résultats de deux outils. Il est étonnant que
TreeTagger semble étre plus pertinent dans ce cas que le parseur d’Orfeo. Le corpus M, un
monologue préparé, se préte mieux a 1’apprentissage que le corpus R, la discussion spontanée.

L’évaluation du chunker par étiquette montre que I’étiquette FNO obtient les moins bons résultats
(23,52% de F-mesure). En effet, certains tokens sont ambigus, comme par exemple oui , ouais, non,
tantét FNO, tant6t articulateurs (marqueurs discursifs). Ainsi, un ouais en réponse a une question
sera considéré comme prédicat autonome (un « mot-phrase ») et donc annoté (FNO), comme ici :

ELI je [VP B] vous [VP I] sers[VP L] ?
BEA  ouais [FNO U]

En revanche cette méme forme peut étre considérée comme élément périphérique au prédicat. 1l
s’agira alors d’un articulateur discursif non autonome, comme dans 1’exemple ci-dessous, ou ouais
opére comme balise de cl6ture du tour de ELI :



ELI non [ARTIC U] mais [ARTIC U] tu [VP B] sais [VP L]
tu [VP B] en [VP I] mets [VP L] pas [AdP B] beaucoup [AdP L]
tu [VP B] en [VP 1] mets [VP L] un [NP B] fond [NP L] ouais [ARTIC U]

On releve quelques autres erreurs courantes. Ainsi, de nombreux chunks NP sont annotés comme PP
a cause de I’ambiguité entre la préposition de suivi du déterminant défini et 1’article partitif (du, de
la, etc.), tous les deux ayant la méme forme. Par ailleurs, un quart des AP sont considérés comme
des VP car souvent un token de type AP suit un chunk de type VP. D’une maniére générale, les
frontieres de chunks (les étiquettes B, L, U) sont mieux annotées (Tableau 2).

B I L U
R 0,94 0,86 0,91 0,94
M 0,92 0,87 0,93 0,9
M+R 0,93 0,86 0,92 0,93

Tableau 2 : Résultats de F-mesure pour les étiquettes BILU

5 Conclusion

Les productions orales se caractérisent par une grande variété discursive. L’article décrit le
développement d’un chunker par apprentissage automatique avec les CRFs en utilisant un corpus de
référence de petite taille comprenant les données orales de nature différente : monologue dans le
cadre d’une conférence vs discussion spontanée entre 3 personnes lors d’un repas. Un genre et un
type de discours peuvent influencer les résultats d’apprentissage. Ainsi, les résultats du parsing en
dépendance sont plus pertinents a intégrer au modéle CRF pour le monologue ou les énoncés longs
se prétent plus a ce type d’analyse. Les FNO obtiennent de meilleurs scores dans une discussion car
ils y sont plus nombreux. La nature des données traitées est donc a prendre en considération dans
I’interprétation des résultats. Plusieurs perspectives sont envisagées: (1) d’ajouter certaines
informations issues des enregistrements comme la prosodie ; (2) de laisser les deux options dans les
cas ou les annotateurs humains hesitent entre différentes étiquettes possibles ce qui ameliorera les
résultats du chunker ; (3) d’ajouter des régles d’annotation pour certains phénomenes récurrents et
systématiques comme la précision qu’un tour de parole commence toujours par une frontiére B ou
U ; (4) d’intégrer dans le corpus d’apprentissage le maximum de situations de communication pour
geénéraliser le développement d’un chunker pour I’oral.
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