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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

L’analyse des discussions transcrites reste un defi intéressant dans le domaine de traitement de
dialogues Homme-Homme pour difféerentes langues, et en particulier pour la langue arabe. En
effet, les discussions se presentent comme la forme la plus repandue de I'interaction spontanee
de la langue parlee. Cette forme de communication s'inspire de 1'analyse conversationnelle du
discours focalisée sur I'interaction Homme-Homme. Ainsi, les discussions sont congues comme
¢tant un processus d'echange interactif d'informations qui fait intervenir deux ou plusieurs
participants afin de negocier un theme ou une problematique donnee. Les discussions peuvent
étre virtuelles a travers les forums sur le Web ou réelles dans les réunions de travail, les sessions

parlementaires, les émissions televisees, etc.

Le besoin d’analyser le contenu des discussions s’impose suite a diverses situations. En effet,
L’utilisateur peut ¢tre une personne qui était absente lors de la discussion et qui veut connaitre
ce qui s’est pass¢ en termes de participants presents, thematiques discutes, theses soutenues ou
rejetees, points de vue divergents et arguments présentés. D’autre part, I’analyse des discussions
peut étre faite a haut niveau dans le but de rediger des comptes rendus ou des resumes de
conversations ou encore de suivre et évaluer les attitudes des participants tout au long de la

discussion.

Le présent travail s’integre dans le cadre de ’analyse du discours, plus precisement I’analyse des
conversations argumentatives, ce qui consiste a etudier l'aspect communicatif et argumentatif du
contenu des discussions en langue arabe parlée spontance. Cette analyse repose sur la théorie des
actes de dialogues qui refletent le contexte d'énonciation d'une action langagiere ce qui permet
de deécrire la dynamique du dialogue en termes de conflits, d'acceptations, de rejets,

d'arguments et de décisions prises.

Pour se faire, nous avons choisi comme corpus de discussions les debats televises en langue arabe
traitant des sujets politiques d'actualite¢ vu leur richesse en actes argumentatifs explicitant les
points de vue des différents participants sur une thématique donnée. Ainsi, chaque intervenant
expose un ensemble d'arguments afin de defendre ses idees et convaincre 'audience et les autres

invités de 1'émission de ses convictions et attitudes.

L'objectif de cette these consiste donc a proposer une methode de reconnaissance des actes de

dialogue dans les discussions humaines plus precisement dans les debats televises politiques. Le
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processus d'identification des actes est fonde sur deux principales ¢tapes a savoir la segmentation

des discussions en tours de parole et énonces et I'annotation des discussions en actes de dialogue.

Pour atteindre les objectifs vises, nous nous sommes orientes vers 'exploitation des methodes
d'apprentissage supervis¢ pour assurer la reconnaissance automatique des actes de dialogue. Ce
choix est justifie par le fait que les algorithmes d'apprentissage ont montre leur efficacite en
termes de robustesse et de rapidite dans divers domaines plus precisément dans le domaine de

l'analyse de conversations.

Le present rapport de these est organis¢ autour de quatre chapitres. Le premier chapitre se
focalise sur l'etat de l'art des travaux realisés dans le cadre de la reconnaissance automatique des
actes de dialogue. Nous detaillons les recherches menées au niveau de chaque étape du processus
de reconnaissance a savoir la segmentation et l'annotation des actes de dialogue. Un tableau
recapitulatif figure a la fin de chaque tache illustrant la langue, le corpus utilise, les

caracteristiques ainsi que les resultats d'evaluation de chaque travail de recherche presente.

Dans le deuxieme chapitre, nous mettons l'accent sur trois principaux volets. Dans un premier
temps, nous explicitons les différents schemas d'annotation développes souvent dans le cadre de
projets d'annotation des actes de dialogue. Nous detaillons les actes de dialogue ainsi que le
contexte de realisation de chaque taxonomie d'actes de dialogue. Etant donné que chaque
schéma d'annotation nécessite un corpus d'actes de dialogue pour sa validation, nous presentons
dans un deuxieme volet les corpus developpés dans le cadre de chaque projet d'annotation tout
en explicitant le domaine d'application, la langue ainsi que le contexte d'énonciation de chaque
corpus annote. Nous presentons le schema d'annotation que nous proposons en se basant sur la
taxonomie génerale de la langue arabe dans un contexte d'énonciation argumentatif a travers les
debats politiques televises. Nous detaillons ainsi les actes de dialogue proposes dans ce schema a
travers des exemples reels issus de notre corpus de discussions. Pour valider la taxonomie
proposée, nous presentons le corpus de débats que nous avons collecte en trois étapes afin
d'aboutir a un nombre important d'actes de dialogue (environ 14000 actes) favorisant ainsi
l'application de techniques d'apprentissage dans le processus d'identification automatique des

actes.

Le troisicme chapitre presente la methode proposée pour la reconnaissance automatique des
actes de dialogue. Nous avons exploite les methodes d'apprentissage supervisé pour assurer le
processus de reconnaissance et plus precisement les modeles CRF. Pour se faire nous avons
collect¢ un corpus important de débats televiseés riches en argumentation a partir des
transcriptions textuelles des émissions appartenant a des stations télevisces en langue arabe.
Nous avons defini aussi un ensemble de caracteristiques linguistiques afin de construire un
modele d'apprentissage capable d'identifier les actes des nouvelles discussions non etiquetes au
prealable. Nous détaillons dans ce chapitre le corpus d'apprentissage ainsi que les descripteurs

utilises respectivement dans les taches de segmentation et d'annotation des actes de dialogues.

Le chapitre quatre s'intéresse a l'implémentation et l'évaluation de la methode proposée pour la

reconnaissance des actes de dialogues. Nous presentons en une premiere etape l'architecture
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genérale du systeme de reconnaissance des actes de dialogue. Ensuite, nous presentons et
discutons une serie d'évaluations effectuce afin de juger la performance du systeme propose. Les
¢valuations menees sont appliquées sur les deux étapes de segmentation et d'annotation des actes
a travers les differentes versions du corpus de débats utilise. Pour bien valider la performance du
systeme développe, nous procedons a tester d'autres classificateurs afin de confronter les
resultats obtenus avec ceux realises via I'application des modeles CRF. Une analyse des cas

defaillants est illustrée a la fin de chaque ¢tape de reconnaissance des actes de dialogue.

Enfin, nous concluons cette these en reaffirmant le réle des modeles CRF dans I’automatisation
du processus de reconnaissance des actes de dialogue. Nous dressons le bilan des principaux
apports qui caractérisent notre travail et nous proposons quelques perspectives pour les travaux

de recherche futurs.
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Chapitrel :Apercu général sur la reconnaissance des actes de dialogue

1. Introduction

L’analyse des discussions humaines s’integre dans le cadre de I’analyse du discours qui est une
approche transdisciplinaire qui traite non seulement les concepts de la linguistique classique tels
que la phonologie, la syntaxe, la morphologie et la semantique mais qui met aussi ’accent sur le
contexte d’énonciation et sur les activités du locuteur.

Ainsi, le sujet est considére comme un acteur sociohistorique agissant par le langage, et la
fonction subjective est considérée comme fonction fondamentale de la communication
langagiere (Maingueneau, 2016).

Le champ de I’analyse du discours est d'autant plus vaste et morcele qu'on pourrait méme parler
d’éclatement dans ce domaine. D’ou vient la diversite d’approches d’analyse du discours,
chacune prenant en consideration des aspects particuliers de I'objet discours.

Dans notre contexte de travail, on s’intéresse a I’analyse des debats politiques qui presentent
une forme interactive et communicative du discours. L’accent porte principalement a déceler les
points de vue des différents participants sur les thématiques posées, les arguments presentes
pour défendre leurs idees ainsi que les exemples, les explications et justifications exposes pour
convaincre les autres locuteurs ayant des avis contradictoires.

Afin d’atteindre les objectifs cites, I’analyse des débats politiques revient principalement a
¢tudier les intentions des differents locuteurs tout au long de la discussion a travers le concept

d’acte de dialogue refletant I’aspect communicatif et pragmatique du dialogue.
2. De P’acte de langage vers I’acte de dialogue

Partant du constat que le langage ne vise pas essentiellement a rapporter un fait, mais permet
aussi d'accomplir un acte de nature langagicre. Cette conception met en avant les effets que les
discours exercent sur les locuteurs-auditeurs. A ce niveau l'attention est focalisée sur la
dimension interactive et interactionnelle que toute production langagiere presuppose. La
pragmatique a donc deux taches : definir les actes de langage et déterminer quelle proposition
est exprimeée par un énonce donne.

Le probleme des actes de langage est de trouver les conditions necessaires et suffisantes pour
l'accomplissement normal d'un acte de langage. Ces conditions comportent la presence ou
l'absence de certains traits dans le contexte ou l'acte de langage est produit (intention du

locuteur, savoir, croyance, attentes, effets, etc.).
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L'approche pragmatique est tributaire de la theorie des actes de parole developpee par (Austin,
1975)et (Searle, 1968). La theorie des actes de langage prend son point de depart dans la
conviction que l'unit¢ minimale de la communication humaine, c'est I'accomplissement de
certains types d'actes : locutoire, illocutoire et perlocutoire.
" L'acte locutoire :c’est l'acte de dire quelque chose, 1'acte d'énonciation proprement dit.
" L'acte illocutoire :c’est 'acte que I'on effectue en disant quelque chose (par exemple :
affirmer, conseiller, menacer, promettre, etc.).
" L'acte perlocutoire :c’est I'acte realise par le fait de dire quelque chose. Il est caracterise
en termes d'effets realisés par I'éenonciation chez l'interlocuteur (par exemple : effrayer

quelqu’un en le menagant).

En se basant sur la theorie des actes de langage developpee par (Austin, 1975), (Searle, 1968)a
propose cinq classes d’actes definies selon le type d’intention illocutoire :

" Les assertifs : definis par le fait d’engager la responsabilité du locuteur sur I’existence d’un
¢tat de choses. Exemples : affirmer, prédire, avertir, etc.

" Les commissifs : obliger le locuteur a faire quelque chose. Exemples : promettre, faire
serment, souhaiter, etc.

" Les directifs : visent a essayer de faire quelque chose par I’auditeur exprimant la volonte,
le souhait, le désir, etc. Exemples: ordonner, supplier, plaider, prier, solliciter,
demander, etc.

" Les déclaratifs : provoquer un changement par une declaration.

" Les expressifs : permettent d’exprimer un etat psychologique. Exemples : s’excuser,
feliciter, remercier, etc.

Les actes de dialogue sont definis comme des ¢lements du comportement communicatif qui
permettent de modifier le contexte d’un dialogue. Autrement dit, ce sont les unites
fonctionnelles utilisees par le locuteur pour changer le contexte. Ces unites ne correspondent
pas aux enonces en langage naturel ou d'autres instances de la communication d'une maniere
simple, car en général ce sont des énonces multifonctionnels.

L’¢tude des actes de dialogue repose sur la théorie des actes de langage et de la logique
illocutoire (Trognon et Batt, 2007) qui associent a chaque énonciation, un contenu
propositionnel renvoyant en quelque sorte la semantique de I’énonce, et une force illocutoire

specifiant ce que le locuteur désire accomplir par son énonciation. La force illocutoire est elle-
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méme décomposeée en plusieurs caracteristiques dont le but illocutoire constitue la
caracteristique la plus importante. Ainsi un acte de dialogue est caractérise par trois ¢lements :

- La fonction communicative,

- Le contenu sémantique,

- Laforme de I'énonce.
Exemple :
L’acte de dialogue "Est-ce qu’il pleut ?" possede :

e lafonction communicative : "Question Oui/Non",

® Le contenu semantique : " il pleut ",

® Laforme d'énonce : " Est-ce qu’il pleut ?".
Ces caracteristiques rappellent la définition d'un acte de langage en termes de force illocutoire
(Oui/Non) et de contenu propositionnel (il pleut).
Ainsi, interpréter un acte de dialogue signifie attribuer une valeur discursive a cet acte, c’est-a-
dire articuler cette action langagicre avec I’ensemble des autres actions et determiner son role. Il

s’agit de replacer la theorie des actes de langage dans une théorie générale de I’action.

3. Reconnaissance des actes de dialogue

La reconnaissance des actes de dialogue consiste a expliciter l'interaction entre les différents
o . . . . . 1/ . . / J

participants dans une discussion ainsi que l'échange de messages communicatifs présentes sous

forme de demandes, questions, explications, points de vue, etc.

L’identification des actes de dialogue est principalement fondee sur deux étapes primordiales a

savoir la segmentation en unites fonctionnelles ainsi que I’annotation en actes de dialogue.

L’¢tape de segmentation consiste a decomposer la discussion en tours de parole ; chaque tour est
segmenté par la suite en énonces. Dans I’¢tape d’annotation, a chaque ¢nonce est assigne un acte
de dialogue exprimant I’intention du locuteur dans le contexte d’énonciation.

Plusieurs chercheurs considerent qu’un tour de parole est forme d’un seul énonce ((Bahou et
al., 2008), (Shala et al., 2010), (Graja et al., 2013), (Lhioui et al., 2013) et (Hijjawi et al.,
2013)). Ainsi la reconnaissance des actes de dialogue consiste a etiqueter les tours de parole avec
les actes correspondants.

D’autres travaux regroupent les deux étapes en une seule c'est-a-dire la discussion est segmentee
et annotée simultanément. La combinaison des deux taches a montré son efficience en terme

d’exactitude. En effet, (Tavafi et al., 2013) ont obtenu une valeur d’exactitude e¢gale a 80,5% en
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combinant les techniques d’apprentissage SVM et HMM appliquées sur le corpus ICSI-MRDA
(Shrieberg et al., 2004).

Dans notre contexte, les experimentations ont montre des resultats plus pertinents en separant
les deux etapes. En effet, la performance de I'identification des actes de dialogue (en terme de f-
mesure) se dégrade a 52% en joignant la segmentation a I’annotation alors que ce taux atteint
63,4% en suivant un processus sequentiel pour ces deux taches.

Cette baisse peut étre expliquee par 'importance de bien delimiter les segments avant de les
annoter. Ainsi les erreurs de segmentation influencent directement sur Iattribution des actes de
dialogue appropries. De méme la definition de descripteurs specifiques a chaque tache améliore
fortement les resultats d’apprentissage attendus. Par exemple, les marques de ponctuation ont
une pondération importante dans I’¢tape de segmentation que dans I’¢etape d’annotation.

Nous detaillons dans ce qui suit I’¢tat de I'art des travaux effectues pour la reconnaissance des

actes de dialogue via les deux etapes de segmentation et d’annotation.

3.1. Segmentation automatique des actes de dialogue
La segmentation des discussions Homme-Homme est une tache cl¢ dans le processus d'analyse
automatique du discours. Ainsi, cette ¢tape s'avere tres importante en raison de l'impossibilite
d'atteindre les phases supéricures telles que l'annotation, l'analyse syntaxique et l'analyse
sémantique.
Dans la littérature nous distinguons deux principales approches a savoir l'approche par
extraction appelée numérique et I'approche par compréehension dite symbolique.
L'approche numeérique est basee principalement sur l'apprentissage automatique alors que
l'approche symbolique est fondée sur des methodes linguistiques a savoir l'analyse lexicale,
morphologique, syntaxique et scmantique.
Dans cette section, nous présentons I'¢tat de I’art des travaux de segmentation automatique des
discussions en énonces tout en mettant l'accent sur les caractéristiques de chaque méthode.

3.1.1. Apprentissage supervisé

La plupart des methodes numeriques adoptent la technique d'apprentissage supervise. Cette
technique se base sur deux phases : la phase d'apprentissage et la phase de test. Ces deux phases
necessitent des corpus etiquetes. L'etiquetage d'une large base des dialogues est tres couteux ce

qui represente l'inconvenient majeur de cette technique.
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Nous presentons dans cette section les classificateurs qui implementent la methode

d'apprentissage supervise.

3.1.1.1. Chaines de Markov Cachées
Le modele de Markov cache (Hidden Markov Model : HMM) est une fondation formelle pour la
construction des modeles probabilistes pour un probleme d'etiquetage de séquences lincaires
(Blasiak et al., 2011). Les modeles de Markov caches sont exploites dans plusieurs domaines.
Dans notre contexte de travail, ce modele est utilise pour trouver les limites de segments les
plus probables.
(Stolcke et al., 2000) est I'une des reférences les plus connues dans le domaine de segmentation
automatique du dialogue a travers l'exploitation des chaines de Markov cachees. Leur travail
consiste a former un modeéle de langage statistique de varieté n-gram pour modéliser la distribution
des mots et les limites de segments. Ce modecle de langage est utilise pour predire les
localisations des limites des segments les plus probables. Pendant le test, le modele est execute
comme un modéle de segmentation caché en faisant I'hypothese des limites du segment entre deux
mots et en calculant implicitement les probabilites de toutes les segmentations possibles. A
chaque mot peut étre associe I'etat <S> s'il presente la limite du segment ou I'¢tat <NO-5> s'il
est a l'intérieur du segment en calculant les deux distributions de probabilite : Pg et Py, ;.
Leur corpus d'apprentissage est compose de 1,4 million de mots, a partir des transcriptions
annotées par le projet UPenn Treebank (Meteer et al., 1995) comprenant 193000 segments
dont 10000 mots et 1300 segments sont utilises pour le test.
Pour évaluer leur experience, (Stolcke et al., 2000) ont ajoute d'autres informations a savoir :
- Les informations des tours de parole : Ils ont incorporé ces informations dans le modele de
segmentation en ajoutant des balises speciales au niveau des limites des tours dans le corpus

d'entrainement et de test. La performance de ce modele est resumee dans le tableau 1.1.

Rappel Précision Taux d'erreur
BaseLine 70,2 % 60,7% 53,1%
Marquage des tours 76,9% 66,9% 44,9%

Tableau 1.1:Performance de segmentation utilisant I'information des tours

Ainsi, 'ajout de l'information des tours ameliore la performance du modele de segmentation

dans tous les indicateurs.
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- Les informations des parties des discours (POS) : ils ont ajoute l'¢tiquette de la partie de
discours dans le modéle de segmentation utilisant l'information des limites de tours. La

performance de ce modele est illustrée dans le tableau 1.2.

Rappel Précision Taux d'erreur
Mot 76,9 % 66,9% 44 9%
POS 79,6% 73,5% 39,9%

Tableau 1.2: Pe{formance de segmentation utilisant I'étiquetage de partie de discours

L'utilisation des etiquettes de POS a aussi augmente la performance du modele de segmentation
qui est demontre par 'amélioration de tous les indicateurs comme indique dans le tableau 1.2.
Dans ce contexte, (Ivanovic, 2005b) s'est inspire du travail de (Stolcke et al., 2000) en
exploitant les chaines de markov dans la segmentation automatique des messages instantances en
¢nonces. Il a utilise le corpus de (Ivanovic, 2005a) a travers des sessions de messagerie
instantance en ligne. Ce corpus est formé par 550 énonceés contenant 6500 mots avec 10
mots/message en moyenne. Il a consacré huit sessions de chat pour l'apprentissage et une session
pour le test.

Ainsi (Ivanovic, 2005b) a experimenté le modele HMM avec trois versions basces sur les
sequences de lemmes, les ctiquettes de POS et les mots debut des segments.

D'abord, il a forme un modele de langage statistique pour predire les endroits les plus probables
de limites d'énonces pour chaque message individuel. Les debuts des segments dans les donnees
d'entrainement sont marqués avec la balise <§>. Ainsi chaque ¢lément est dans I'un des deux
¢tats :S ou NO-S selon la présence ou non d’une balise <$>.

L'algorithme de Viterbi (Fomey et David, 2005)correspondant est ensuite utilis¢ pour trouver la
sequence la plus probable des etats § et NO-S etant donné les mots lemmatises. Puisque la tache
de segmentation est essenticllement de nature subjective, les mesures de rappel et precision
habituellement utilisés peuvent considérer une alternative de segmentation comme erreur.
Donc, les resultats de segmentation obtenus par (Ivanovic, 2005b) ont ete évalués en utilisant la
metrique de WindowDiff. Cette mesure definit une taille de fenétre k qui est typiquement ¢egale
a la moitie¢ de la longueur moyenne des segments dans le corpus.

Cette taille de fenétre k glisse ensuite sur la segmentation supposce des donnees et compare le
marquage segment et non-segment avec les données de réeference. Si le nombre de segments
supposes et de segments de reférence dans la fenétre de taille se different, alors le compteur est

incremente et la fenétre continue a la position suivante. Le score final est ensuite divise par le
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nombre des scans effectués. Le meilleur resultat obtenu par la valeur la plus basse de
WindowDiff. Il a ajusté la valeur de k allant de 1 a 20 pour chaque message. Donc, il a obtenu
les résultats suivants avec k =15 :

HMM avec les etiquettes de partie de discours : WindowDiff = 0,25.

HMM avec les mots de debut des segments : WindowDiff = 0,21.

HMM avec les lemmes des mots : WindowDiff = 0,17.

3.1.1.2. Réseaux bayésiens
Les réseaux bayésiens sont des modeles graphiques probabilistes inities par (Pearl et Russel,
2002). Ils se sont reveles des outils tres pratiques pour la representation de connaissances
incertaines et le raisonnement a partir d’informations incompletes. Ainsi, ils ont été utilises dans
plusieurs domaines et plus precisement dans l'identification des limites des segments des
dialogues humains.
Le travail de (Geertzen et al., 2007) exploite les réseaux bayesiens pour la segmentation
automatique des conversations en énonces ou en segments fonctionnels. Ils ont utilise le corpus
DIAMOND (Geertzen et al., 2004) qui est forme de dialogues Homme-Homme en néerlandais.
Ce corpus est constitu¢ des dialogues transcrits et contient 952 ¢nonces representant 1408
segments fonctionnels.
Les descripteurs utilises par ce travail sont lies a I'historique du dialogue (les éetiquettes des 4
tours précedents), la prosodie (le ton minimum, maximum et moyen, 1'énergie et la voix) et
l'occurrence des mots. Ils ont utilis¢ la validation crois¢e pour l'apprentissage et le test.
Le tableau 1.3 donne une vue d'ensemble de la performance des classificateurs testés sur les
fonctions de communication par dimension. En effet, les réseaux bayesiens donnent des taux
d'exactitude meilleurs que ceux obtenus par le Baseline (Exactitude=48%). Aussi, la dimension

Gestion de temps donne une meilleure exactitude de 99,2%.

Tache de classification BaseLine | Réseaux Bayésiens
P [)
Etiquette Dimension 38% 69,5%
i A 66,8% 71,2%
oo oo 77.9% s6v%
uto-Feedbac
Début de tour 93,2% 92,9%
Fermeture de tour 58,9% 85,1%
i 69,7% 99,2%
Gestion de temps
25,7% 48%

Etiquette fonctionnelle

Tableau 1.3 : Exactitude des classificateurs pour I'ensemble des tdches de classification
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3.1.1.3. Champs aléatoires conditionnels
Les champs aleatoires conditionnels (Conditional Random Fields :CRF) sont des modeles
discriminatifs conditionnels non orientes. Ils sont souvent utilisés dans différentes taches
d'etiquetages des donnees sequentielles.
Les modeles CRF sont introduits par (Lafferty et al., 2001) pour remedier aux insuffisances des
autres modeles discriminatifs de Markov a savoir les modeles MEMM (Maximum Entropy
Markov Models). CRF evite egalement la restriction fondamentale de I'entropie maximale des
modeles de Markov (MEMM) et des autres modeles de Markov discriminatifs fondés sur des
modeles graphiques diriges.
(Lafferty et al., 2001) ont demontre l'excellence de CRF dans la tache d'¢tiquetage de la partie
de discours (POS) de sequences des mots par rapport a HMM de premier ordre et a MEMM en
se basant sur le corpus du projet Penn Treebank (Meteer et al., 1995) avec 50% de ce corpus
pour l'entrainement et 50% pour le test.
Les resultats obtenus par (Lafferty et al., 2001) sont illustres dans le tableau 1.4 contenant les
taux d'erreur dis a l'utilisation de CRF, MEMM et HMM de premier ordre dans la tache
d'¢tiquetage de parties de discours (POS) sans [l'utilisation des descripteurs et puis avec
l'utilisation des descripteurs orthographiques a savoir si le mot commence par un numeéro ou
une lettre majuscule, si elle contient un trait d'union, ou si elle se termine par un des suffixes
suivants: -ing, -ogy, -ed, -s, -ly, -ion, -tion, -ity et -ies.
IIs ont remarque que les MEMMs et les CRFs performent de maniere significative avec
l'utilisation de ces descripteurs en constatant que le taux d'erreur global a é¢te réduit d'environ
25% ainsi que le taux d'erreur des mots hors vocabulaire (oov : out-of-vocabulary) a ete reduit

d'environ 50%.

Modele Taux d'erreur Taux d'erreur (oov)

HMM 5,69% 45,99%
MEMM 6,37% 54,61%

CRF 5,55% 48,05%
MEMM" 4,81% 26,99%

CRF' 4,27% 23,76%

Tableau 1.4 : Comparaison des performances de HUM, MEMM, CRF, MEMM+ et CRF+

Ainsi grace a la robustesse du CRF, (Silvia et al., 2011) utilisent le modele discriminatif des

champs aleatoires conditionnels dans leur travail qui consiste a la segmentation simultanée des
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dialogues humains en tours puis a l'intra-segmentation de ces tours en énoncés et enfin a la
classification de chaque segment en acte de dialogue.

(Silvia et al., 2011) utilisent deux corpus : SWITCHBOARD qui est constitu¢ de 1155 dialogues
humains en anglais et LUNA formé de 94 dialogues humains en italien. Pour expérimenter ce
modele, ils combinent plusieurs descripteurs tels que la liste des mots, la partie de discours et le
modele de CoNLL 2000. Les résultats obtenus montrent que le modele de CoNLL 2000 donne
la meilleure valeur d'exactitude au niveau mot (Accuracy,= 70,9) et au niveau tour

(Accuracy; = 58,8%) pour la tache de segmentation.

3.1.1.4. Machines a vaste marge
Les machines a vaste marge (Support Vector Machine : SVM) sont des methodes de classification
par apprentissage supervis¢ qui exploitent les concepts relatifs a la theorie de ’apprentissage
statistique et a la theorie des bornes. SVM repose sur ’existence d’un classificateur lin¢aire dans
un espace approprie. Il fait appel a un jeu de donné¢es d'apprentissage pour apprendre les
parametres du modele. Ainsi SVM est baseée sur l'utilisation de fonctions noyau (kernel) qui
permettent une separation optimale des donnees.
Cette methode est souvent utilisee pour resoudre des problemes de classification binaire. Dans
cette perspective, plusieurs travaux ont exploite les modeles discriminatifs SVM pour identifier
les limites de segments de dialogue. En effet le probleme de segmentation revient a classifier
chaque mot du segment soit B (Begin) indiquant le debut d'un segment soit I (Inside) présentant
un mot a l'interieur du segment.
(Elmadany et al., 2015) ont exploite¢ SVM pour segmenter les énonces des dialogues issus de
messages telephoniques instantanes et dialogues spontanes portant sur des renseignements
acriens et bancaires. Ils ont utilise le corpus JANA forme de 82 dialogues contenant 4725
¢nonces en dialecte egyptien. Ils ont integre des caractéristiques d'ordre lexical, morphologique
et contextuel. Ils ont ainsi obtenu des résultats encourageants (F-mesure=90,74%).
Récemment, (Ngo et al., 2017) ont utilise les modeles CRF pour découper les dialogues
vietnamiens en actes de dialogue. Ils ont exploite deux types de corpus : un premier corpus
forme de messages issues de réseaux sociaux inclus dans 280 dialogues et un deuxieme corpus de
conversations telephoniques. Ils ont obtenu des resultats d'évaluation prometteurs pour les

messages(F-mesure=74,51%) et pour les communications telephoniques (F-mesure=57,27%)).
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3.1.1.5. Réseaux de neurones

Les réseaux neuronaux sont des modeles connexionnistes qui font partie des technologies de
l'apprentissage profond (Deep Learning).

Un réseau neuronal s'inspire du fonctionnement des neurones biologiques et prend corps dans
un ordinateur sous forme d'un algorithme. Il est en géneral compose d'une succession de
couches ; chaque couche (i) est composee de N; neurones, prenant leurs entrees sur les
N, neurones de la couche precedente.

(Ngo et al., 2017) ont introduit les modeles bases sur l'apprentissage profond pour la
segmentation des énonces en vietnamien. Ils ont integre les reseaux de neurones récurrents
bidirectionnels basés memoire (Bi-LSTM : Bidirectional Long Short-Term Memory) combines
avec les modeles CRF. IIs ont utilise comme corpus 4587 messages des réseaux sociaux inclus
dans 280 dialogues portant sur des thematiques varices. Ils ont aussi exploite 22 conversations
telephoniques contenant 3500 segments fonctionnels. Les resultats d'évaluation montrent la
performance de l'apprentissage profond par rapport aux methodes d'apprentissage classique
testees a savoir l'entropie maximale (ME : Maximum entropy) et les modeles CRF. En effet, le
modele Bi-LSTM-CRF a donné¢ une valeur de F-mesure=90,42% pour les messages issus de
reseaux sociaux et 73,26% pour le corpus de conversations telephoniques. La performance des
resultats du corpus formé de messages textuels par rapport aux conversations telephoniques est
expliquee par le fait que les tours de parole inclus dans les messages sont plus concis et moins
ambigus. Les conversations telephoniques presentent souvent des disfluences telles les
hesitations, les répétitions et la discontinuite dans 1'enchainement des tours de parole.

Le tableau 1.5 illustre I'¢tude comparative entre les resultats de detection des segments

fonctionnels utilisant les modeles ME, CRF et Bi-LSTM-CREF.

Messages Conversations téléphoniques
Modele Précision Rappel F-mesure Rappel Précision F-mesure
ME 57,38, % 57,33% 57,34% 61,88% 56,23% 58,92%
CRF 83,8% 67,08% 74,51% 66,82% 50,18% 57,27%
Bi-LSTM-CRF 91,3% 89,56% 90,42% 77,42% 60,47% 73,26%

Tableau 1.5 : Comparaison des performances des modéles ME, CRF et Bi-LSTM-CRF

3.1.2. Apprentissage semi-supervisé
La technique d'apprentissage semi-supervise est la combinaison des deux techniques

d’apprentissage :
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- Supervise : qui utilise seulement des données etiquetees.

- Non supervise : qui utilise des données non etiquetees.
L'apprentissage semi-supervise suppose qu'il y a une petite quantit¢ de données ctiquetées et une
grande quantite de données non ctiquetées. Elle dispose seulement d'une phase d'apprentissage
et d'une phase de test des résultats generes par le classificateur sans aucune phase de validation.
Donc I'avantage le plus important de cette technique est qu'elle offre un gain de temps en terme
d'etiquetage des données d'entrainement.
(Dalva et al., 2018)ont explore la technique d'apprentissage semi-supervis¢ pour la
segmentation automatique des dialogues en actes de dialogue. Dans ce contexte, ils appliquent
des algorithmes qui implementent cette technique a savoir l'auto-apprentissage, l'apprentissage
coopératif et I'apprentissage auto-combine.

3.1.2.1. Auto-Apprentissage
C'est la méethode d'apprentissage semi-supervise la plus populaire. Afin d'auto-apprendre, le
modele donne estime les classes pour la partie des données non marquees. Ensuite, les exemples
classes automatiquement sont ajoutés a l'ensemble d'entrainement, le modele est recycle et
l'ensemble du processus est iteré (Clark et al., 2018).
Pour éliminer le bruit introduit par les échantillons faussement classes, seuls ceux qui sont
classes avec un niveau de confiance ¢leve peuvent étre exploites. De méme, ceux qui sont classes
avec une tres grande confiance peuvent aussi étre ignores pour éviter la tendance de facilite de
classement.
L'auto-apprentissage a ¢te applique a un certain nombre de taches de Traitement Automatique
du Langage Naturel (TALN), comme le marquage de la partie de discours, la désambiguisation,
et l'analyse syntaxique. En auto-formation l'ensemble des caracteristiques est considere comme
une vue unique. Un seul modele étiquette automatiquement les exemples par lui-méme. Pour
reduire le bruit de classification, (Dalva et al., 2018)utilisent un seuil ® pour s¢lectionner les
exemples les plus confiants a chaque iteration.
3.1.2.2. Apprentissage coopératif

Contrairement au concept traditionnel de la machine d'apprentissage avec une seule vue, cette
méthode implémente 'approche multi-vues c'est-a-dire 1'ensemble des descripteurs consiste en
deux sous-ensembles ou plus des différents descripteurs.
La formation coopérative est l'une des approches les plus efficaces de l'apprentissage

automatique semi-supervise basee sur l'apprentissage multi-vues en associant une hypothese
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pour chaque vue et en ajoutant a l'ensemble d'entrainement les predictions les plus confiantes
faites sur les exemples non etiquetes de fagon repetee.
Cette methode est tres efficace dans plusieurs taches de classification a savoir la classification des
pages web, la desambiguisation des sens des mots et la reconnaissance des entités nommees. Elle
amcliore les performances de I'algorithme d'apprentissage supervisé par l'incorporation d'une
large quantite des donnces non ctiquetées dans le corpus d'apprentissage. L'algorithme
fonctionne avec la geénération de deux classificateurs ou plus entraines avec differentes vues des
entrees ¢tiquetees qui sont utilisés separément pour étiqueter les donnees non etiquetees. Les
exemples etiquetés automatiquement seront ensuite ajoutes aux données etiquetees
manuellement. Ce processus peut étre repete pour plusieurs iterations.
(Dalva et al., 2018) appliquent cette methode en utilisant les descripteurs prosodiques et
lexicaux comme deux vues seéparces des donnees et il utilise une version etendue de l'algorithme
de base de l'apprentissage coopératif. L'approche d'apprentissage coopératif de (Dalva et al.,
2018)est constituce de plusieurs etapes. Dans la premiere étape, Ils entrainent deux modeles
separes M, (utilisant seulement des caractéristiques prosodiques) et M, (utilisant seulement des
caracteristiques lexicales) qui sont baseés sur des petites quantités de donnees etiquetees
manuellement (L).Ensuite, ils estiment les limites des segments pour les portions des données
non encore ¢tiquetees (U) en utilisant ces deux modeles. Les exemples xsont tries en fonction
de leurs scores de confiance pour les deux cas. A ce stade, ils ont essaye differents exemples de
mecanismes de selection pour monter avec l'ensemble des exemples obtenus par les deux
modeles.

3.1.2.3. Apprentissage Auto-combiné
Dans cette approche, (Dalva et al., 2018) considerent les exemples qui ont les scores de
confiance les plus ¢leves obtenus a partir de l'auto-apprentissage des modeles prosodiques et
lexicaux individuellement dans chaque itération.
D'abord, comme un processus d'initialisation, les données manuellement etiquetees L(qui
contiennent a la fois les caractéristiques prosodiques et lexicales) sont separces en deux parties
selon leurs classes respectives L,,, et L,,,.

et My, en utilisant cette petite quantite de données

()

Ensuite, ils ont forme les modeles M,
¢tiquetees manuellement. Ils obtiennent des scores de confiance estimes f M, (x, pro) et f M, (x,

lex) des grandes données non ¢tiquetees U, et U, par l'utilisation de ces deux modeles formes.
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Les exemples ayant les plus hauts scores de confiance sont determines par le tri des scores de
confiance dans I'ordre décroissant et en fixant différents seuils.

L'ensemble du processus est reitére jusqu'a ce que les ensembles non etiquetes soient
completement etiquetes ou les modeles ont atteint le seuil maximal d'amelioration. A chaque
iteration, les modeles prosodiques et lexicaux sont formes individuellement (auto-formation
basée sur une vue).

L'évaluation des performances est realisce en testant les ensembles de donnees dans chaque
iteration apres l'obtention de nouvelles données étiquetées qui contiennent a la fois les
caracteristiques prosodiques et lexicales. A ce stade, ils forment un modele a chaque itération en
utilisant les donnees marquees dans le corpus de test. Toutes les experiences sont realisees en
utilisant la transcription manuelle pour éviter le bruit introduit par le systeme de reconnaissance
vocale.

(Dalva et al., 2018)ont realise des experiences en utilisant differentes tailles de donnces
e¢tiquetées manuellement initialement et puis ils ont compare les différentes methodes semi-
supervisees d'apprentissage. Ils ont utilis¢ le corpus des réunions ICSI-MRDA (Shrieberg et al.,
2004) contenant 72 heures des dialogues televisés. Les conversations sont divisees en 51 pour
I’apprentissage (539 K mots), 11 pour la validation (110 K mots) et 11 conversations pour le
test (102 K mots). Dans leurs expériences, ils ont utilise des descripteurs prosodiques a savoir la
duréee de la pause entre deux mots, les mesures de la hauteur et I'énergie de la voix du parlant.
De plus, ils ont utilise des descripteurs lexicaux a savoir les n-grams composés du mot apres la
limite du segment en question et les deux mots precedents.

(Dalva et al., 2018)ont utilise le classificateur discriminatif "Boosting" implémente avec I'outil
BoosTexter. Pour toutes les expériences, ils ont iteré le Boosting 500 fois. L'évaluation des
differentes stratégies de l'approche semi-supervisée est effectuce avec les metriques F-mesure et
le taux d'erreur NIST.Les resultatsont confirme les points suivants :

- Avec un petit nombre de données étiquetées manuellement (1000):

La strategie "Auto-combiné" donne une meilleure performance dans la premiere iteration (F-
mesure=71,19%, Taux d'erreur=51,29%) alors qu'apres un certain nombre d'itérations la
strategie  "Désaccord" donne la  meilleure performance (F-mesure=74,16%, Taux
d'erreur=48,34%).

- Avec un moyen nombre de données étiquetées manuellement (3000) :
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La strategie "Auto-combine" donne une meilleure valeur de F-mesure dans la premiere itération
(F-mesure=75,55%) mais le plus bas taux d'erreur est obtenu par la startegie "Désaccord"
(NIST=45,59%). Aprés un certain nombre optimal d'iterations la stratéegie "Désaccord”" donne
une meilleure performance (F-mesure=77,22% , Taux d'erreur=43,75%).

- Avec un nombre important de données etiquetées manuellement (6000):

La strategie "Auto-combine" donne la meilleure performance dans la premicere itération (F-
mesure=77,19%, Taux d'erreur NIST=43,18%) et aprés un certain nombre d'iterations une

valeur de F-mesure=77,87% et un taux d'erreur NIST=42,28%.

3.2. Approche symbolique
Dans les dernieres annces, plusieurs chercheurs en TALN ont montre l'utilite d'exploiter
l'approche symbolique dans la segmentation automatique des dialogues Homme-Homme en
énonces. En effet, cette approche est bas¢e sur l'analyse linguistique du discours et de sa
structure a travers la représentation formelle des phrases.
Dans ce contexte, (Ivanovic, 2005b) a utilise la méthode d'arbre syntaxique dans le méme travail
deja presente dans la section 3.1.1.1qui a comme objectif la segmentation automatique des
messages instantanes en énonces. En effet, il a fait une ¢tude comparative des performances des
chaines de Markov cachees et de I'arbre d'analyse syntaxique.
(Ivanovic, 2005b) a suppose que les limites d'énonces se produisent uniquement lors des
majeures limites syntaxiques. Ceci est similaire a son principe de l'utilisation de segments
comme décrit dans la méthode de HMM ot il émet I'hypothese que la limite de segment existe
avant chaque jeton. Cependant, la notion d'un jeton change de la représentation des segments a
la representation des sous-arbres dans un arbre syntaxique.
Dans ce contexte, un jeton represente plusieurs mots et les segments d'enonces ne se presentent
qu’entre les jetons. Cette méthode reduit considerablement la possibilité d'obtenir des limites
de segment faux-positifs. Mais, si les arbres de dérivation ne sont pas corrects, cette technique
aura l'effet inverse. Les segments d'énonces des donnees utilises par (Ivanovic, 2005b) se
produisent toujours a une profondeur maximale de 2 nceuds depuis la racine de I'arbre d'analyse.
L'utilisation de cette limite de profondeur, permet de construire d'abord un tableau des
"coupures" possibles a travers l'arbre. Ces coupures ou ces analyses approprices telles que
decrites dans (Chomsky, 1965) contiennent toutes les combinaisons des sous-arbres. Ce qui

entraine une sequence C de noeuds C= t;, t,, t;, ..., tn. Ou chaque combinaison t; est une
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sequence des nceuds d'arbre de sorte que t; = t, t,, t3,... , t,. La feuille de chaque nceud d'arbre
t,représente un ¢nonceé possible.
Ensuite, il calcule les actes de dialogue les plus probables pour les feuilles (mots) de chaque
noeud. L'acte de dialogue le plus probable correspondant est stocke dans le noeud t;.
Puis, il calcule la probabilit¢ d'une séquence correcte des énoncés en utilisant les formules
suivantes :

<t*, d*>=argmax [[ P |, d.,) (1)

Pt d) =Pl dy T Pl di 2)
Ou t* est la meilleure combinaison de nceuds (segments), C est l'ensemble des analyses
appropriées, P(d;|t,) est la probabilite du noeud ¢, € ¢ d'étre un acte de dialogue den fonction de
ses feuilles (mots), d, ; est I'acte de dialogue précedent et vest un mot dans le noeudt;.
L'utilisation de cette methode a pour effet d'évaluer en méme temps les taches de classification
et de segmentation, en prenant la combinaison la plus probable. La methode de classification
renvoie la probabilite la plus ¢levee de tous les actes de dialogue ce qui donne les mots dans le
nceud n en utilisant la methode des réseaux bayesiens. Elle renvoie aussi I'acte de dialogue
correspondant qui est ensuite stocké dans le noceud n. Les corpus d'apprentissage et de test des
deux methodes (HMM et Arbre d'analyse syntaxique) sont decrits dans la section 3.1.1.1. Ainsi,

leur evaluation est realisee a travers la metrique WindowDiff.
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Figure 1.1: Résultats de I'évaluation de WindowDiff
(Ivanovic, 2005b) a constaté apres son ¢tude que l'arbre d'analyse syntaxique est meilleur que les
chaines de Markov caché¢es dans la tache de segmentation automatique des messages instantanes
en enonces car elle a toujours donne la plus petite valeur de WindowDiff (pour k de 1 a 20). Les

résultats d'évaluation des deux méthodes utilisées sont illustrés dans la figure 1.1.
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3.1. Tableau récapitulatif

o . méthode i
Référence | Corpus Langue Descripteurs . Résultats
utilisée
-Descripteurs
lexicaux
Geertzen et | Corpus  DIAMOND  de | | _ ,
, , néerlandais | -Descripteurs Réseaux Accuracy= 48%
al., 2007 952 énonces. ) L
prosodiques bayesiens
-Lemme HMM WindowDiff = 17%
] Corpus  de  messages
Ivanovic, , , -POS
instantanes forme de 550 | Anglais .
2005b ) , -Mot de téte de
enonces. Arbre
segment ) WindowDift =13%
syntaxique
Corpus de Penn Treebank
Lafferty et ) - ) Descripteurs
constitu¢ de 1,1 millions | Anglais Taux d'erreur = 4,27%
al., 2001 orthographiques
de mots.
-Mots CRF
Silvia et al., | Corpus SWITCHBOARD Anolai -POS Accuracy, = 70,9%
nglais
2011 de 1155 dialogues. & -Modele CoNLL Accuracy; = 58,8%
2000
-Descripteurs
, lexicaux
Corpus JANA forme de 82 _
Elmadany -Descripteurs F-mesure = 90,74%
dialogues contenant 4725 | Arabe SVM
etal., 2015 | | , morphologiques
énoncés
-Descripteurs
contextuels
CRF F-mesure=74,51%
Corpus de 3500 messages
. , -Descripteurs
Instantancs .
lexicaux Bi-LSTM-CRF | F-mesure=90,42%
Ngo etal., ) ) -Descripteurs
2017 vietnamien taxi CRE
: syntaxiques F-mesure= 57,27%
Corpus formé de 22 POS )
conversations
téléphoniques Bi-LSTM-CRE | F-mesure=73,26%
-Descripteurs
(Dalva et | Corpus ICSI-MRDA Anola lexicaux Apprentissage | F-mesure =77,87%
nglais
al., 2018) | formé des 73 reunions. g -Descripteurs auto-combiné | Taux d'erreur=42,28%
prosodiques
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4. Annotation automatique des actes de dialogue

La tache d'annotation est une tache primordiale dans le processus de reconnaissance des actes de
dialogue. Elle consiste principalement a attribuer une étiquette a chaque énonce inclus dans les
tours de parole des conversations humaines. Nous distinguons deux approches d’annotation
d’actes de dialogue a savoir l'approche symbolique et numerique.

Dans cette section, nous présentons les travaux qui s'integrent dans chacune des deux approches

dans le but d'annoter les actes de dialogue dans les discussions Homme-Homme.

4.1. Approche symbolique
L’approche a base de regles est fondee sur des regles degagees a partir de connaissances lexicales
(mots cles, phrases cles, etc.), syntaxiques et contextuelles.
(Walker et al., 2001) ont utilise I’approche a base de regle pour la détection automatique des
actes de dialogue. Ils se sont intéressés a la classification des actes dans les dialogues DARPA. Ils
ont developpé un systeme base sur un corpus d’interaction Homme-Machine. Pour se faire, ils
ont utilise la methode a base de regle RIPPER qui a éte appliquée sur les mots des énonces
extraits du corpus annote avec 11 actes de dialogue. Ils ont obtenu ainsi une valeur d'exactitude
¢gale a 98,5%.
(Prasad et al., 2002) ont repris ce travail, mais en utilisant un corpus Homme-Homme dans le
méme domaine ; la valeur d'exactitude chute pour 71,8%. Cette diminution est expliquée par le
petit changement dans les donnees introduites au systeme de reconnaissance automatique. En
effet les regles degagees auparavant ne sont pas compatibles avec le nouveau corpus. Cette
defaillance apparait souvent pour les methodes d’apprentissage automatique qui sont incapables
de supporter la variation des corpus. Cependant (Prasad et al., 2002) ont essay¢ de trouver une
solution a ce probleme ; ils ont montré que 'ajout d’un petit ensemble de données (environ
3000 énonces) pour le corpus utilise peut augmenter la valeur d'exactitude. Ils ont ainsi degage
une tres bonne valeur d'exactitude egale a 93,8%.
(Lendvai et al., 2003) ont utilise aussi la methode RIPPER pour leur corpus OVIS (3738
conversations en Allemand) mais ils ont obtenu une exactitude plus basse de 56,5%.
(Georgila et al., 2009) ont enrichi ce travail par I’ajout manuel de regles specifiques au contexte
pour couvrir le cote utilisateur dans les dialogues. En comparant ce travail avec les données

annotées manuellement, ils ont atteint une exactitude d’environ 80%.
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4.2. Approche numérique

4.2.1. Analyse sémantique latente
L’analyse semantique latente (LSA : Latent Semantic Analysis), proposee par (Deerwester et al.,
1990), est un modele algebrique de recherche d'information fonde sur la decomposition en
valeurs singulicres (SVD : Singular Value Decomposition) de la matrice (terme-document) qui
represente |’espace d’indexation du modele vectoriel. Le modele LSA represente une methode
de recupération de l'information qui a éte utilise pour de nombreux problemes de
classifications.
(Di Eugenio et al., 2014) ont utilisé une extension de la méthode LSA nommée FLSA' afin
d’ajouter d’autres caractéristiques. Ils ont appliqué cette methode sur le corpus Spanish
Call[Home (Levin et al. 2003) annote avec 232 actes de dialogue différents. Pour faciliter la
classification automatique, ces actes ont ete reduits en 37 et ensuite en 10 actes uniquement. Ils
ont utilise aussi la méethode FLSA avec le corpus MAPTASK (Anderson et al., 1991) qui
comprend 13 etiquettes.
(Di Eugenio et al., 2014) se sont basés sur un ensemble de caractéristiques telles que les
caracteristiques lexicales, syntaxiques, ainsi que la structure et le contexte de dialogue. En effet,
I'enchainement des actes de dialogue est d’une importance majeure pour la detection
automatique de I’acte de dialogue suivant. La méthode LSA a donné un taux d'exactitude de
74,87% pour I"annotation proposce par (Di Eugenio et al., 2014).

4.2.2. Modéle N-gram
Le modcles n-gram est I'un des plus simples a utiliser pour la reconnaissance des actes de
dialogue. Cette technique est basée sur l'hypothese que l'acte du dialogue actuel est
explicitement determine par les k actes de dialogue précedents (Nagata et Morimoto, 1994).

Par consequent le n"™"

“acte de dialogue candidat est choisi par le principe suivant :

Ch=argmxc P(Ch—1 )  Co—ks1) 3)
Les probabilites conditionnelles sont extraites du corpus etiquete en comptant
toutes les sequences d’actes de dialogue existantes. Ces probabilites sont calculées par le nombre

d'occurrences de la séquence (Cy—g41,--., () dans le corpus d’entrainement divisé¢ par le

nombre d’occurrences de la sequence la plus courte.

'Feature Latent Semantic Analysis
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Les valeurs de k sont souvent é¢gales a 2 ou 3 (c’est pour cela la methode est parfois nommee
aussi bigrammes ou bien trigrammes). Si les dependances entre les données sont plus connues,
les valeurs de k peuvent étre plus grandes.
Le projet de VERBMOBIL (Wabhlster, 2000)est le meilleur exemple qui utilise la methode de n-
gram. Ainsi, plusieurs travaux bases sur les modeles de sequence n-grams ont ¢te menes dans le
cadre de ce projet a savoir ceux de (Nagata et Morimoto, 1994) et (Reithinger et Klesen, 1997).
Ces chercheurs ont obtenu des résultats encourageants ; (Nagata et Morimoto, 1994) ont eu
ainsi un score d'exactitude de 77,5% en utilisant les deux meilleures etiquettes (bigrams) et
85,1% en utilisant les trois meilleures etiquettes (trigrams).
(Reithinger et Klesen, 1997) ont appliqué le méme modele que (Nagata et Morimoto, 1994),
en utilisant les 18 actes d’annotation de VERBMOBIL avec |’évaluation des n-meilleures
approches d’annotation. L’attribution de deux-meilleures etiquettes a donné un taux
d'exactitude de 59,62% alors que pour les trois-meilleures étiquettes ils ont atteint une
exactitude de 71,93%.
(Core et Allen,1997) ont etudic les etiquettes de DAMSL appliquées aux dialogues de TRAINS
et ils ont conclu que la methode de sequences d’acte de dialogue differe selon le contexte utilise
c'est-a-dire elle n’est pas toujours performante.
(Webb et al., 2008) ont utilis¢ les modeles n-gram pour l'identification des actes de dialogue en
se basant sur des caracteristiques lexicales. Ils ont applique ces modeles sur le corpus
SWITCHBOARD et ils ainsi obtenu une valeur d'exactitude de 54,5%.

4.2.3. Chaines de Markov Cachées
Le processus dans les chaines de Markov cachées « HMM : Hidden Markov Models » est
modelise comme étant deux sequences d’états paralleles dont I'un est observable et 'autre est
cache. Les états de la sequence cachée comprennent une stochastique FSA avec les probabilites
de transition specifices.
Les deux seéquences sont alignées; les ctats caches sont designes pour gencrer les ctats
observables, alors que chaque ¢tat observable peut étre géneré par chaque état cache avec une
probabilite predefinie. Le dernier parametre, decrivant une instance du modele, est le vecteur
des probabilites initiales des etats caches.
Plusieurs hypotheses sont mises en evidence concernant la nature du processus de dialogue, la

premicere hypothese apparue est celle de Markov.

32



Chapitrel :Apercu général sur la reconnaissance des actes de dialogue

La plus forte des hypotheses est que les probabilites de transition et de géneration restent
constantes tout au long du processus. Les trois parametres qui decrivent le modele (la
probabilite d'initiation, de transition et de géneration) sont estimes a partir du corpus
d'entrainement.
L'estimation se fait couramment avec l'algorithme « forward-backward » ; I'application du modele
(c'est a dire trouver la plus probable sequence cache etant donne les états observables) est
realisee a I'aide de l'algorithme de Viterbi (Fomey et David, 2005).
L’un des travaux de reférence qui ont utilisé les HMMs est le travail de (Stolcke et al., 2000). Ils
ont fait une modelisation des actes de dialogue a grande echelle en utilisant le corpus
SWITCHBOARD. Les donnees ont éte reparties en deux parties : 1115 conversations comme
corpus d’apprentissage et 19 autres comme corpus de test. (Stolcke et al., 2000) ont utilis¢ une
combinaison des chaines de Markov cachéees et les modeles trigrams de sequences d’actes de
dialogue. Ils ont obtenu ainsi une exactitude de 71% et 54,3% en ¢liminant la sequence d’actes
de dialogue.
(Surendran et Levow, 2006) ont applique aussi I’approche HMM sur les mots de 1I’énonce pour
la langue Anglaise. Ils ont utilis¢ le corpus VERBMOBIL, en prenant en compte seulement les
données annotees avec les 18 actes de plus haut niveau. Ils ont atteint ainsi une exactitude de
74,7%. lls ont refait la méme expérience sur un corpus allemand, la valeur d'exactitude baisse
jusqu’a 67,18%. Cette chute peut étre expliquee par la variation de I’ordre des mots dans la
langue anglaise par rapport a la langue allemande.

4.2.4. Réseaux bayésiens
L’approche bayésienne est une technique statistique basee sur une forte indeépendance a
I'hypothese(Pearl et Russel, 2002). L'idée principale est de maximiser la probabilite de la classe
C (la classe d’actes de dialogue) ¢tant donné un ensemble de fonctions f7 , ..., f, représentant
I’énonce:

C= argmx. P(C|f; ,...,f,) 4)

Selon le theoreme de Bayes, la probabilite a la droite peut étre developpee comme suit :

P(C)P(fl ,...,fnl(:)

P(CIfy ,....fy) = P(fy fn) ;

Cette approche est souvent utilisee pour des taches de classification. Plusieurs chercheurs ont
exploite les réseaux bayésiens dans la classification et ’annotation automatique des actes de

dialogue.
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(Grau et al., 2004) ont appliqué une approche bayesienne naive sur le corpus SWITCHBOARD,
ils ont obtenu une valeur d'exactitude de 60% en utilisant le modele trigram.
(Ji et Bilmes, 2005) et (Ji et al., 2006) ont utilise les réseaux bayesiens dynamiques (DBNs) avec
les modeles graphiques appliques sur le corpus ICSI-MRDA tout en réduisant le nombre d’actes
annotées. Ils ont obtenu des valeurs d'exactitude respectivement egales a 66% et 81% pour leurs
travaux de 2005 et 2006. L’amélioration des taux est justifice par le regroupement des 64 actes
utilises en 2005 en 5 classes uniquement.
(Shala et al., 2010) ont applique les réseaux bayesiens naifs pour I’annotation de discussions
humaines avec une taxonomie de 10 actes de dialogue. Ils ont obtenu une valeur d’exactitude de
41,73% pour la classification de 408 segments issus des news collectes du journal arabe Al-Hayat
et de la chaine télevisee Al-Jazeera.
Récemment, (Pleva et al., 2015) ont adopte cette approche en utilisant un corpus d'episodes
televises en langue slovaque étiquete par un schéma d'annotation contenant 12 actes de dialogue.
Avec les 18 classes d’actes de dialogue. Ils ont obtenu une valeur d'exactitude de 65% en
utilisant des caractéristiques d'ordre lexical, prosodique et contextuel.

4.2.5. Réseaux de neurones
Les réseaux de neurones presentent une methode d’apprentissage supervise qui a etée exploitee
dans plusieurs domaines tels que les diagnostics médicaux, la détection des fraudes, ainsi que
dans la reconnaissance automatique des actes de dialogue.
Les reseaux de neurones sont composes d’elements simples (neurones) fonctionnant en
parallele. Ces ¢lements ont éte fortement inspires du systeme nerveux biologique.
Comme dans la nature, le fonctionnement du reseau de neurone est fortement influence par la
connexion des ¢lements entre eux. On peut entrainer un réseau de neurone pour une tache
specifique (reconnaissance de caracteres par exemple) en ajustant les valeurs des connections (ou
poids) entre les elements.
Les réseaux de neurones constitues de fonctions de transfert « sigmoidales » et une couche de
sortie constitu¢e de fonctions de transfert lineaires sont capables d’approximer n’importe quelle

fonction possedant un nombre fini de discontinuite.

La retro-propagation standard est un algorithme de descente du gradient, comme la loi
d’apprentissage de Widrow-Hoff, dans lequel les poids des réseaux sont ajustes dans le sens du
gradient negatif de la fonction colit. Le terme de retro-propagation veut dire que le gradient est

calculé pour des réseaux multicouches non lineaires.
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(Tran et al., 2017), (Liu et al., 2017) et (Bothe et al., 2018) ont exploite les réseaux de
neurones recurrents (RNN) permettant I'annotation des sequences d'actes de dialogue.
En effet, (Tran et al., 2017) ont utilise les RNNs hierarchiques en se basant sur les dependances
entre les actes de dialogue. Ils ont ainsi implémente un réseau a deux couches ayant comme
entrée une sequence de mots de 1'énonce a etiqueter et générant en sortie une séquence annotee
d'actes de dialogue. Pour se faire, ils ont exploité deux corpus a savoir Maptask (Anderson et al.,
1991) et Switchboard (Jurafsky et al., 1998).
Dans premicre partie, ils ont utilise 128 conversations du corpus Maptask annotées par un
schéma de 13 actes de dialogue présentant des instructions de demande d'information ainsi que
des réponses a ces demandes afin de guider l'utilisateur pour atteindre un lieu dans une carte
topographique.
Dans une deuxieme partie, ils ont exploite 1155 conversations telephoniques issues du corpus
Switchboard avec une taxonomie de 42 actes de dialogue portant sur des themes varies.
Ils ont évalu¢ leur systeme base sur les réseaux de neurones récurrents, ils ont ainsi obtenu une
valeur d'exactitude satisfaisante qui atteint 65,85% pour le corpus Maptask et 75,61% en
utilisant le corpus Switchboard. Les résultats ont montre une meilleure performance pour le
recours aux RNNs via l'incertitude de propagation.
((Liu et al., 2017) et (Bothe et al., 2018)) ont utilise aussi les reseaux de neurones pour
l'identification des actes de dialogue. Ils ont mis I'accent sur I'aspect contextuel des conversations
; ils ont ainsi intégré des informations portant sur I'historique du dialogue a savoir l'acte
precedent et le changement du locuteur.
(Liu et al., 2017) ont teste leur modele sur une partie du corpus Switchboard (40 conversations
20 pour l'apprentissage et 20 pour le test). Les resultats obtenus sont encourageants
(exactitude= 74,5%) en utilisant uniquement l'apprentissage profond. Ces résultats revelent une
amelioration remarquable lors de I'intégration du contexte d'énonciation (exactitude= 79,7%).
(Bothe et al., 2018) ont évalue les RNNs sur la totalite¢ du corpus Switchboard (1115
conversations pour l'apprentissage et 19 pour le test). Ils ont obtenu une valeur d'exactitude
¢gale a 73,96% sans considération du contexte. Les résultats ont eté ameliores lors de I'ajout de
caracteristiques contextuelles a savoir l'acte precedent (exactitude = 77,34%).
Ces resultats renforcent I'efficacite de l'integration de données contextuelles dans le processus

de classification des actes de dialogue.

35



Chapitrel :Apercu général sur la reconnaissance des actes de dialogue

Récemment, ((Martinek et al., 2019) et (Raheja et Tetreault, 2019)) ont exploite le "deep
learning" pour classifier les actes de dialogue en utilisant les réseaux de neurones récurrents.
(Martinek et al., 2019) ont propose¢ une méthode permettant la reconnaissance multilingue des
actes de dialogue en se basant sur deux topologies standards des reseaux de neurones a savoir les
réseaux de neurones convolutionnels (CNN :Convolutional Neural Network) et les mémoires a
long court-terme (LSTM: long short-term memory). Ils ont utilis¢ des criteres lexicaux bases
sur la distribution des mots dans les dialogues. Ils ont exploite le corpus multilingue utilisé dans
le cadre du projet Verbmobil formé de dialogues en anglais et en allemand. Le corpus utilise est
forme de 7425 dialogues anglais contenant environ 11019 actes et de 16125 dialogues en
allemand constitues de 33729 actes de dialogue. CE corpus bilingue a ete etiquete avec un
schéma contenant 43 actes de dialogues exprimant principalement des demandes, des
suggestions et des actes informatifs. L'eévaluation du modele CNN a donné des resultats
encourageants (exactitude = 74,4%). Les resultats sont un peu meilleurs en appliquant le
modele Bi-LSTM (exactitude = 74,9%).
(Raheja et Tetreault, 2019) ont aussi applique le "deep learning" pour l'identification des actes de
dialogue. Ils ont integre des criteres d'ordre lexical et contextuel refletant l'historique du
dialogue. La méthode proposce est basée sur les reseaux de neurones récurrents qui ont éte
testes sur les corpus SWITCHBOARD (Jurafsky et al., 1997) et ICSI-MRDA (Shrieberg et al.,
2004).
Les resultats d'évaluation sont tres encourageants (exactitude=82,9%) pour le corpus
SWITCHBOARD et donnent une meilleure valeur d'exactitude (¢gale a 91,1%) pour le corpus
ICSI-MRDA. Ces resultats confirment la performance des réseaux de neurones avec l'intégration
du contexte dans le processus de reconnaissance des actes de dialogue.

4.2.6. Arbres de décision
Les arbres de decisions sont des approches tres populaires pour la classification automatique des
actes de dialogue. (Verbree et al., 2006) ont appliqué 1’algorithme J48 sur 3 corpus differents :
ICSI-MRDA, SWITCHBOARD, et le corpus du projet AMI. Les caracteristiques utilisees
¢ctaient les mots transcrits et la ponctuation (par exemple les points d’interrogation). Pour les
trois corpus utilises, le meilleur ensemble de caracteristiques est le méme: le point
d’interrogation, la présence du mot ‘OR’ et la longueur de I’énonce. Avec ces caracteristiques,
ils ont obtenu un score d'exactitude de 89,27% pour le corpus ICSI-MRDA, 65,68% pour le
corpus SWITCHBOARD et 59,76% pour le corpus AMI.
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Récemment, (Blandon et al., 2019) ont utilise les arbres de decision pour I'extraction des paires
question/réponse dans des conversations telephoniques multilingues (en anglais, allemand et
espagnol) contenant 701 questions and 483 reponses. Ils ont exploite un schéma d'annotation
forme de cinq types de questions et de sept actes de reponses. Ils ont obtenu une valeur de f-
mesure ¢gale a 58% en appliquant des criteres lexicaux et semantiques.
4.2.7. Apprentissage basé transformation

L’apprentissage bas¢ transformation (TBL :Transformation Based Learning) est une approche qui a
¢té introduite par (Brill, 1995). Elle est basée sur un ensemble de regles composees de maniere

supervisee et appliquées consecutivement aux donnees.

La methode TBL a ete ensuite utilisee par (Samuel et al., 1999) pour la classification
automatique des actes de dialogue en utilisant le corpus VERBMOBIL. Ils ont atteint une
exactitude de 75,12% tout en appliquant des caracteristiques diverses de l'acte telles que sa
longueur, son tour correspondant, etc. Ils ont exploré eégalement I'identification de I’ordre des
mots qui pourrait servir comme indicateur clé pour les actes de dialogue.
(Webb et al., 2005)ont repris les caracteristiques utilisees par (Samuel et al., 1999) et ont
applique la méthode TBL sur le corpus VERBMOBIL en se basant sur les mots cles. Ils ont ainsi
obtenu une valeur d'exactitude de 75,12%.

4.2.8. Apprentissage basé mémoire
L’apprentissage bas¢ mémoire (MBL :Memory Based Learning) est une méthode d’apprentissage
supervisee relativement simple. Pendant la phase d'apprentissage aucun modele n’est construit,
les données sont simplement stockéees. Ensuite a la phase de prediction, la valeur a predire est
determinée en analysant directement les données deja mémorisees.
Il existe plusieurs methodes pour comparer les nouveaux exemples avec ceux déja stockes, celle
la plus fameuse est la méthode de K plus proche voisin (KNN : k- Nearest- Neighbors).
Cette methode vise a mesurer la distance entre les exemples d'apprentissage et les K plus proche
voisin exemples deja classés. Elle assume que les plus "proche" exemples sont similaires au
nouvel exemple, qui sera class¢ ensuite avec les anciens dans la méme classe. La fagon courante
utilisee pour stocker les exemples d'apprentissage est de les remplacer par des fonctions afin de
sauvegarder les informations de classification. Pour ce faire, il faut une mesure metrique de
distance.
La distance meétrique la plus simple pour cette representation est la mesure « Overlap ». Si les

caracteristiques individuelles de I'échantillon sont scalaires ou vectorielles, cette mesure utilise
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simplement la distance Euclidienne. Si les caractéristiques sont nominales, la distance
individuelle est de 1 si les valeurs sont differentes et O si elles coincident.
La combinaison entre le classement k-NN et la mesure « Overlap » est appelée 'algorithme IB1.
(Lendvai et Geertzen, 2007) ont utilise IB1 sur un corpus Allemand de 3738 interactions
annotees avec 94 actes différents. Cette expérience a utilisé plusieurs caractéristiques en méme
temps y compris les caractéristiques lexicales, prosodiques et contextuelles. La valeur
d'exactitude obtenue est de 73,5%.
(Rotaru, 2002) a appliqué la méthode MBL sur le corpus SWITCHBOARD divisé en deux
parties, environ 195000 énoncés pour I’apprentissage et 5000 autres pour le test. Les meilleurs
resultats etaient de 72,32% comme exactitude en choisissant les trois plus proches voisins.
Une autre methode d'apprentissage "paresseuse” appelee TiMBL a ete utilisee par (Levin et al.,
2003) sur le corpus du projet de traduction automatique NESPOLE. Ils ont utilise 1'algorithme
IB1 voisin de 1; Ils ont ainsi obtenu une exactitude de 70%.

4.2.9. Séparateurs a vaste marge
Les separateurs a vaste marge (SVM: Support Vector Machine) sont des techniques
d’apprentissage supervis¢ destin¢es a resoudre des problemes de discrimination. Ces modeles
représentent une forme innovante et efficace d’apprentissage a noyau qui ont ete appliquees a
nombreux domaines a savoir la recherche d’information, la vision par ordinateur ainsi que le
domaine de TALN.
(Elmadany et al., 2018) ont applique SVM multi-classes pour I’¢tiquetage de 82 messages
instantanes issus de centres d’appels en dialecte egyptien. Ces messages sont collectes a partir
des demandes de services aupres des banques, des informations sur les vols aériens ainsi que des
services offerts par les opérateurs telephoniques.
Ils ont intégre des criteres d’ordre morphologique tel que la partie du discours, les mots
contextuels ainsi que des descripteurs structurels a savoir le type du locuteur (opérateur ou
client) ainsi que I'acte précédent qui donnent une idée sur I’acte a predire. Par exemple, 'acte
«acceptation » est genéralement suivi d’une demande de confirmation.
Ils ont évalue SVM sur le corpus JANA (ElMadany et al., 2015) forme¢ de 4725 énonces
contenant 20311 mots. Ils ont obtenu des résultats satisfaisants avec la valeur f-mesure de
72,75% pour les messages issus de services bancaires, 64,55% pour les vols aériens et 68,14%

pour les operateurs telephoniques. Ils ont ainsi eu un score de f-mesure global egal a 70,36%.
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Les resultats d’evaluation montrent la fiabilite du classificateur SVM pour la comprehension de
dialogues Arabes en dialecte egyptien.

4.2.10. Champs aléatoires conditionnels
Les champs alcatoires conditionnels (CRF) sont des modeles probabilistes bases sur une
approche conditionnelle permettant d'¢tiqueter et segmenter les sequences de données.
Plusieurs recherches ont implémente les modeles CRF pour l'annotation des actes de dialogue
vu qu'ils tiennent compte des dependances entre les sequences de mots des eénonceés a etiqueter.
(Kumar et al., 2018) ont exploite ces modeles pour annoter les actes de dialogue. Ils ont utilise
deux corpus différents a savoir:
- Le corpus Switchboard (Jurafsky, 1997) forme de 1155 conversations telephoniques annotees
avec la taxonomie DAMSL(Core and Allen 1997) contenant 42 actes de dialogue.
- Le corpus ICSI-MRDA (Shriberg et al., 2004) qui inclut 75 heures enregistrées a partir de
reunions multi-parties annotees avec le schema MRDA constitue de 39 actes repartis sur 11
categories generales.
IIs ont integre des caracteristiques d'ordre lexical en particulier I'étiquette morpho-syntaxique
des mots (Part Of Speech: POS) ainsi que des caracteristiques contextuelles refletant
l'enchainement des actes dans le dialogue afin de predire les etiquettes correspondantes a chaque
¢nonce segmente au prealable. L'intégration du contexte a améliore les resultats d'évaluation de
CRF avec une valeur d'exactitude qui passe de 65,1% a 68,8% pour le corpus Switchboard et
une augmentation de 1% via le corpus MRDA (exactitude de 87% a 88%).
(Kumar et al., 2018) ont profit¢ des avantages de l'apprentissage profond en intégrant les
reseaux de neurones hierarchiques Bi-LSTM avec les modeles CRF. Cette combinaison (Bi-
LSTM-CRF) a apporte une amelioration de la performance de CRF. Ainsi, la valeur de
l'exactitude a atteint 79,2% pour le corpus Switchboard et 90,9% pour le corpus ICSI-MRDA.
Ces resultats sont tres encourageants et confirment l'efficacite de l'apprentissage profond
integre avec les modeles CREF.
(Chen et al., 2018) ont aussi appliqué les modeles CRF sur les corpus Switchboard et MRDA.
La nouveauté dans ce travail est l'integration de I'aspect semantique en plus des descripteurs
lexicaux et contextuels. En effet, (Chen et al., 2018) ont incorpore l'inference sémantique
hi¢rarchique (Attentive Structured Network: ASM) en tenant compte du mécanisme de
memoire dans la modélisation des segments de dialogue. En effet ce mécanisme permet au

modele d'apprendre a plusieurs niveaux de granularité a savoir les niveaux mot, énonce et
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conversation. Ensuite, un reseau interne de dependances est construit pour encoder l'inference
interne des énonces et specifier les dependances structurelles entre les mots des segments a
annoter. La methode proposée (CRF-ASM) a éte implementee en utilisant les reseaux de
neurones recurrents bases memoire (LSTM) afin de modeliser d'une maniere complete les
representations sémantiques des énonces.

L'évaluation des modeles appliques a éte réalisee par la mesure de la valeur d'exactitude qui a
atteint 91,7% pour le corpus MRDA et 81,3% pour le corpus Switchboard. Les resultats
obtenus sont tres encourageants et se rapprochent bien de l'accord humain (kappa=84%) pour

les conversations teléphoniques de Switchboard.
5. Conclusion

La plupart des travaux de recherche sur la reconnaissance automatique des actes de dialogues
s’interessent a I’identification de ces actes pour fournir des informations portant sur des services
routiers, ferroviaires, aériens, bancaires ou télephoniques.

De nombreuses classifications ont eté proposees pour I'analyse des dialogues Homme-Homme
et Homme-Machine pour différentes langues telles que 1’anglais, I’allemand et I’ espagnol.
Cependant peu de travaux ont ¢te ¢laborés pour ’analyse des discussions arabes. Nous citons les
travaux de (Shala et al., 2010) et (Elmadany et al., 2015) bases principalement sur des actes de
demandes de renseignements et de réponses informatives, confirmatives ou negatives. Ces
chercheurs ont testé leurs travaux sur des petits corpus qui sont insuffisants pour juger
Iefficacité et la performance de la tache de reconnaissance d’actes de dialogue.

L'apport principal de notre travail consiste a identifier les actes de dialogue et construire un
enchainement du discours permettant d’extraire les sequences argumentatives a partir des déebats
politiques arabes. A notre connaissance, il n’y a pas de travaux qui ont trait¢ les actes
argumentatifs frequemment presents dans les debats telévises en langue arabe.

C’est dans cette perspective que nous mettons ’accent sur les structures argumentatives et
communicatives dans les discussions politiques. Nous proposons ainsi un schéma d’annotation
specifique aux débats argumentatifs qui sera par la suite applique automatiquement sur un

corpus reel d’emissions televisees.
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1. Introduction

La reconnaissance des actes de dialogue repose sur l'exploitation de corpus géneralement
annotes par des experts humains dans le cadre de projets d'annotation. Ainsi, la tache
d'annotation se refere a un ensemble d'actes de dialogue constituant un schéma d'annotation
specifique aux besoins des utilisateurs.

Dans le cadre de notre travail, nous présentons les schemas d’annotation les plus connus ainsi les

corpus annotes utilises dans la plupart des projets d'annotation.

2. Apercu sur les schémas d’annotation et les corpus annotés

2.1. Schémas d’annotation
La plupart des taxonomies d’actes de dialogue se sont inspirées de la classification proposee par
(Searle, 1968) qu’ils ont adaptée selon leur contexte.
Genéralement, ces classifications sont realisées dans le cadre de grands projets qui s’integrent
dans le contexte de la reconnaissance d’actes de dialogue dans les systemes de dialogue Homme-
Machine ou dans les conversations Homme-Homme. Nous citons les projets MAPTASK
(Anderson et al., 1991), VERBMOBIL (Wahlster, 2000), DAMSL (Core et al., 1999), etc.
Dans ce qui suit, nous deétaillons les principaux schémas d'annotation proposes afin d'assurer
l'annotation automatique des actes de dialogue.

2.1.1. Le projet MapTask

Le corpus utilise dans le cadre du projet MapTask (Anderson et al., 1991) est forme de 128
dialogues orientes tache (environ 150000 mots) ou une personne vise reconstruire une carte
topographique par placement de points de repere en suivant les instructions fournies par une
autre personne.

Le projet MapTask utilise12 actes de dialogue classes en deux grandes categories:
® Actes d’initiation: incluent les instructions, les explications, les questions, etc.

® Actes de réponse: regroupent tous les types de réponses, les acquiescements, les
clarifications, etc.

Le tableau 2.1 illustre la liste des actes utilises dans le projet MapTask. Le schéma d’annotation

complet de ce projet est detaille dans le travail de (Carletta et al., 2005). Ces derniers ont

realise des resultats fiables de point de vue accord entre annotateurs humains. Ils ont obtenu un

rapport kappa de 0,83.
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Actes d’initiation Actes de réponse
instruct acknowledge
explain reply-y

check reply-n

Align reply-w
query-yn clarify
query-w ready

Tableau 2.1:Les actes de dialogue du projet MAPTASK
2.1.2. Le projet VERBMOBIL

Le projet VERBMOBIL (1993-2000) vise a developper un systeme de traduction automatique
de parole pour les langues suivantes: 1’allemand, 1’anglais américain et le japonais (Wahlster,

2000). Ce projet a ¢té subdivise en deux phases :

® Premiére phase : annotation d’un corpus de 168 dialogues en anglais (contenant 3117
¢nonces) avec les 43 actes de dialogue (Jekat et al., 1995). Ces 43 actes ont ete ensuite raffines

et reduits en 18 actes seulement. Le tableau 2.2 presente le déetail du nouveau schéma reduit.

Actes de dialogue
Thank deliberate
Bye request-suggest

Greet request-comment
Suggest accept

Reject init
Digress clarify

give-reason motivate

garbage feedback
Confirm introduce

Tableau 2.2: Les 18 actes de dialogue de plus haut niveau de VERBMOBIL

® Deuxiéme phase : ¢largissement du corpus par 'ajout des dialogues de la planification de
plans de vol complets aux dialogues de la planification des réunions. Ce changement de domaine
d’application a engendré une nouvelle hierarchie d’actes de dialogue (Alexandersson et al.,
1998). Le nouveau schéma d’annotation comprend 29 étiquettes au lieu des 43 degagees dans la
premiere phase.

2.1.3. Le projet DAMSL

En 1998, les chercheurs de DRI (Discourse Resource Initiative) ont finalisé une collection
d’actes de dialogue appelee DAMSL (Dialog Act Mark-up in Several Layers) pouvant étre

appliquee dans des domaines varies (Core et al., 1999).

Le schéma d’annotation de DAMSL a éte utilise pour 'annotation de plusieurs corpus a savoir

TRAINS (Core and Allen, 1997) et SWITCHBOARD (Jurafsky et al., 1998).
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L’annotation de DAMSL est multidimensionnelle; elle est decomposee en quatre dimensions:
® [Le niveau informationnel : inclut les taches et la gestion de taches.

® le niveau communicatif : présente les actes qui n’ont pas de relations avec le contenu

informationnel du dialogue.

® La fonction prospective : inclut les questions, les declarations, les demandes, les offres, les

engagements, etc.

® La fonction rétrospective :inclut les reponses, les acceptations, les rejets, etc.
L’accord inter-annotateur, mesure par le ratio kappa, est calcule pour chaque type d’acte (Allen
et Core, 1997).Par exemple : k=0,66 pour Iacte « déclaration » ; k=0,76 pour I'acte « réponse »
et k=0,15 pour l'acte « engagement ». Ainsi la fiabilit¢ du schéma d’annotation de DAMSL
depend du type d’acte. Pour cela, il y a peu de dialogues qui ont éte annotes avec la hierarchie
complete de DAMSL.

Le detail des dimensions proposces par DAMSL est explicite dans le tableau 2.3.

1. Niveau communicatif e Conventional
e  Uninterpretable - Open
e  Abandoned - Closing
o  Self-talk e  explicit-performative
2. Niveau informationnel ®  exclamation
e Task e  other-forward-function
e task-management 4. Fonction rétrospective
° Communication—management ® agreement
e Other-level - accept
3. Fonction prospective - accept-part
e  Statement - maybe
- Assert - reject-part
- Ressert - reject
- other-statement - hold

- open-option ¢ understanding

® action-directive inuencing-addressee- - signal-non-understanding

future-action

® info-request

®  committing-speaker-future-action
- offer

- commit

- signal-understanding
* acknowledge
* repeat-rephrase
* completion
- correct-misspeaking
L answer
information-relation

Tableau 2.3: Les actes de dialogue du projet DAMSL
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2.1.4. Le projet AMI

Le projet AMI (Carletta et al., 2005) est un projet de recherche européen centre surla
technologie multimodale des réunions. Le corpus AMI contient 100 heures de réunions
capturées a 'aide de nombreux appareils d’enregistrement synchronises. 1l est congu pour des
travaux dans le traitement de discours et de vidéos, ainsi que dans I'ingenierie linguistique, la
linguistique des corpus et dans la psychologie organisationnelle. Il a ¢te transcrit avec des sous-
ensembles annoteés a partir des entites nommees, des actes de dialogue et des gestes
multimodaux tels que le simple regard et le mouvement de la téte.

Les actes de dialogue de ce projet se resument en 15 étiquettes detaillees dans le tableau 2.4.

Actes de dialogue
Back-channel Assess
Stall Elicit-assessment
Fragment Be-positive
Inform Be-negative
Elicit-inform Comment-about-understanding
Suggest Elicit-comment-about-understanding
Offer other
Elicit-offer-or-suggest

Tableau 2.4: Les actes de dialogue du projet AMI
2.1.5. La taxonomie DIT++

La taxonomie DIT++ (Bunt et al., 2009) est un systeme completd’actes de dialogue
obtenu par l'extensionde la taxonomiede la théorie d’interpretations dynamiques
(DIT), initialement developpe pour les dialogues d’'information, avec un certain nombre
d’actes issus du schema d’annotation du projet DAMSL (Allen et Core, 1997).

L’annotation de DIT++ supporte la multi-dimensionnalite des actes non seulement dans
’assignation de plusieurs etiquettes a un ¢énonce mais aussi les dimensions qui peuvent
representer plusieurs aspects de la communication adresses independamment. Par exemple,
chaque énonce peut avoir plus qu’une fonction communicative (au maximum une fonction par
dimension).

Le schéma d’annotation de DIT++ est formé de 11 dimensions avec 95 fonctions
communicatives dont autour de 42 sont des fonctions d’ordre géneral. Le reste des fonctions
couvre des actions de gestion de tours de parole ainsi que le contréle des obligations sociales. Ce
schéma a ete utilise dans I’annotation d’une partie des dialogues du projet AMI forme de 57000

énoncés.
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Afin de tester la fiabilite de I’aspect multidimensionnel de la taxonomie proposee, (Geertzen et
Bunt, 2006) ont annoté¢ une collection de 558 ¢énoncés collectes a partir des corpus OVIS
(Lendvai et al., 2003), DIAMOND (Geertzen et al., 2004) et d'une collection de dialogues
allemands du projet de (Caspers, 2006).

L’accord inter-annotateurs est mesuré par le rapport kappa inter-dimensions. Ce score montre
une fiabilite pour certaines dimensions a savoir la dimension « gestion de tours » avec un score de
0,82. D’autres dimensions plus frequentes dans les corpus présentent un faible accord telle que
la dimension «tdche» qui ne depasse pas 0,47. Ces scores montrent que les schémas
multidimensionnels peuvent causer divers problemes d’annotation.

2.1.6. Le Schéma de (Shala et al., 2010)

Il existe peu de travaux qui ont construit des schémas d'annotation pour la langue arabe. Nous
citons le travail realise par (Shala et al., 2010) qui ont proposé une taxonomie contenant 10
actes de dialogue. Cette taxonomie a ¢te utilisee pour annoter des dialogues pour differents

domaines. Le tableau 2.5 illustre la liste des actes proposes par (Shala et al., 2010).

Actes de dialogue
Assertion indirect request
Declaration question
Denial promise,
expressive evaluation response to question
Greeting short response

Tableau 2.5: Les actes de dialogue de (Shala et al., 2010)
2.1.7. Le Schéma de (Elmadany et al., 2014)

(Elmadany et al., 2014) ont propos¢ un schéma dédi¢ aux renseignements acriens, bancaires
ainsi qu’aux informations a partir des messages telephoniques instantanes.

La taxonomie proposeée est repartie en deux principales dimensions a savoir les actes de
demande et les actes de réponse.

La dimension « demande » inclut differents types de questions telles que les questions oui/non,
les questions de confirmation, les questions de service et les questions de choix.

La dimension « réponse » integre les acceptations, les rejets, les propositions, les informations
ainsi que les actes de gestion des obligations sociales tels que les remerciements et les
salutations. Ces actes forment des réponses aux demandes d’information et de services
presentees dans la premiere dimension. Le schéma propose incluant 25 actes de dialogue est

détaillé dans le tableau 2.6.
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Actes de demande Actes de réponse

Taking-Request Agree Correct
Service-Question Disagree Pausing
Confirm-Question Greeting Suggest
YesNoQuestion Inform Promise
Choice-Question Thanking Warning
Other-Question Apology Service-Answer
Turn-Assign MissunderstandingSign Other-Answer
Autres actes

Opening

Closing

Self-Introduce

Tableau 2.6: Les actes de dialogue de (Elmadany et al., 2014)
2.2. Corpus annotés
2.2.1. Le corpus SWITCHBOARD
Le corpus SWITCHBOARD est constitue de 200000 enonces annotes issus de conversations
telephoniques discutant des domaines varies.
(Jurafsky et al., 1998) ont compress¢ le schema hierarchique de DAMSL en une collection
d’actes ¢lementaires atomiques qui regroupent la fonction fournie par I’acte ainsi que
I'information hiérarchique issue du schéma initial de DAMSL. Ainsi, la proportion du corpus
Switchboard annotée par DAMSL est formee de 1155 conversations contenant 225000 énonces.
Le schema Switchboard-DAMSL résultant est constitue de 220 actes de dialogue.
Bien que le nombre important d’etiquettes dans la taxonomie proposée peut causer un éventuel
desaccord entre annotateurs humains lors de la tache d’annotation manuelle, (Jurafsky et al.,
1998) ont pu realiser un score moyen de kappa egal a 80%.
Parmi les 220 actes, il y a 130 qui occurrent moins de 10 fois dans le corpus. Ainsi, les auteurs
ont vise a regrouper ces actes en 42 ctiquettes exclusives afin d’enrichir le nombre
d’occurrences par classe ce qui ameliore les resultats d’annotation automatique via des modeles
statistiques.
2.2.2. Le corpus ICSI-MRDA
Similairement a SWITCHBOARD, le corpus ICSI-MRDA (Shriberg et al., 2004) est annoté¢ en
utilisant une variante de la taxonomie DAMSL en combinant quelques actes en une seule
categorie afin de réduire 1’aspect multidimensionnel du schema original.
Le corpus ICSI-MRDA est forme de 75 réunions multi-parties traitant ’ordre du jour des

articles discutés d’une maniere formelle et structurée. Ce corpus contient environ 180000
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énonces; chaque énoncé est annoté par un acte de dialogue general et zéro ou plusieurs fonctions
specifiques. Ainsi, ce corpus inclut 11 actes genéraux et 39 actes specifiques.
(Ang et al., 2005) ont reduit la multi-dimensionnalite du schema DAMSL en gardant
uniquement 5 dimensions a savoir « back-channels », « place holders», « questions », « statements » et
« disruptions ».

2.2.3. Le projet AMITIES
Le projet AMITIES est fonde sur une coopération entre des universites et des compagnies
européennes et americaines. Les chercheurs ont collect¢é un corpus de 1000 dialogues
Homme-Homme contenant 24000 énonces a partir d’appels telephoniques aupres des banques
traitant I'interaction avec les clients en termes de demandes d’informations concernant le solde
ou les transactions realisees ainsi que les declarations de perte de cartes de credit.
L’annotation du corpus AMITIES a ete realisee a la base d’une variante du schéma DAMSL
appelee XDML (Hardy et al., 2005).Afin de valider la fiabilit¢ de ce corpus, L'accord inter-
annotateur kappa est estime¢ a 0,59 qui est une valeur inférieure a celle du corpus
SWITCHBOARD.

2.2.4. Le corpus Call[Home
Le corpus CallHome (Levin et al., 2003) comprend 120 appels telephoniques (44628 énonces et
12066 mots) entre membres de famille et amis. Le schéema d’annotation de depart inclut 232
actes differents dont la plupart presente une faible frequence dans le corpus.
Comme dans le corpus SWITCHBOARD (Jurafsky et al., 1998), plusieurs categories ont ete
fusionnees tels que les actes « declaration » et «acquiescement » afin d’obtenir un nombre
d’occurrences considérable dans le processus d’apprentissage. La compression du nombre
d’actes a donneé naissance au corpus CallHome37 qui contient uniquement 37 actes ou les
chercheurs ont garde plusieurs sous categories a savoir la categorisation des questions (oui/non
ou rhétoriques).
Dans le corpus CallHomel0, ces sous categories ont ete ¢liminces ce qui a reduit la taille du
schéma d’annotation a 10 actes de dialogue dont 8 sont des propres actes (question, réponse,
etc.) avec deux actes additionnels « \% » pour les enoncés abandonnes et « \x » pour le bruit.
L'annotation du corpus CallHome est principalement fondee sur les jeux de dialogue du schema
Maptask. Chaque jeu est formé de mouvements dont chacun contient un ou plusieurs actes de
dialogue. Ainsi, chaque jeu débute par un mouvement d'initiation qui s'accomplit par une

réponse ou un abandon a la fin de la tache.
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2.2.5. Le corpus JANA
Le corpus JANA (Elmadany et al., 2014) est forme de 82 dialogues arabes dont 52 sont collectes
a partir de dialogues spontanés portant sur des informations des banques et de compagnies
acriennes. Le reste des dialogues est forme de messages telephoniques instantanés. Ce corpus
inclut 4725 énonces qui ont ¢te annotes a la base du schéma d’annotation de (Elmadany et al.,
2015) qui regroupe 23 actes répartis principalement en deux catégories: actes de demande et
actes de réponse, similairement au schéma Maptask. Les statistiquesdu corpus JANA sont

détaillées dans le tableau 2.7.

Nombre total de dialogues 82
Dialogues oraux issus de banques 26
Dialogues oraux issus de vols acriens 26
Dialogues ecrits issus d'operateurs telephoniques 30
Nombre total de tours 3001
Nombre total d'énoncés 4725
Nombre total de mots 20113
Nombre de mots par tour 7
Nombre de mots par énoncé 4
Tableau 2.7: Statistiques du corpus JANA
2.3. Tableau récapitulatif
Corpus Langue Domaine I\ilt?mbre il 1,\1,0 mbre’
ialogues d'énoncés
MAPTASK Anglais Informations routieres 128 4787
VERBMOBIL Multilingue | Planning de vols 168 58961
SWITCHBOARD Anglais ouvert 1155 223606
ICSI-MRDA Anglais Réunions 75 105000
AMITIES Anglais Informations bancaires 1000 23412
CallHome Espagnol Communications téléphoniques 120 44628
JANA Arabe Informations bancaires/vols 82 4725

Tableau 2.8: Tableau récapitulatif des corpus annotés

3. Schéma d’annotation SADA

Apres l'etude de I'état de Dlart des différents schemas d'annotation, nous proposons une
taxonomie d’actes de dialogue (SADA: Scheme Annotation for Debates in Arabic) specifique a
la langue arabe et qui met en relief la structure argumentative des discussions (BenDbabis et al.,

2012). Ce schéma est inspire de la taxonomie générale de la langue arabe. 1l a ¢te realise en deux
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versions: une premiere version complete contenant 40 actes (SADA40) et une deuxieme version
reduite comportant 19 actes de dialogue.
Nous deétaillons dans ce qui suit la taxonomie générale de la langue arabe ainsi que les actes de

dialogue du schéma d'annotation propose.

3.1. Taxonomie générale de la langue Arabe
La taxonomie arabe différencie la langue en trois modes de discours qui sont le mode narratif
(24, le mode descriptif (“aadll) et le mode argumentatif (zlaally,
Bien que ces trois modes ne soient pas gencralement associ¢s, nous nous intéressons plus a
degager I’argumentation dans les discussions spontances.
En effet, le mode argumentatif est exprimeé a 'aide des actes de dialogue (42, s> deﬂ‘)(\) Pour
la langue arabe, ces actes sont répertoriés en deux catégories qui sont la construction (sL3Y1) et
la déclaration (L)),
En effet, la construction (¢L43Y)) comprend généralement des actions qui ne peuvent étre jugées
ni vraies ni fausses. Cette catégorie est composee de deux sous categories a savoir la demande
(k) ¢La3Y) et la non-demande (b sl LYy,
La demande peut étre exprimée a I'aide de I'interrogation (ak¢&is¥)), la négation (s¢)), I'ordre
(JA&\), Iavertissement (Ll etc.
En outre, la non-demande peut étre exprimée a I'aide de I’exclamation («a2ill), I"éloge (z24l)),
la satire (ad), etc.
La deuxieme categorie, la declaration (o)), contient les phrases ou les expressions qui peuvent
étre vraies ou fausses. En effet une déclaration est une sorte d’assertion d’un fait ou d’un

¢venement afin de changer les croyances de I’auditeur.
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La taxonomie générale de la langue arabe est détaillée dans la figure 2.1.

PR RYVES -

Figure 2.1: Taxonomie générale de la langue arabe
3.2. Schéma SADAA40

Le schéma SADA40 est formée de 40 actes de dialogue répartis sur six catégories a savoir
la gestion des obligations sociales, la demande, I'argumentation, la gestion de dialogue, la réponse et la
déclaration. Nous deétaillons dans ce qui suit les actes associées a chacune de ces catégories.

3.2.1. La gestion des obligations sociales
Cette categorie contient les actes conventionnels utilises dans les dialogues tels que les
formalites d’ouverture et de cloture, les salutations, ainsi que les actes expressifs proposes par
(Searle, 1968) a savoir le remerciement, 'excuse, le regret, etc. Le tableau 2.9 decrit les

différents actes de dialogue de cette catégorie.
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N° Actes de dialogue Description
1 gLy il Debut du dialogue.
Formalité d’ouverture
OSlaall olai¥) el 3 (85 pdlaa ol sedl o aSan o ol KU Lpaaliia oS Sl o
A el Lildasf JS 8 IS ) la s il das )5 oS0l 231 @
2 JUEY) il Cléture du dialogue.
Formalité de fermeture
4 ULJ‘_%Ac?ﬂLﬁﬁAﬂcA °
I Yl el Lo gy (pe i) o8 Al ) Uay 58 3 iy o
3 P Formule de politesse utilisee par I'interlocuteur au début de la
Salutation parole
Gt Al slaa  ®
il il L e gl 2,
4 PRty Présentation du participant, theme de I’émission, etc.
Présentation
oAl LAl Guadle Y Eile a ) Ciugy s daual) A8lal) 238 8 i (f L o
580 o1 550385 ) el ) s 8 e gl Sma § Ll il @
5 S Expression de remerciement envers quelqu’un.
Remerciement
Al sd e
Aljaa SLEUT o
6 s Demande de pardon en exprimant un sentiment de regret.
Regret
Lialal Aalia 2y o) Jsall 3 gan (yamy (K1 W Aa gida A g 5 oY) Joall as0n cidd @
3 ilie o) sl o L (S ) AT US @
7 e Expression d’excuse pour un mal entente ou une mal expression
Excuse de I’énoncé précédent.
(S (FX
salll o) Sl Laalin jlies o
8 ottt Demande de quelque chose avec affabilit¢ et d’une maniere
Demande avec politesse aimable.

Gllad pa Adadil) ol (EEE Gl n ) @
b gl e clie 13) aSaacdiul o

Tableau 2.9: La gestion des obligations sociales

3.2.2. La demande

Cette catégorie renferme les types de demandes exigeant une reponse aupres du destinataire a

savoir la demande de confirmation, le demande d’opinion, la demande de justification, etc. Les

differents types de demandes sont explicites dans le tableau 2.10.

N° Actes de dialogue Description
9 <k Demande
S g alha Demande d’approuver un énonce.

Demande de confirmation

Sl 5 e

aedli alla Demande d’expliquer un énoncé afin d’étre plus claire
Demande d’explication aux auditeurs.

Smdl) 138 555 o Aalami) ffdua e oal ghin o 05 )a aigis end Guig GAicaS e
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$ik jiall 4y jall anias G e @

Demande de justification

Demande de donner des raisons, de prouver un

énonce.

Sl Lo " i il Candll ) 85" cuiS i a5l @
25y ) sde J o 10 @

(éi‘)“ eId) alla

Demande d’opinion

Demande d’exprimer un point de vue envers un sujet
donné.

Syl Waaay (53 La (o)Al Ll (alandd Al (31 yall 4zl A gl Aaal dpad il 1)) @

foamdeli e o

Tableau 2.10: Les types de demandes

Ces demandes peuvent étre exprimees a l'aide de différents styles comme I'interrogation,

I'imperatif, la promesse, I'invocation, etc. Le tableau 2.11 detaille les actes constituant la

categorie demande.

N° Actes de dialogue Description
10 ?l.g.i".u.u‘i\ Demande d’information du
Interrogation destinataire tout en attendant une
réponse.
fSmsallada o
Slidnlal) 038 Jadi 3 @
11 Y Demande  directe  obligeant  le
Impératif destinataire a faire quelque chose.
o de Sugls o
cSul e
12 24l Engagement de faire quelque chose
Promesse dans le futur.
oo basiin asfin el @
Loalal) ddlal) 8 adpind i dlaef @
13 A Attente confiante a la realisation de
Espérance quelque chose.

Ol sl e o paill 5 ge 03 (o a3le W) 5 ddlanall lad e iy il agiy YT sa T OV e

e ann o sa )l s i @

14 Aal Désir que quelque chose
Souhait s’accomplisse.
Ak gl ALY) Jie 38 (65 o) il @
5 Canall 5 pslian 5 ol Y1 afSE 5wl sall Cana 5 camall Al b ol slee 3l Laaty of il e
O Sl Ales 8 il 02 cliiliadl) 4 jlae
15 ¢ledl) Pri¢re a Dieu de réaliser un souhait.
Invocation
alidy Jamy ) il 5 @
35l Calaal S 38a% i ) seni W
16 _odadl Appel a Dattention du destinataire a
Avertissement propos de quelque chose

oA e 50 25 15158 Y ol A sSall o3gs ¢ sl (pdlll A jlaall ga) Sl gad e

JJ;.“&).\ L]

Tableau 2.11: La demande
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3.2.3. L’argumentation

L’objectif du discours argumentatif consiste de soutenir un point de vue ou une opinion qui

réepond a une problematique a propos d’un theme donneé. Il faut convaincre I’adversaire, soit

pour modifier son opinion ou son jugement, soit pour linciter a agir. Pour se faire,

I'interlocuteur utilise plusieurs actes de dialogue dans son discours. Le tableau 2.12 illustre les

differents actes de dialogue argumentatifs.

Actes de dialogue Description
17 @if)ﬁ\ Ky Jugement qu’un interlocuteur se forme ou qu’il I’adopte
Opinion sur un sujet et qui peut étre fonde par des arguments.
senlly Slusaia Al i sill g LA 5 Aplpud) (ol LY aen of il o
bl JEnY) 38 Cpacal) AV Leils ¢ gating A KAl ) 5IE A o ) B Say e
18 et Jugement favorable envers une opinion ou un énonce
Appréciation quelcenge
AVENPLLST I
o e @
19 lagial Jugement défavorable envers une opinion ou un énonce
Désapprobation quelconque.
Gaalall 1 cpdi cadicua B L e
Ysina gl 12 @
20 48d) ga Réponse affirmative exprimant un accord avec I’énonce d’un
Acceptation interlocuteur.
Ll i e
Gl Sl gl e
21 Auija 488) ga Réponse affirmative exprimant un accord partiel avec

Acceptation partielle

I’énoncé d’un interlocuteur.

A A AR e gty (1 A e i @
LAY ol G Y) aad e

22 (b, Rejet d’une proposition, un jugement ou d’une opinion
Rejet d’autrui.
oballl OV an el Y e
ple Sy Y iy e
23 AR Uad Rejet d’une partie de la proposition, du jugement ou de
Rejet partiel I’ opinion d’autrui.
e ) el 138 () sloal g G iy 43 ga L alis (M) o LAl cap B G 0n e
BRCAPU M PSP PYgT ki JUAE PXEGE [T R RIENE JUN PRTE WA PSRV SN PR
24  d3a Raisonnement tendant a établir une preuve ou a fonder une
Argument opinion
" omba o i e ) Sl ol Y1 oLl 3 3 m 5 LS B 155 o
O ol A Y1 Sleall Al s A ¢ Sall g aSadl el dals cladilall e e Sa @l g L e
423 Alla 4l 31 4 Jra s e
25 Jalad Preuve qu’un interlocuteur donne, comme raison de ce qu’il
Justification a dit auparavant.
DI 8 e Aaie b ) il Al 5 ) o ) 8 8 O s 52 AN
soal G g8 1ok Al jianall (a3 ) by sapaad) A glaiall 5l by W prens o siall 138 o 58 paad) @
26 ywdd Explication d’un point de vue ou d’une proposition.
Explication
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sl dn Y ol ey e
il s 51 ) OV oty i cn JaallS o sa 4d) bl e

27 ASg Deuxieme preuve visant a se défendre et a insister sur un
Confirmation point de vue.
) Sl 5 40 V) Cpn Jadl) sl 1 2004 ple Ay dia Jadlly o
Gl s Aagall g s il A V) ) Lad (i el @
28 glidia) Conséquence tirée d’'un raisonnement proposé par
Conclusion I’interlocuteur.

il Apailly da o g 2V 01 o
Al e lia Al Cusd piind LS 3 all S o

Tableau 2.12: I’argumentation

Pour convaincre I'auditeur, l'interlocuteur doit exposer des idees qui prouvent la justesse de son

opinion. Ces idees constituent les arguments qui peuvent prendre plusieurs formes tels que les

arguments réels, les exemples, etc. Les difféerents types d'arguments sont présentes dans le

tableau 2.13.

Arguments

Types Description
adi sl FECN Argument qui utilise le récit d’évenement pour appuyer
Argument de la réalité une position et illustrer une morale

Al byl s jeae Gn e Gaaa L olingd Jla o 5 @
Opdsaall (any e S aandl cllia S dualal) 3 il 8 plagudl 3 e

. o Argument qui établit un parallele entre deux situations. Il
Alilaall 43 g 9 ) P , .
montre leurs points communs pour qu’elles soient

Argument de comparaison . .
g p considérées et traitées de la méme facon.

L5 el Lo D8 6 ama Lasie 0l i il 550 05 3 in S S S b a0

e\l il S5 i Ll all e

e I Ui (i 5 cand (S

. e R Argument qui s'appuie sur une citation, ou sur une
sl AL 43 DU L ’ ,
> opinion dont on souligne la valeur communément

Argument d'autorité .
admise.

‘ew\kﬁujg)ﬂw\cuAJﬁ@@\SM;ﬂgg °
Bladl ol 1 La gy ol 1) LA anldl) 5 JELS @

dahie 43 Argument qui tire son validite de son aspect rationnel et
Argument basée sur la logique convainque le lecteur par I'adhésion intellectuelle.

e dae 5 dae GLEAT Ll ) dilaall Llal) Jidlly (e Of sl e sl Jssidy il o
M}J\jg_wﬂ\gﬁ&‘ﬁ‘\c;ﬂd’é‘)ﬂd@y )

o R Témoignage donnée scientifique historique

Jlal) dda ,,gg (.,\... q’,. a7,

, numeérique...) destiné a justifier ce que l'interlocuteur
Argument d’exemple ok
it.
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BISTE SR

Tableau 2.13: Les types d’arguments
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3.2.4. La gestion de dia]ogue

Cette catégorie renferme les actes de dialogue qui servent a gérer les tours de parole ainsi que

I'enchainement d’un dialogue tels que I’apaisement, I’acquiescement, le signal de non

comprchension, etc. Les actes de gestion de dialogue sont detailles dans le tableau 2.14.,

N° Actes de dialogue Description
29 Jsad Etre en accord avec I’énoncé précédent
Acquiescement
3 ‘)SAM alea 95 JSAS\ cla 9y @
| ETE
30 ?43 PR FUSTS Déclaration exprimant une mal compréhension de
Signal de non compréhension I’énoncé précédant
R \PRY
10585 O 2 5 13le agdl ol cagdl ol @
31 diags Expression ou geste visant a calmer les interlocuteurs
Apaisement
cgali syl i dadalia gl Y e
oShad e e gia @
32 a g b Demande de reformulation d’un énonceé jugeé non claire
Demande de clarification pour I'auditeur
TR i s a5 (S 0 Alo) ool a Ll oy o
fuaii 19525, e
33 a s Eclaircissement d’un point particulier d’un raisonnement
Clarification proposé
Jaias s Sl ) (S AT e Al b elads a5 13) 5 Al ) alia cul daall J Levie Al Jixay o
Ui 4l (e B Ul ) AT 0
34 asalla ol Maniere de réponse pour s’échapper de donner un point
Contournement de sujet de vue personnel
J sl glie oy (J °
ad OB YL Adaxl Y OlelSulY o
35 28X Rappeler le destinataire sur ce qui a été évoqué dans les
Rappel énoncés précédents
Gl s ) @l A 13 e o aleu sl e
O (e Apadll e sbea cavn JAY) e o gil) LA (S0 35 ol @l Y Aol il Gl e
A e S ey Ui
36 U5yl Rupture de I'énoncé d’un interlocuteur par une autre
Rupture de parole personne
el an s asay gy nle, o
R
37 sl L’interlocuteur reporte un point pour une autre occasion

Report

EaY ddadill oda L 3 kit o
Lamle bl S e

Tableau 2.14: La gestion de dialogue
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3.2.5. Laréponse

Suite a une demande, en particulier une interrogation, le destinataire répond. Cette réponse
peut étre exprimée a I’aide de plusieurs types d’actes de dialogue. Neanmoins, dans certain cas il
serait difficile pour ’annotateur de déterminer 'acte de dialogue approprie. C’est pour cette
raison que nous avons class¢ la réponse dans une categorie a part. Le tableau 2.15 presente des
exemples de réponses suite a des questions varices.

N Adesdedialgee |

38 Réponse ‘i;"é/

fsa- o
CF- PRt
- e

u.u.udjﬂ\ J}hﬂ\‘éjzjﬁﬁ_
il ol i g5 - o

sl G ol Galaa QL) 5 dine CilnanS Lills 5 luall 138 Alds Guacine US ol gl -
2in

Tableau 2.15: La réponse
3.2.6. La déclaration
La déclaration est le discours objectif par lequel on déclare quelque chose. Autrement, c’est une
proposition donnée et soutenue comme vraie. En effet, cette catégorie inclut les assertions

générales « non opinion statement ». Des exemples d'actes déclaratifs sont illustrés dans le tableau

2.16.
39 Déclaration A
400 gl Ay el ASLadlls BY u__x)L@J\t}.\sA.\\@LAI oy e
__&}.\';.d\ suujﬂ\ Uﬁﬁjlf\;}j}a‘ﬂ Caaadil) w&g\)kl\ Aae Jita J g8 A gill A3 @
Tableau 2.16: La déclaration
3.2.7. Autres

Cette catégorie renferme les actes non interprétables et non classifiables dans la taxonomie

proposce.Le tableau 2.17 présente un exemple d'acte inclus dans cette catégorie.

40 Autres s AS

GMAY) and 5 a8 ) jal jua s aSilagd elany o Ul alnina 5 jall ui 55 5 puadl) i 58 Gl by Q0

Tableau 2.17: Autres actes
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Dans le but de valider la taxonomie d’actes de dialogue proposee, nous avons mesure 1’accord
inter-annotateurs lors de I’annotation manuelle de deux discussions par deux experts.

En effet, L’accord entre les jugements est defini comme la conformite de deux ou plusieurs
informations qui se rapportent au méme objet. Le taux d’accord ou de « concordance » est
estime par le coefticient Kappa propose par (Cohen, 1960).

Dans le cas d’une etude d’accord entre deux observateurs statistiquement independants ayant

r modalités de jugement, avec r >= 2, le coefficient Kappa s’ecrit :

Po — Py
1-P,

K =

(6)

Avec :
® P la proportion d’accord observee.

e P.: la proportion d’accord aleatoire ou concordance attendue sous I’hypothese

€

d’independance des jugements.

1
Py = Xiz1Pi = - Xi=1Mii (7)

Po=Xiz1Pipi = %Z?:l nin; ®)
L’accord sera d’autant plus eleve quand la valeur de Kappa est proche de 1 et ’accord maximal
est atteint (K = 1) lorsque P, = 1 et P, = 0,5.
(Landis et Koch, 1997) ont propose un classement de 1’accord en fonction de la valeur de Kappa

presenté dans le tableau 2.18.

Interprétation Kappa

Excellent =0,71
Bon 0,70 - 0,61
Modeéré 0,60 - 0,41
Meédiocre 0,40 - 0,21
Mauvais 0,20 -0,0

Trés mauvais <0,0

Tableau 2.18: Degré d'accord et valeur de Kappa

En effet, pour mesurer le coefficient Kappa nous avons commence avec une segmentation
manuelle et identique pour deux discussions transcrites. Ces deux discussions comportent
environ 400 enonces. Par la suite, nous avons proceédé a une annotation manuelle de ces deux
discussions a I’aide de deux experts humains. L’accord inter-annotateurs obtenu est de 0,84. Ce
score est encourageant et montre une fiabilite de la qualite de la taxonomie proposce.
Néanmoins, nous avons raffine I’évaluation des annotations au sein de chaque classe en mesurant

le coefficient kappa par classe. Les resultats obtenus sont detailles dans le tableau 2.19.

58



Chapitre 2 : Schémas d'annotation des actes de dialogue

Catégorie Kappa
Réponse 1
Demande 0,96
Gestion des obligations sociales 0,90
Gestion de dialogue 0,82
Argumentation 0,66
Déclaration 0,47

Tableau 2.19: Résultats de Kappa par classe

D’apres ces résultats, nous pouvons dire que la plupart des classes sont annotées de fagon
relativement fiable comme la gestion des obligations sociales et la demande. Néanmoins, nous
remarquons une valeur de kappa modérée pour la classe argumentation et une valeur mediocre
pour la classe déclaration. Cela peut étre jugé par la difficulte et I’ambigiiite qui existent dans
Iattribution d’un acte argumentatif a un énonce donne.

En effet, malgre I’objectivite dans la tiche d’annotation, I’expert humain exprime souvent une
subjectivite dans le choix des actes vu la nature de notre corpus d’¢tude forme de debats
telévises spontanés qui tournent generalement sur des sujets d’actualite.

L’exemple (A) présente une paire d’actes annotee, dont le deuxieme acte a ¢te annote dans un
premier annotateur comme opinion et par un deuxieme comme explication. Cela revient au

degre de comprehension de I’énonce par I’annotateur et son objectivite dans I’annotation.

(A)Actel s s 5wl Jaand ) se 5 GV &li) 48 hall 03gn o8 Ladie (V) @lld (e agdl b iny caiha

Acte2 : « iyl alas ) S L ol ol e ] Yoy de gt el&as ) geaf Gy e JKY sedf Ul
Y caall b,

L’ambiguite revient genéralement au manque d’indices lexicaux qui peuvent dans plusieurs cas
aider l’annotateur a decider si par exemple Iinterlocuteur est en train d’expliquer
objectivement un point quelconque ou bien il est en train de défendre son point de vue.

Bien que l'accord global entre experts sur le schema propose est satisfaisant, le processus
d'annotation automatique a donné de faibles resultats vu la faible frequence de certains actes ce
qui rend difficile leur reconnaissance par les systemes d'apprentissage automatique. Ainsi nous
avons reduit le schema initial a 19 actes afin d'ameliorer les resultats de détection automatique

de ces actes.
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3.3. Schéma SADA19
Le schema initial SADA40 a ete applique sur un corpus de 8 discussions comportant 2365 actes
de dialogue. La tache d’annotation automatique a donne des resultats faibles ce qui nous a mene
a ¢largir le corpus a 22 discussions (6050 actes de dialogue) en un premier temps puis a 50
conversations incluant 14062 actes.
Etant donné que I’objectif principal de I'identification des actes de dialogue est de degager les
structures argumentatives dans les debats politiques, nous avons mis l'accent sur les actes
argumentatifs qui sont généralement des réponses a des demandes diverses (demande d’opinion,
demande d’explication, question, etc.).
Ainsi, nous avons fusionne les actes exprimant la gestion des obligations sociales (ouverture et
fermeture du dialogue, remerciement, salutation, etc.) en un seul acte (SOM). De méme, nous
avons regroupe les actes utilisés pour la gestion du dialogue en une seule categorie (TM).
Aussi, nous avons amelioré le schéma initial par de nouveaux actes tel que I'acte « these » qui
représente une idée genéralement énoncee par le presentateur de I’émission qui peut étre
defendue ou rejetée par les differents participants. Par exemple 1'énonceé suivant est annoté par
l'acte "thése/ 4a g k"

Masal) e e Aland) (8 Loy ST Lo Lo 5 ST 1S llismand) 8 ) s sl ol £158 lia®
Ce type d'acte est généralement suivi par une demande d'opinion afin de renforcer ou rejeter
lidée préesentée generalement par l'animateur de I'émission. Ainsi, dans cet exemple nous
trouvons l'acte "demande_opinion/ L.,STJS\_UJ:L‘_L.‘SL " a la suite de la these énoncée :

€A 1l o3 5 sl (35 s

Nous avons ajouté I'acte « hypothese/ 28 5 vu sa présence fréquente lors de Iélargissement

du corpus. Cet acte peut étre identifie par la présence des mots cles T P R T
u\_’:\u
Exemples :

Al (0S5 i 8 (0 5S Leil img ptall (g0 A B 038 (AT)
e Al s e (Jel arhaai o1 (A2)

a1 o L (A3)

L3 OIS0 (A4

Certains actes ont ete ¢liminés puisqu’ils présentent une faible occurrence dans le corpus tel que

’acte « declaration » que nous avons inclus dans la Catégorie « autres ».
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Les actes « Appreciation» et «Acceptation partielle » ont éte intégrés dans I'acte
« Acceptation » vu qu’ils peuvent étre considéres comme des formes d’agrément.

Dans le méme contexte, nous avons inclus les actes « Dépreéciation » et « Rejet partiel » dans la
categorie « Rejet ».

Ces modifications dans le schéma initial ont donné naissance a un nouveau schéma réduit

« SADA19 » qui inclut 19 actes detailles dans le tableau 2.20.

N° Acte de dialogue Abréviation
1 Gestion des obligations sociales Som

2 Gestion des tours de parole Tm

3 Question Q

4 Demande de confirmation Conf_req
5 Demande d'explication Expl_Req
6 Demande de justification Justif_Req
7 Demande d'opinion Op_Req

8 These th

9 Opinion Op

10 Acceptation Acc

11 Rejet Rej

12 Argument Arg

13 Justification Justif

14 Explication Expl

15 Confirmation Conf

16 Conclusion Conc

17 Hypothese Hyp

18 Réponse Ans

19 Autres oth

Tableau 2.20: Schéma d'annotation SADAI9

4. Corpus CARD

Le schéma d’annotation « SADA » a ¢te dégage suite a une ¢tude empirique effectuce sur un
corpus de discussions Homme-Homme.

Pour se faire, nous avons opte pour les débats televises traitant des sujets politiques d’actualites
telles que les révolutions tunisiennes, egyptiennes et libyennes, la guerre en Syrie, etc. Ce choix
est justific par la richesse de ce type de discussions en actes argumentatifs en termes de conflits

dans les opinions, d’arguments pour soutenir ou rejeter une these proposee, etc.
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Ainsi, nous avons collecté une serie de discussions issues de la chaine telévisee « AljJazeera »
4 4 A \ . . . . . I/ . .
¢tant donné que cette chaine met a disposition les transcriptions textuelles des émissions
diffusees. Nous avons nomme ce corpus « CARD » (Corpus of ARabic Debates).

Le corpus utilisé a ete acquis en trois étapes donnant naissance a trois versions différentes. Nous
detaillons dans ce qui suit les différentes versions du corpus CARD en termes de taille et de

schema d’annotation applique.

4.1. Corpus CARD 1.0
En une premiere etape, nous avons collecte 8 debats politiques que nous avons initialement
annotes en utilisant le schéma complet SADA40. Le deétail du corpus CARD 1.0 est illustre dans

le tableau 2.21.

Nombre de discussions 8
Nombre de tours 773
Nombre d'actes de dialogue 2367
Nombre de mots 37075
Nombre moyen de tours/discussion 97
Nombre moyen d'actes de dialogue/discussion 296
Nombre moyen de mots/discussion 4635
Nombre moyen de mots/acte de dialogue 16
Nombre moyen d'actes de dialogue/tour 4
Nombre moyen de participants/discussion 4

Tableau 2.21: Statistiques du corpus CARD 1.0
4.2, Corpus CARD 1.1

En une deuxieme ¢tape, nous avons ¢largi la premiere version du corpus contenant auparavant 8

discussions.

Nombre de discussions 22
Nombre de tours 1805
Nombre d'actes de dialogue 6050
Nombre de mots 101169
Nombre moyen de tours/discussion 82
Nombre moyen d'actes de dialogue/discussion 275
Nombre moyen de mots/ discussion 4599
Nombre moyen de mots/acte de dialogue 16
Nombre moyen d'actes de dialogue/tour 3
Nombre moyen de participants/discussion 6

Tableau 2.22: Statistiques du corpus CARD 1.1
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Cet enrichissement a donn¢ naissance au corpus CARD 1.1 forme de 22 discussions issues de
transcriptions de débats telévises arabes.
Le corpus CARD 1.1 inclut 6050 actes de dialogue qui ont ¢te annoteés via le schema SADA19.

Les statistiques de ce corpus sont illustrees dans le tableau 2.22.

4.3. Corpus CARD 1.2
La derniere version du corpus CARD inclut 50 debats politiques contenant 14062 actes de
dialogue.Le corpus CARD 1.2 a ete annote avec le schema SADA19. Le detail de ce corpus est

presente dans le tableau 2.23.

Nombre de discussions 50
Nombre de tours 5085
Nombre d'actes de dialogue 14062
Nombre de mots 260212
Nombre moyen de tours/discussion 102
Nombre moyen d'actes de dialogue/discussion 281
Nombre moyen de mots/discussion 5204
Nombre moyen de mots/acte de dialogue 18
Nombre moyen d'actes de dialogue/tour 3
Nombre moyen de participants/discussion 4

Tableau 2.23: Statistiques du corpus CARD 1.2

5. Discussion

Plusieurs recherches ont ete effectuces pour aboutir a des schémas d'annotation d'actes de
dialogue. La plupart de ces travaux proposent des taxonomies d'actes specifiques a des taches et
domaines donnes. Par exemple, le schéma du projet Verbmobil explicite principalement des
actes de planification des vols alors que le projet AMI est centré sur l'annotation multimodale
des reunions de travail. En outre, les schemas DAMSL et DIT++, indépendants du domaine,
mettent l'accent sur I'aspect multidimensionnel des actes de dialogue.

Ces schémas ont ¢té proposes pour des langues étrangeres tels que l'anglais, 1'allemand et
l'espagnol. Peu de travaux ont traité l'annotation des actes de dialogue pour la langue arabe ;
nous citons le schéma propose par (Shala et al., 2010) basé sur des actes géneriques de demandes
et de réponses pouvant étre appliqués a des domaines varies. Plus récemment, le travail de
(Elmadany et al., 2015) est dedie aux renseignements concernant les vols ainsi que les
transactions bancaires. Ces schemas implementes pour la langue arabe proposent principalement

des actes de demande d'information suivis de réponses a ces requétes.
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Cependant, dans notre contexte de travail, nous proposons un schema plus complet avec des
actes de dialogue plus complexes afin d'identifier I'aspect argumentatif dans les debats politiques.
Ainsi, le schéma que nous proposons repose principalement sur des actes argumentatifs illustrant
l'interaction entre les différents participants telles que les idées et les opinions qui peuvent étre
consolidées par une confirmation et/ou une acceptation ou ignorees par un acte de rejet. D'ou
l'originalite de notre schéma qui traite les actes argumentatifs dans les débats arabes, riches en

conflits entre idées et en arguments pour convaincre I'audience.
6. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un apercu sur les schémas d'annotation des actes de
dialogue ainsi que les corpus annotes via ces scheémas. Ensuite, nous avons proposé notre schema
SADA, spécifique a I'annotation des actes argumentatifs frequents dans les discussions politiques.
SADA est constitué¢ principalement de quatre catégories d'actes a savoir la gestion des obligations
sociales, la gestion du dialogue, 1'argumentation et la demande.

Ce schéma a ete teste sur un corpus de transcriptions de debats televises arabes que nous avons
enrichi en 3 etapes (CARD 1.0, CARD 1.1 et CARD 1.2). La derniere version du corpus inclut
50 discussions contenant environ 14062 actes de dialogue.

Dans le chapitre 3, nous detaillons la methode proposee pour la reconnaissance automatique des

actes de dialogue utilisant le corpus CARD annot¢ par les ¢tiquettes de la taxonomie SADA.
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Chapitre 3 : Reconnaissance automatique des actes de dialogue

1. Introduction

La reconnaissance des actes de dialogue dans les débats politiques s'avere importante dans
diverses taches telles que 1'¢laboration des systemes de Question/Réponse, la realisation des
resumes automatiques des discussions, 1'analyse des opinions ainsi que la génération de la
structure argumentative refletant I'enchainement des actes dans les debats traites.

Le processus de reconnaissance automatique des actes repose sur deux principales taches a savoir
la segmentation en énonces et l'annotation en actes de dialogue.

Dans ce chapitre, nous proposons une methode de reconnaissance des actes de dialogue basce
sur l'apprentissage supervise. Ainsi, nous avons appliqué les champs aléatoires conditionnels vu
leur efficacite dans les taches d'etiquetage de données sequentielles. Nous avons exploite le
modele CRF respectivement dans les deux taches de segmentation et d'annotation automatique
des debats télévises.

Le recours aux modeles d'apprentissage necessite un grand corpus de discussions segmentees et
annotees afin de faciliter la prediction des nouvelles observations non etiquetees.

Pour se faire, nous avons preparé un corpus favorisant l'apprentissage et l'exploitation des
discussions a travers un systeme d'aide a I'annotation nomme ActAAr: Act Annotation in Arabic
(BenDbabis et al., 2012). L'annotation des discussions est basee principalement sur le schéma
d’annotation SADA (Scheme Annotation for Debates in Arabic) spécifique a la fonction
argumentative du dialogue présentée dans la section 3 du chapitre 2ainsi qu’a la taxonomie
generale de la langue arabe presentee dans la section 3.1 du méme chapitre.

Nous détaillons ainsi les ctapes de la demarche suivie, le corpus d’apprentissage et les

caracteristiques utilisées pour la reconnaissance automatique des actes de dialogue.

2. Architecture générale du processus de reconnaissance des actes de dialogue

La reconnaissance des actes de dialogue repose principalement sur les ¢tapes de segmentation et
d’annotation qui peuvent se faire séparéement ou simultanément en une seule etape. Dans le
cadre de notre travail, nous avons choisi de suivre une démarche sequentielle (Bendbabis et al.,
2018) permettant d’abord la segmentation de la discussion en segments fonctionnels auxquels
seront assignes des actes de dialogue dans une étape ultérieure. La figure 3.1 detaille le

processus sequentiel de reconnaissance des actes de dialogue.
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Prétraitement
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Figure 3.1: Démarche suivie pour la reconnaissance des actes de dialogue
3. Apprentissage automatique

L'apprentissage automatique est un processus d'acquisition de savoir-faire qui consiste a
developper et implementer des méthodes permettant d'accomplir des taches complexes difficiles
a realiser via les moyens algorithmiques classiques.

Ainsi, nous proposons une methode d'identification des actes de dialogue basee sur des
algorithmes d'apprentissage permettant d'apprendre a classifier les actes de dialogue. Cette
methode repose sur I'apprentissage supervise qui vise a annoter de nouvelles discussions a partir
d'un corpus déja étiquete.

Pour se faire, nous avons opte pour le choix des champs aléatoires conditionnels (CRF) comme

algorithme d’apprentissage pour le processus de reconnaissance automatique des actes de
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dialogue. Cette méthode a montré sa performance dans la résolution des problemes de
segmentation, d’annotation et d’etiquetage morpho-syntaxique des donnees sequentielles.

Plus particulicrement, les modeles CRF ont montre leur efficacité pour la langue arabe. Ils ont
¢te exploites dans la tache d'analyse syntaxique des textes arabes (Khoufi et al., 2014) ainsi que
dans I'¢tiquetage des dialogues dans le domaine ferroviaire (Graja et al., 2013).

En effet, les modeles CRF offrent plusieurs avantages en termes de vitesse et de taux d'erreur
par rapport aux modeles de Markov caches et les grammaires stochastiques pour ces taches
typiques, y compris la capacite d'atténuer les hypotheses de forte indéependance faites dans ces
modeles.

Les champs conditionnels aléatoires sont des modcles graphiques non orientés ayant pour
objectif de fournir une distribution de probabilites sur les annotations y é¢tant donné une
observation x.

Les graphes de HMM, MEMMs (Maximum Entropy Markov Models) et de CRF sont illustres

respectivement dans les figures 3.2, 3.3 et 3.4.

b £ Y; p 7% ¥:a x; b T
| I r I — T r T

k] [ ] L ] O O L8
X1 x; Xit1 Mgy X; Xig1
Figure 3.2: modéle graphique de HMM Figure 3.3: Modéle graphique de MEMM

Yz'— 1 Yi Yi—l—l

O O ]

X a1 Xs Xit1

Figure 3.4: Modéle graphique de CRF

(Lafferty et al., 2001) ont deéfinis les champs aleatoires conditionnels comme suit:
Soit G = (¥, E)un graphe non dirige (graphe d’indépendances) ou V est I’ensemble des noeuds

(sommets) et E I’ensemble des arcs (arétes).
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X et Y etant deux champs aleatoires decrivant respectivement I’observation et son annotation de
sorte que pour chaque noeud vE V il existe une variable aleatoire Y, dans Y.
On dit que (X, Y) est un champ conditionnel aleatoire si chaque variable aleatoire Y, respecte la
propriete de Markov suivante :

Vv, pP (Y, | X, {Y, w#vh) =P (Y, | X, {Y, (V, W) EE}) 9)
C’est-a-dire chaque variable aléatoire Y, dépend uniquement de X et de ses voisins dans le
graphe d’independances.

(Lafferty et al., 2001) ont proposé¢ de définir la forme de ces fonctions de potentiel comme

I’exponentielle d’'une somme pondérée de fonctions f; appelées features, les A | étant les poids

associés a chacune de ces features :

(10)
¥.(ye, x) = exp Z e fre Ve, x,€)
k

Les features sont des fonctions a valeurs reelles. C’est a travers elles que toutes les connaissances
du domaine sont intégrees dans le modele. Dans la plupart des cas, les features sont des fonctions
binaires valant 1 si un phénomene est observe et 0 sinon. Ces features prennent en parametres les
valeurs prises par les variables aléatoires de la clique sur laquelle elles s’appliquent (y,), ainsi que
I’ensemble de I’observation x. Par conséquent, la valeur prise par une variable aleatoire peut
dependre de toute I’observation x. Par exemple, dans le cas de ’annotation d’une sequence, le
choix de I’¢tiquette associce au dernier element de la sequence peut étre li¢ a la valeur du
premier ¢lement de cette sequence. A ces features sont associés des poids A . Ces poids sont les
parametres du modele. Ils permettent d’attacher plus ou moins d’importance a certaines features,
ou méme d’indiquer que le phénomene caractérise par une feature ne doit pas se produire (si le
poids est negatif).

Un CRF est donc défini par un graphe d’indépendances G et un ensemble de featuresf,, auxquels
sont associés des poids A . La probabilité¢ conditionnelle d’une annotation connaissant une

observation, telle que définie par un CRF, s’exprime alors par :

11
p(y|x) = ﬁexp <ZZ e fe s X, C)) an
k

ceC
Ou Z(x) se réécrit:

70x) = Z exp (Z

y ceC

12
Z@fk()’c:%@) ( )
k
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L'interét principal de travailler avec un graphe d'indépendances est qu'il permet de mettre en
ceuvre des techniques de programmation dynamique pour un calcul efficace des deux taches
principales des modeles CRF a savoir la recherche de l'annotation la plus probable et
l'apprentissage des parametres du modele.

En effet, La recherche de l'annotation la plus probable consiste a trouver l'annotation y

maximisant la probabilite P(y|x), etant donnée une observation x et un CRF dont les

paramétres A L« sont connus.

T
y= argma)}(}p(ylx) - arg;’naxzz e fie(Vy-1, ¥, %, t) (13)

t=2 k
La tache d'apprentissage d’un CRF consiste a trouver les poids qui maximisent la log-
vraisemblance du modele, é¢tant donné un ensemble d’apprentissage S = {(x(1), y(1)), . . . ,
(x(N), y(N))}.
Le modele CRF peut étre appliqué en une seule é¢tape en detectant et etiquetant simultanement
les limites des segments de chaque acte comme il peut étre appliqué deux fois separément :
segmentation des eénonces puis annotation de chaque ¢nonce en acte de dialogue.
L’é¢tude expérimentale a montre Iefficacité d’effectuer ces deux taches sequentiellement I'une
apres lautre (F-mesure= 59,2%) au lieu de les regrouper en une seule tiche (F-mesure=
63,4%) vu que les erreurs de segmentation peuvent influencer sur la qualite de I’annotation des
actes de dialogue ainsi que certaines caracteristiques d’apprentissage ne peuvent pas s’appliquer
sur les deux taches de segmentation et d’annotation etant donne qu’elles sont pertinentes pour
I'une plus que pour I'autre.
Ainsi, nous avons choisi de suivre une approche sequentielle dans la reconnaissance des actes de
dialogue. Nous detaillons dans ce qui suit les deux ¢tapes de segmentation et d’annotation des

actes de dialogue.
4. Prétraitement

Avant tout traitement de segmentation, il y a des sous taches preliminaires a appliquer pour que
la discussion textuelle soit exploitable et fiable pour des taches ulterieures telles que
I’annotation, I’analyse syntaxique ou semantique. Le filtrage des discussions textuelles consiste a

les transformer en des discussions nettes a travers le traitement de 1'entéte et des mots ambigus.
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4.1. Traitement de l'entéte
A chaque debat telévise transcrit et publie sur le site de la chaine "AL-JAZEERA "correspond
une transcription textuelle. Ainsi, le débat transcrit est constitu¢ de deux ¢lements a savoir
l'entéte et le contenu de la discussion.
Vu que la segmentation concerne le contenu du débat, nous avons extrait les informations de
l'entéte (nom de l'émission, le présentateur, les participants, les sujets discutes, etc.). Un

exemple d'entéte de discussion est présente dans la figure 3.5.

byl dows tpaliudl pawl
Loyl ey Golwdl allaidl jgey Bdge :dilall () gie
L suoue
wlie yolidl we dilx]l pdios
HE i C A | e YW,
ewliw Jxoy adLST/sedadl goadl Hgi-
o liw o/ dyexdl goddl ze-
Dylidwy ! duibgdl degaxadl gae/ wihidl > gaxo-
2014/03/09 :iilxdl oyls
HEW) =]
Loodey | 5agndl delis-
pesdge Jladinly goledl allidl )gaoy-
e Ll Jiedl (g Ls-
JuoLiad| ddglgo ddga-

Figure 3.5: Exemple d'entéte d'une discussion transcrite

4.2. Traduction des mots ambigus

Dans une discussion, chaque participant peut utiliser des mots etrangers a la langue arabe vu
qu’il s’agit de I’oral spontane qui peut présenter plusieurs diffluences (par exemple un mot en
dialecte tunisien ou un mot en anglais).

Nous avons opte pour la traduction des mots ambigus pour que l'analyse morphologique soit
correcte et fiable. Ainsi, cette etape consiste a traduire les expressions empruntees d'autres
langues tels que l'anglais ou le frangais ("ok", "merci", etc.) ainsi que des expressions dialectales
provenant du dialecte tunisien ("Ldx"/beaucoup,"ELe"/ & la propriété de, etc.), égyptien
("o""/mais, "cu55""/bon, etc.)ou d'autres dialectes vers la langue Arabe Standard (MSA) comme

illustré dans le tableau 3.1.

Expression ambigiie Expression MSA
a8 s Lok aoS) s by L
i) Jemerci Ul e | Sa
33l LewiNo comment Balual) L) (Balali ¢y g
DAY 8 leas (e 15 gy 5 ) galay p ¥ DAY Gl s las e )58 g5 5 ) salaly Of quag
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ha age e JBA o maia Jiga ha age (Y1 (N anaa &
f\.ASl\d_an{ i}hﬁg‘}u W‘JJ% i}h&ﬂ)hﬁ
sla s O s Sy 2SI 138

Tableau 3.1: Exemples d'expressions ambigiies traduites en MSA

S. Segmentation

La segmentation des discussions Homme-Homme est une tache cl¢ dans le processus d'analyse
automatique du discours. Elle consiste principalement a décomposer la discussion en tours de
parole. Chaque tour est par la suite découpe en segments fonctionnels appeles enonces. A
chaque énonce est assigne un acte de dialogue dans la tache d’annotation. La figure 3.6 illustre
l'enchainement des ¢tapes de la méthode proposée pour la segmentation automatique des
discussions. En une premicre ¢tape, la discussion est segmentee en tours de parole qui seront
par la suite decomposes en énonces en appliquant l'apprentissage automatique implémentant les

modéles CRF.

|

1 1

1 1

1 1

1 Amnl 1

: & Segmentation en tours :

Discussion prétraitée | - %‘ 8 :
-

7 1 = |

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

1 N 1

1 ) . , I 1

. . . 1 o Segmentatlon en enonces |

Discussion segmentée ' g |

1 E 1

1 1

1 1

1 1

Figure 3.6: Etapes de la méthode de segmentation proposée

5.1. Segmentation en tours
La segmentation des discussions en tours de parole est une ¢tape primordiale pour atteindre la
segmentation automatique en enonces puisqu'une discussion est composee d'un ensemble de

tours et chaque tour est forme d'un ou plusieurs énonces.
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Chaque tour est énoncé par un interlocuteur qui peut étre un participant ou l'animateur de la
discussion. Cette segmentation est basc¢e sur la présence du nom de l'interlocuteur suivi par
l'indice lexical «:». Ainsi a chaque nouvel interlocuteur correspond un nouveau tour. Un extrait

de la segmentation en tours d'une discussion est présente dans la figure 3.7.

Tourl : 2 Al sl

g dowgi Il dagSadl Sy alad oYY Gl S Al cds 8 wou> G paSo Yo
Uo>y0 5 oY e Ol oo Ja i Gows w5 ) P S I ) e ) A u—]ﬁL’M
Eoridl gary paayS Loy Leddlen delaw Solely Lyl Lgdwliw ologdyl auSy5 sole)
?5)_):_5-‘3!| byaadl 3 dawloegdoa ]l LeSlwlow 3 Opeb S

Tour2 : & ciua taxa

OLile Sud 50 ia !l ae LeSbile GulSs duo o galadl oyl b oies of adiel pas

Ll g 3130 sedly ol olue e Lagy (ST Wil Tl of amsel daoae wleslos
Qe ol alhidl g ddady oldde Lgd ools Lolwl gyl ol ado ge dawiei!

A5 plol oi1e3 slanl O g a2 51l ae OLBadl aubyis luiyd dolsy Lidlhyl
Ol ol diy g olidadl oly Lols SlbY! Tde 3 4bLiS dees syl of wilels sgill
Lol 5 ads LS duyall..
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Figure 3.7: Extrait de la segmentation en tours d'une discussion

5.2. Segmentation en énonceés
Les discussions segmentées en énonces facilitent 1'annotation automatique de chaque segment de

dialogue. Ainsi, I'unité d'énonce "utterance" est definie par les facteurs suivants :

® Discours prononcé par un seul parlant, sans interruption par un autre interlocuteur,

appartenant a un seul tour.
® Lacompletude syntaxique et/ou semantique.

® Deéfinit un seul acte de dialogue.

Par consequent, la disposition d'une base de débats annotes automatiquement facilite la
comprehension des opinions des politiciens impliqués dans la discussion en termes de rejets,
acceptations, etc.

La segmentation automatique du dialogue en ¢nonces peut étre atteinte a travers l'approche
numerique basee sur I'apprentissage ou l'approche symbolique fondée sur des regles.

Bien que cette derniere soit souvent utilisée dans ce contexte, nous avons choisi d'adopter
l'approche numérique et plus precisement la technique d'apprentissage supervise. Ce choix est
justifie par le fait que I'apprentissage est doté par sa robustesse et son efficacite en maticre de

classification des actes de dialogue.
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La deuxieme raison est que nous disposons d'un corpus d'apprentissage important grace aux
transcriptions textuelles disponibles au site d'Al-Jazeera et a I'outil ACTAAr (bendbabis et al.,
2012) qui permet la segmentation semi-automatique des discussions publices dans ce site.

Nous avons choisi les champs aléatoires conditionnels comme méthode d'apprentissage supervise
permettant l'identification des limites de segments. Ainsi le processus de segmentation
automatique est subdivis¢ en deux phases sous-jacentes a savoir la phase d'apprentissage et celle

d'utilisation. De ce fait, nous avons subdivise le corpus collecte en deux parties:

— Un corpus d'entrainement qui represente presque 80% du corpus total soit 208307 mots qui

va servir pour apprendre le systeme pour produire un modele de classification.

— Un corpus de test qui représente environ 20% soit 52076 mots pour segmenter de nouvelles
discussions a base du modele d'apprentissage génere par la phase d'apprentissage.
5.2.1. Phase d'apprentissage
La phase d'apprentissage automatique nécessite la preparation d'un corpus d’entrainement et
d'une base de criteres d'extraction (descripteurs) pour pouvoir entrainer le classifieur CRF

utilise pour segmenter les discussions en eénonces.

Phase d'apprentissage

Segmentation des discussions

d'entrainement Sélection des descripteurs
(ActAAr)

| |
v v

Corpus
d'entralnement

Descripteurs

Apprentissage

Algorithme CRF

Y

Modeéle de classification
R

Figure 3.8: I:Ltapes de la phase d'apprentissage
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Ainsi, la phase d'apprentissage est composée de 3 ctapes: la preparation de corpus
d'entrainement, la selection des descripteurs et l'apprentissage des données. Le détail de ces

¢tapes est presente dans la figure 3.8.

5.2.1.1. Préparation du corpus
Chaque systeme de segmentation ou de classification des actes de dialogue utilise un corpus
d'entrainement étiqueté pour accomplir une tache spécifique a savoir le corpus SWITCHBOARD
(Jurafsky et al., 1998) contenant 1155 conversations telephoniques et le corpus ICSI-MRDA
(Guz et al., 2010) formé de 75 réunions de travail. Ces corpus se réferent a des schémas
d’annotation spécifiques au contexte de chaque projet.
Vu le manque de corpus etiquetes pour la langue arabe, nous visons preparer un corpus d’étude
qui s’applique a notre contexte de travail. Dans cette perspective nous avons choisi de travailler
sur les programmes televises et plus precisement sur les débats transcrits presentes par la chaine
« Al-Jazeera». Ces discussions sont disponibles sous forme d’enregistrements vidéo et de
transcriptions textuelles disponibles sur le site officiel de la chaine.
Ce choix se justifie par la disponibilit¢ d'un grand nombre de transcriptions dans le site ainsi que
la richesse du corpus collecte en informations argumentatives facilitant I'analyse de la structure
communicative de ces discussions.
La taille totale du corpus collecté est de 50 discussions transcrites contenant 260383 mots que
nous avons subdivisees en deux parties: une premiere partie pour l'entrainement des donnees
formant 80% du corpus total (environ 42 discussions contenant 208 307 mots) et une deuxieme
partie pour l'exploitation et le test du modele d'apprentissage présentant 20% de la totalite des
discussions (soit 8 discussions non segmentées composees de 52 076 mots).
Le corpus d'entrainement a ¢té preparé a travers une segmentation semi-automatique via l'outil
ACTAAr qui effectue le marquage des limites de chaque segment d'énonce pour garantir un

fonctionnement efficace de I’etape d’apprentissage implemente par les modeles CRE.

5.2.1.2. Sélection des descripteurs
Apres la définition des limites des énonces, nous avons procédé a la selection des descripteurs
d'ordre lexical et morpho-syntaxique a savoir les mots cles, les mots de question, les signes de
ponctuation et la partie du discours (POS). Les caractéristiques proposces sont soit de type
numerique ou plus exactement binaire telles que le mot cle, le mot de question et la ponctuation

soit de type chaine de caractere comme le critere POS.
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" Mots Clés
Les mots cles presentent le critere le plus pertinent permettant de délimiter les segments de
chaque tour de parole. En effet, ces mots occurrent frequemment au début des énonces pour
exprimer une opinion ( Madic 1) je pense), un accord ('a="/oui, " 3l 5" je suis d'accord), un rejet
("¥"/non, " i je rejette) ou pour présenter une salutation (ks _re"/salut, "L/ mes
salutations), un remerciement ("/S3"/merci) ou encore pour gérer l'enchainement du
débat( "cxb"/bien, "fald"/ publicité, "e 38" /silence). La liste des mots clés est lemmatisée pour
¢viter la conjugaison et la dérivation des mots. Ainsi le lemme de chaque mot est comparé au
lemme du mot cle. La valeur de ce critere est binaire: 1 si le mot courant est un mot clé et 0

sinon. Un extrait des mots clés est presente dans la le figure 3.9.

<cuewords>

<cueword id="1">si ,</cueword>
<cueword id="2">.idie|</cueword>
<cueword id="3">,.ie|</cueword>
<cueword 1d="9"> 34 0</cueword>
<cueword id:"9">éij</cueword>
<cueword 1id="13"> < &</cueword>
<cueword 1d="14">lu.a></cueword>
<cueword 1d="15">uub</cueword>
<cueword 1d="17">ax</cueword>
<cueword 1d="16">Y¥</cueword>
<cueword 1d="18"> jw></cueword>
</cuewords>

Figure 3.9:Extrait des mots clés

" Mots de question
Les mots de question introduisent souvent une interrogation d'ordre genéral ou une demande
specifique telles que les demande d'explication, de justification, de confirmation, d'opinion, etc.
Ainsi la presence de ces indices lexicaux est souvent indicatrice du commencement d'une
question ou demande. Donc nous avons adopte ce critere surtout pour identifier les limites de

tout type de demande et de question. Un extrait des mots de question est presente dans la figure

3.10.
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<WH words>

<WH:wordid ="1">_a Lo</WH word>
<WH wordid ="2">l</WH word>
<WH wordid ="3">l</WH word>
<WH_wordid ="4">ssl</WH word>
<WH wordid ="5">ke</WH word>
<WH:wordid ="6">LJ</WH:word>
<WH_wordid :"7">¢ﬂ</WH_word>
<WH_wordid ="8">S</WH word>
<WH wordid ="9">Ja</WH word>
</WH_words> B

Figure 3.10:Mots de question

= Signes de ponctuation
Les signes de ponctuation sont importants pour identifier la fin d'un segment de dialogue.
D'apres une analyse du corpus d'ctude segmente, nous avons remarque que la plupart des
¢nonces se terminent par un signe de ponctuation qui peut étre un simple point pour cléturer
une idée, un argument ou une opinion ou un point d'interrogation pour finir un énonce
interrogatif. Ainsi, le mot qui suit une ponctuation represente souvent le mot de debut d'un
nouvel énonce. Le critere de ponctuation prend la valeur 1 si le mot courant est un signe de
ponctuation et O sinon. Nous préesentons dans la figure 3.11 la liste des signes de ponctuation

trouvés dans les discussions transcrites.

<punctuations>

<punc id="1">.</punc>
<punc id="2">?</punc>
<punc id="3">.</punc>
<punc id="4">,</punc>
<punc id="5">¢</punc>
<punc id="6">!</punc>
<punc id="7">;</punc>
<punc id="8">-</punc>
<punc id="8">:</punc>
</punctuations>

Figure 3.11:Liste des signes de ponctuation

= POS
L'e¢tiquetage morpho-syntaxique (POS: Part Of Speech) favorise l'identification des limites des
¢nonces dans les discussions politiques vu qu'il fournit des informations étroitement lices a la
structure syntaxique d'une phrase ou d'un segment de dialogue (Stolcke and Shriberg, 1996). En
effet, dans la langue arabe, certaines catégories grammaticales sont reconnues par leur préesence

au début des segments tels que les pronoms démonstratifs ("/48"/ce, "634"/cette), les verbes
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("&E" e remercie, "4ie/"/je pense), les interjections ("a="/oui) ainsi que quelques conjonctions
de subordination ( /", "4 "SI/ mais).
La figure 3.12 presente un extrait de la liste des etiquettes utilises pour realiser 1'analyse

morphologique d'une discussion.

<posTag id= "1" >noun</posTag>

<posTag id= "2" >adj</posTag>

<posTag id= "3" >adv</posTag>

<posTag id= "9" >adv_interrog</posTag>
<posTag id= "4" >verb</posTag>

<posTag id= "5" >part interrog</posTag>
<posTag id= "6" >part neg</posTag>
<posTag id= "7" >prep</posTag>

<posTag id= "8" >abbrev</posTag>
<posTag id= "9" >punc</posTag>

<posTag id= "10" >conj</posTag>
<posTag id= "11" >conj sub</posTag>
<posTag id= "12" >interj</posTag>

<posTag id= "13" >pron_ interrog</posTag>

Figure 3.12: Extrait de la liste des POS

5.2.1.3. Apprentissage

Le module d'apprentissage permet la géneration d'un modele d'apprentissage qui prend comme
entrée le corpus de debats segmente en énonces ainsi que la liste des descripteurs indicateurs des
limites de segments de dialogue. Pour se faire, nous avons applique CRF comme meéthode
d'apprentissage supervise. Le choix de ce classifieur se justifie par sa robustesse en maticre de
vitesse d’execution et de classification binaire. En effet, chaque mot de la discussion est etiquete
par l'une des classes suivantes:

- Classe B (Begin) qui indique qu'un mot est present au debut d'un énonce.

- Classe I (Inside) qui presente un mot existant a 'intérieur d'un segment de dialogue.
La tache d'apprentissage d’un CRF consiste a trouver les poids qui maximisent la log-
vraisemblance du modele. Ainsi le probleme de classification revient a predire les étiquettes
(B/I) des mots formant I'énoncé a segmenter a partir des caractéristiques d'apprentissage
(features) d'ordre lexical et morpho-syntaxique.

5.2.2. Phase de test

La deuxieme phase de l'apprentissage supervise consiste a exploiter le modele de prediction
fourni par I’¢tape d’apprentissage pour segmenter de nouvelles discussions brutes. Ainsi, nous
avons utilise 20% du corpus collecté de debats soit 52076 mots pour la validation du modele

d'apprentissage. La figure 3.13 illustre la phase de test qui se base sur le modele de classification.
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Modeéle de classification
I—

Phase de test @
@ Discussion Discussion

Vv
Y

segmentée en tours
=

Figure 3.13: Phase de test

Le résultat de cette phase est une discussion segmentée en tours et en ¢nonces. Un extrait d'une

discussion segmentée est presente dans la figure 3.14.

<Turn ID ="79" Speaker="" s (v Jluc">

<UtterancelD="50">{_x/</Utterance>

</Turn>

<Turn ID ="80" Speaker="~i sitll 23/ /'>

<UtterancelD="51">_, siwdl| 45355 3o </Utterance>

</Turn>

<Turn ID ="81" Speaker=" s (v Jluc ">

<UtterancelD="52">—h</Utterance>

<UtterancelD="53">d/, g | sée </Utterance>

<UtterancelD="54"> ell] o/ ) sisuall (fon3 N s 35 Y] &lif 4é1 bl 03 5 Loie Y] Al o gl S (ins
flile 4/ ysiwalk / Utterance >

</Turn>

Figure 3.14: Extrait d'une discussion segmentée en énoncés

6. Annotation des actes de dialogue

Les corpus annotes sont bénéfiques pour diverses taches tel que I’¢tablissement des statistiques
calculant la frequence de chaque type d’acte de dialogue. Ces corpus sont souvent exploites
comme entrees des modeles d'apprentissage afin de faciliter la reconnaissance automatique des
actes de dialogue.

Dans le contexte de notre travail, nous nous interessons a la tache d’annotation automatique des
actes de dialogue a travers I'utilisation d'un large corpus annote.

L’¢tape d’annotation consiste a assigner a chaque ¢nonce un acte de dialogue. En effet chaque
¢nonce sera enrichi par des informations supplementaires indiquant I’acte de dialogue approprie

et sa position dans la discussion. La liste des actes de dialogue a assigner est extraite a partir du
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schema d'annotation utilise qui peut correspondre soit au schéma complet SADA40 forme de 40
actes, soit au schema reduit SADA19 incluant uniquement 19 actes de dialogue.

Par exemple I'énoncé "o/ &l Linslis aSs Lia sa"/Bienvenue chers spectateurs sera annoté par l'acte
"Remerciement" dans le schema SADA40 et par l'acte generique "SOM" qui exprime la gestion des
obligations sociales d'une maniere generale dans le schema reduit SADA19.

Pour assurer le processus d'annotation automatique, nous avons opte pour les modeles CRF vu
qu'ils ont montré leur efficacite dans la tache de segmentation des discussions en énonces.
Ce modele est souvent utilise pour l'¢tiquetage morpho-syntaxique des textes qui revient a
prédire le POS d'un mot dans une phrase.

Pour se faire, nous avons prépare un corpus de 50 discussions contenant environ 14000 actes

écoupé en deux parties: une premiére partie pour l'apprentissage et une deuxiéme pour le test.
d d t t I t t d le test

6.1. Phase d’apprentissage
L'etape d'apprentissage consiste a génerer un modele a partir de la liste des caracteristiques
d'apprentissage et des actes de dialogue annotés du corpus d'entrainement. Pour genérer ce
modele d'apprentissage, un ensemble de regles doit étre etabli prenant en consideration les
deépendances entre les actes annotés pour chaque critere d'apprentissage. La meilleure
combinaison de regles donne les meilleurs résultats. Le processus d'apprentissage automatique

est detaille dans la figure 3.15.

Phase d'apprentissage

Annotation des discussions Sélection des descripteurs

d'entrainement

| |
v \Z

Corpus annoté _IJ Descripteurs

Apprentissage

Algorithme CRF

Y

Modele de classification

Figure 3.15: Phase d'apprentissage
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6.1.1. Préparation du corpus
Afin de collecter un corpus d'apprentissage important, nous avons opté pour les debats televises
traitant des sujets politiques d’actualite telles que les révolutions tunisiennes, egyptiennes et
libyennes, la guerre en Syrie, etc. Ce choix est justifi¢ par la richesse de ce type de discussions
en actes argumentatifs en termes de conflits dans les opinions, d’arguments pour soutenir ou
rejeter une these proposee, etc.
Ainsi, nous avons annote une série de discussions issues de la chalne televisée « Al-Jazeera »
¢tant donne qu'elle met a disposition les transcriptions textuelles des émissions diffusées. Nous
avons nomme ce corpus « CARD » (Corpus of ARabic Debates). Le corpus utilise a eté acquis
en trois etapes donnant naissance a trois versions differentes deja detaillees dans le chapitre
precedent.

6.1.2. Sélection des descripteurs
Le choix des caractéristiques d’apprentissage est tres important dans 1’évaluation de la
performance des classificateurs utilisés pour la prediction des donnees.
La plupart des travaux d’annotation automatique utilisent des descripteurs linguistiques a savoir
les criteres lexicaux, morphologiques, syntaxiques et semantiques.
Dans notre contexte de travail, nous avons fait recours a des criteres lexicaux tels que les mots
cles, des criteres morpho-syntaxiques telle que la categorie grammaticale des mots (POS), des
criteres niveau enonce a savoir le role du participant et le locuteur de I’énonce en cours. Nous

avons aussi intégré des criteres qui refletent le contexte de la discussion tel que I’acte precedent.

6.1.2.1. Descripteurs lexicaux

Les indices lexicaux sont des criteres discriminants pour I'identification des actes de dialogue.
En effet, leur presence frequente dans les segments de la discussion peut donner une idée sur
I'acte a predire. Les descripteurs lexicaux les plus adaptes sont les mots clées qui occurrent
frequemment dans les discussions.

Par exemple les mots « L y/bienvenue », « |S&/merci », « ¢@ (J)/au revoir » sont souvent
utilisés pour la gestion des obligations sociales.

Les expressions « llad 4a/s'i] vous plait », « 32 5 d*"[é/publicité et on revient », « f—’-‘*//ca]mez—

vous » et « Lws/d’accord » sont employces pour la gestion des tours de parole entre participants.
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Les mots de question sont considerés aussi comme des indices lexicaux déterminant les
differents types de demande telle que la demande de justification debutant souvent par le mot
clé « / Uu—i)ourquoi » ainsi que la demande d'explication utilisant le mot cle « <48 / comment ».

Les mots d’opinion sont aussi utilises comme des descripteurs lexicaux surtout dans les
séquences argumentatives afin d'exprimer une opinion, une acceptation, un rejet ou un
argument.

En effet, les expressions « -’i?-bf/je pense », « ;ﬁ[}:’@ mon avis » sont exploitées pour énoncer un
point de vue sur une idée donnée.

Les indices lexicaux « c;b-// Jél-u%e partage I'avis », « a/ /j’affirme » sont utilisés généralement
pour affirmer une proposition. Le rejet d'une idée est souvent préesente par les mots de negation
« dﬁ/j/ yﬁe ne suis pas d’accord ».

Les descripteurs lexicaux occurrent souvent au debut des actes de dialogue mais peuvent étre
presents a l'intérieur de ces actes.

Exemples :

o)l ) o gall ASa) Y adl aliad eV S L)

Quel que soit le cas, nous croyons qu'il n'y a pas de possibilite de revenir en arriere.

) alil) e A all 5 ) S e 3 5y i g5 8 QB Ala @l ) aally Ui s il (ol )
Monsieur Riad, je vous demande pourquoi le debat en Tunisie est base sur la gestion politique

de I'Etat?

Tableau 3.2: Exemples de mots clés présents a I'intérieur des actes de dialogue
6.1.2.2. Descripteurs morpho-syntaxiques

La catégorie grammaticale des mots telle que la partie du discours (POS) donne une idée sur
I’etiquette de I’acte de dialogue.

En effet, les etiquettes associces aux mots de question renforcent la reconnaissance automatique
des actes de questions et des differents types de demandes. Ainsi les demandes sont souvent
exprimees par des adverbes interrogatifs tels que afet 13l Les pronoms interrogatifs Ja et 1k
indiquent géneralement des actes de questions.

Certaines conjonctions (0¥, 13, etc.) occurrent au début des segments pour exprimer une

justification, une explication, une hypothese ou une conclusion.
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Les verbes sont aussi employes pour défendre une idée et pour convaincre I’audience de son
point de vue. Par exemple, les verbes "adic // croire", " dé/penser", " c—é'j-"'/s'attendre", " cﬁ'fJ/Voir"
expriment des actes d'opinion énonceés par le locuteur pour renforcer ses convictions.

Certains POS sont indicatifs de la nature des actes a assigner. En effet, I'étiquette "Part_Neg"
associée aux mots négatifs ("' ¥/non", "al/ne..pas", ...) est utilisée pour exprimer une négation ou
un rejet d'une proposition. Aussi, l'interjection "at¥/oui" occure souvent au debut des actes
d'acceptation d'un point de vue.

Le tableau 3.3 illustre les POS de certains mots clés favorisant la reconnaissance automatique

des actes de dialogue appropries.

Mots clés | POS Acte correspondant
Mots de question
&5/ comment adv_ interrog Demande explication
I3Lady pourquoi adv_interrog Demande justification
é.// pourquoi adv_interrog Demande justification
Ja/est ce que part_interrog Question
J3Lla/ que Pron_interrog Question
sl quel est Pron_interrog Question
Lo/ qu'est-ce que Pron_interrog Question
Conjonctions
Y parce que Conj_sub Justification
S mais conj Rejet
13l/si conj Hypothese

Tableau 3.3: Exemples de POS des mots clés

6.1.2.3. Descripteurs structurels
Les caractéristiques d'ordre structurel tels que le nom et le réle du locuteur sont exploitees pour
predire les actes de dialogue correspondants aux segments de dialogue.
Le nom du locuteur peut aider a identifier I’acte correspondant car il peut refleter
l'appartenance politique ainsi que les attitudes de 1'invité envers certaines thematiques.
Le role du locuteur peut intervenir aussi dans l'identification des actes appropries. En effet, le
locuteur peut étre présent au débat en tant qu'animateur qui preside la discussion ou en tant
qu'invite participant au déroulement de la discussion.
L’animateur est géneralement la personne qui gere I'enchainement des tours de parole entre
participants a travers les actes de gestion des obligations sociales (som), de demandes (req) et de

gestion des tours de parole (tm).
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—  Gestion des obligations sociales (SOM):
L'animateur debute la discussion par les salutations (A1). Ensuite, il introduit la thématique a
discuter (A2) avant de présenter les invités de 1'emission (A3). Aussi, il remercie les participants
lors de leurs interventions (A4) et cloture la discussion a la fin (A5). Les actes A1, A2, A3, A4 et

AS5 sont illustrés dans le tableau 3.4.

Al Al Suas (865 Sl /Bienvenue au discours de la révolution

A2: 2l ad ) agiy 5 lad sl il (e AL Ll day e o sall () g i) Caly
les Tunisiens se tiennent au]'ourd'bui sur quelques jours de cueillir les premiersfruits de leur révolution qui

a déclenche le printemps arabe.

A3z o)l eanall apdl Gui 58 (g L) ey Acaill o3 A58

Pour discuter de cette question, nous sommes rejoints par M. Ajmi Ouerimi de la Tunisie.

Nous vous remercions quand méme, Ahmed Shaker, jeune militant.

A5:553] i geali o oo gl il i Lig

Ceci conclut ]'épisode d'aujourd'hui du programme discours de la révolution

Tableau 3.4:Exemples d'actes de gestion des obligations sociales

— Demande:
Le presentateur de l'émission prend l'initiative dans l'animation de la discussion par poser des
questions aux invites, demander des explications, des clarifications, des justifications et des
opinions sur les themes traités tout au long de la discussion. Des exemples de la catégorie

demande sont presentes dans le tableau 3.5.

Al: s o4 Aaiy) Aaall OY) Lacaddll 3adll o2 b agiad Ja gkl el aull claa s
a8
Monsieur Hashemi Taroudi, pensez-vous que ce moment est maintenant st_zﬁrisant pour la campagne

électorale en Tunisie?

A2: w\‘)gﬁq :’\:\uw\ &_1\‘);‘\)_“ Ciela ‘;.uu)ﬂ\ L_u.aﬂ\ s ‘fm 3)}.\]\ 0l ui.} d)ﬂ cﬂ.\is" 6‘5&&1.@\ il
a5 i i)
Professeur Hachemi, comme si vous disiez que cette révolution qui a uni le peuple tunisien, les partis

politiques aux courants et idéologies d}'ﬁ(érents sont venus pour le diviser?

A3l Cua ) Al 8 i o) 2545 YT caeal s
Monsieur Ahmed, ne craignez-vous pas que la Tunisie revienne a son niveau actuel?

A4:80mall Clea 5 e 1lad J5 J1) e aindl JLal) 130

Pourquoi | 'argent politique est-il toujours une menace pour les ¢electeurs?

Tableau 3.5: Exemples d'actes de demande
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—  Gestion des tours de parole (TM):
L'animateur est responsable aussi du bon déroulement de I'émission a travers savoir géerer les
tensions et les conflits entre les differents participants en cas de désaccord sur une
problématique donnee (Al). Donc l'animateur doit apaiser de telles situations pour assurer
l'enchainement du debat dans de bonnes conditions. Aussi, c'est lui qui énonce les pauses et les

publicites (A2). Le tableau 3.6 illustre les exemples A1 et A2 d'actes de gestion de tours.

AL:AY) Y a yind ot O s g clliad e

S'il vous plait monsieur sans djﬁfamation, nous respectons I'opinion de | 'autre.

A2: G Ol 7 il 3 gas o5yl Joall 8 il g5 Al o3 vic

\
A ce stade, nous nous arrétons a un intervalle court et revenons a la question suivante.

Tableau 3.6: Exemples d'actes de gestion de tours de parole
6.1.2.4. Descripteurs contextuels
Le contexte d'enonciation est important pour determiner ’acte actuel a travers ’historique du
dialogue. Ainsi I’acte precedent peut donner une idée sur ’acte a predire.
En effet, la structure de la discussion incorpore souvent des actes de dialogue couples sous forme

de paires d'adjacence a savoir:
. / 4 4 /4 ./ \ . . I/ \
— Question/Réponse: une réponse est généralement associ¢e a une question qui la précede.

— Demande d'opinion/Opinion: une demande d’opinion est généralement suivie par une opinion
du participant illustrant son attitude envers une these proposee par l'animateur.
— Thése/ Acceptation: une these est une proposition énoncée par l'animateur qui peut étre suivie

soit d'une acceptation ou d'un rejet par les intervenants dans le debat.

La liste des paires d'actes de dialogue est détaillée dans le tableau 3.7.

Paire d'adjacence Exemple
, , AL:SelRd o Fmand Jb (55 (A Cp b O plems B
Question/Réponse A2: o b e
Demande explication/Explication Al:f A
A2: oo 138 S yal e elagly ol Gaailly 4l aay
Demande justification/ Justification Al: Opasd e alSh Ladie pilaal) oda pund) (33 8l W3S Al g KON
a0 HSuum s 5all
A2: dasupe daliedl ) @l cdaloall €l 8l Cpa s Al (g Jaag A Y
A gal) (568 A g Cad 9 A gall Cilisn e (10 4 yina
Demande opinion/Opinion ATl 2w 2 cﬂgb
A2: sl e Lot Jia LS il 2lind Y 1S el e
Demande confirmation/ Confirmation Al: fOlla xal 98 Sy
A2: ik
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Opinion/Acceptation Al:Aia il gad dalladd) Y asl oK
A2: S s e

Opinion/Rejet Al:lelin (o sl a3 s Auboia Ja S e
A2:Ad > i Y

Tableau 3.7: Exemples de paires d'adjacence

Il est aussi important de connaitre le locuteur de l'acte precedent afin de faciliter 1'identification
de l'acte en cours. Si le locuteur de I'acte precedent est lui-méme (A3) donc il peut étre en train
de poursuivre I’enchainement de ses idées. Si le locuteur precedent est different, il s'agit soit de
l'animateur (A4) qui pose une question, demande une opinion, une explication ou une
justification soit d'un autre participant (A5) qui attend une confirmation ou un rejet de son point
de vue. Le tableau 3.8 detaille les exemples de paires P1, P2 et P3 avec méme locuteur ou

locuteurs différents.

Paire Locuteur Exemple

Mo | 38 gia laill o s a0 (o)) Luadd stie iy S i
eme locuteur - Al . e . - R .

P1: Opinion/ Justification ticipant S Ga Sl dies e us:\'cl;_d\ ‘&.uy ei‘)s e
participan il )l (e g Al
o) sas Ao SLE) (S Lo sl 0 Sy Jazelisl) L
P2:Demande Locuteurs differents €0y pall ol ) saalill
explication/Explication Animateur/ Participant Glgl) (ary s ade (e JI) lia @ jla ja (3284
Locuteurs différents @8l Gl g Al y8M 028 Jla (3284

P3: Opinion/ acceptation ) ) )
Participant1/Participant2 WY 13a A Jad) Aaday daal 381 (gl jaanid

Tableau 3.8:Exemples de paires d'actes avec méme locuteur ou locuteurs différents

6.1.3. Apprentissage

L'apprentissage automatique consiste a ctiqueter correctement des exemples deja annotes
prealablement par un expert. L'objectif est de s'approcher des etiquettes réelles et de fournir un
modele d'apprentissage capable de predire les étiquettes des nouveaux exemples a annoter.
Ainsi, nous avons choisi la technique d'apprentissage supervise basee sur les modeles CRF afin
d'annoter automatiquement les actes de dialogue.

Les CRF se sont montres efficaces sur de nombreuses taches d’annotation; ils permettent de
genérer un ensemble de regles d'apprentissage a partir du corpus d'¢tude et de la liste des
descripteurs favorisant la construction d'un modele d'apprentissage capable d'annoter de

nouvelles etiquettes.
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CRF est un modele graphique discriminant qui exprime des dépendances entre les mots des
actes de dialogue a ctiqueter. Ce modele a pour objectif de définir une distribution de
probabilites sur les annotations a; ¢tant donné un mot m, afin de chercher I’annotation la plus
probable correspondante.

Ce modele consiste ainsi a maximiser la probabilité qu'un mot m; soit annote avec l'acte g, sachant
un ensemble de descripteurs (Features) f,, ce qui revient a déterminer le poids Ay associé a chaque
descripteur f,.

Ainsi, le modele CRF determine l'acte a; qui maximise la probabilite associé P(a;| m;) pour tous
les descripteurs lexicaux, morpho-syntaxiques, structurels et contextuels.

Les classes des actes de dialogue a annoter sont issues du schéma d'annotation SADA19. Ainsi
pour chaque acte forme d'un ensemble de mots, on définit deux etiquettes présentant le mot de
debut (B-Act) ainsi que les autres mots inclus dans l'acte (I-Act).

Donc le probleme revient a classer les mots d'un énonce dans 38 categories d'actes de dialogue.

La liste des classes d'actes de dialogue est détaillée dans le tableau 3.9.

N° Acte de dialogue Etiquette Classe
1 Gestion des obligations sociales Som B-Som I-Som
2 Gestion des tours de parole Tm B-Tm [-Tm
3 Question Q B-Q I-Q
4 Demande de confirmation Conf_req B-Conf_req I-Conf_req
5 Demande d'explication Expl_Req B-Expl_Req I-Expl_Req
6 Demande de justification Justif_Req B-Justif_Req I-Justif_Req
7 Demande d'opinion Op_Req B-Op_Req I-Op_Req
8 Theése Th B-Th I-Th
9 Opinion Op B-Op I-Op
10 Acceptation Acc B-Acc I-Acc
11 Rejet Rej B-Rej I-Rej
12 Argument Arg B-Arg [-Arg
13 Justification Justif B-Justif I- Justif
14 Explication Expl B-Expl I-Expl
15 Confirmation Conf B-Conf I-Conf
16 Conclusion Conc B-Conc I-Conc
17 Hypothese Hyp B-Hyp I-Hyp
18 Réponse Ans B-Ans I-Ans
19 Autres oth B-oth I-oth

Tableau 3.9: Liste des classes d'actes de dialogue du schéma SADA19

L'entrée etant les énonces de la discussion deja segmentes dans I'étape precedente; les mots de

chaque ¢nonce sont d¢ja annotes par les ctiquettes B (Begin) et I (Inside). L'objectif est
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d'assigner a chaque énonce l'acte de dialogue approprie c'est a dire d'annoter chaque mot mpar

l'etiquette B-Act, ou I-Act,.

6.2. Phase de test
Cette phase consiste a annoter des nouvelles discussions segmentées au prealable en enonces.
Ceci est assuré en appliquant le modele d'apprentissage entrainé sur les actes du corpus d'etude
utilise lors de la phase d'apprentissage. La figure 3.16 illustre le détail de cette phase ¢tant donné
que l'entrée est une discussion segmentée en énonces qui sera annotce en actes de dialogue a

partir du modele de classification.

Modéle de classification

\ 4

Phase de test

@ Discussion

segmentée en énoncés
L=

@ Discussion

annotée

\ 4
\ 4

Annotation des actes de dialogue

Figure 3.16: Phase de test

La sortie ¢tant une discussion segmentée et annotée en actes de dialogue selon un schema
d'annotation défini en entrée. Un extrait d'une discussion annotée est détaillé dans la figure

3.17.

<Turn ID ="79" Speaker=""_s (v Jluc">
<Utterance ID="50" DA = "al!-"-"'“/"CIass ="g+%-” sLdiym Tag= "q">~"d,—'f</Utterance>
</Turn>

<Turn ID ="80" Speaker:"gjjﬁ-// 2 >

<Utterance ID="51"DA ="<1a/" Class="4ls/" Tag="ans"> 45> s

_siwill< /Utterance></ Turn>

<Turn ID ="81" Speaker="_s2> (o Skt ">

<Utterance ID="52"DA =" /34" Class =" J/s>ll5_J3) " Tag="tm" >cuh</Utterance>

<Utterance ID="53" DA =" (ulail" Class =" 4 Laia YLiLa jil¥I5_jJdJ" Tag="som"> Ay peadi | gde

</Utterance>

<Utterance ID="54" DA =" _pudi il Class =" (olll) g LY Tag="expl_req"> Al (e ,-1#/4‘5 o

§ Jila g ygindd) plil] 5 giudd] fosnd ) se 45 oY) &L 4 al) 2dgs ) 58T Lasic )
</ Utterance>
</Turn>

Figure 3.17: Extrait d'une discussion annotée
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7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons deétaille les differentes ¢tapes de la methode proposee pour la
reconnaissance automatique des actes de dialogue dans les discussions arabes.

Notre methode se base principalement sur une technique d'apprentissage supervise qui utilise
des criteres linguistiques et contextuels. Nous avons opte pour le modele d'apprentissage CRF
qui a l'avantage d'étre rapide a la fois au niveau de I'¢tape d'entrainement et de test et d'étre
performant dans la classification des donnees sequentielles qui s'applique a la sequence de mots
sous forme de texte ou de dialogue. Ce modecle a eté appliqué pour les deux taches de
segmentation et d’annotation des actes de dialogue.

Nous detaillons dans le chapitre 4 les résultats expérimentaux qui confirment le choix du
modele CRF en comparant sa performance a d’autres classificateurs. Nous présentons aussi le
systeme de reconnaissance d’actes de dialogue que nous avons développé dans le cadre du

présent travail.
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Chapitre 4 : Implémentation et évaluations du systeme RECAARD

1. Introduction

Rappelons que la méthode de reconnaissance automatique des actes de dialogue que nous avons
proposé au niveau du chapitre 3 se base principalement sur une approche numerique et repose
plus précisement sur un apprentissage supervise. Ainsi, nous avons profité des avantages des
modeles CRF frequemment utiliseés dans les taches d’etiquetage des donnees sequentielles pour
implémenter un systeme de reconnaissance automatique des actes de dialogue.

Le present chapitre decrit, dans un premier temps, I’architecture générale de notre systeme
nommé RECAARD (RECognition of Act in ARabic Debates) et detaille ses principaux
modules.

Nous décrivons, dans un deuxieme temps, les mesures d’évaluation adoptees pour comparer les
differentes techniques d’apprentissage utilisces. Puis, nous discutons les resultats d’évaluation
obtenus par notre classificateur en comparaison avec les réseaux bayésiens naifs (Naive Bayes),
les machines a vecteurs de support (SVM) et les arbres de decision (J48). Les differentes
experimentations ont été mences sur les trois versions differentes du corpus de debats CARD
(Corpus of ARabic Debates).

Enfin, nous cloturons ce chapitre par une discussion qui illustre des cas d’erreurs dans le

processus d’identification des actes de dialogue.
2. Présentation générale du systtme RECAARD

La methode de reconnaissance automatique des actes de dialogue proposce au niveau du chapitre
3 a ete developpée dans le cadre du systtme RECAARD (RECognition of Act in ARabic
Debates). Ce systeme comporte trois principaux modules a savoir le pretraitement des
discussions, la segmentation en tours et en ¢nonces ainsi que l'annotation des actes de dialogue.
Le module de pretraitement consiste a filtrer le débat des mots ambigus et des disfluences afin
de fournir un texte en MSA susceptible d'étre traite par les outils d'analyse morpho-syntaxique,
syntaxique et semantique généralement developpés pour la langue arabe standard.

La discussion pretraitée sera par la suite segmentee en tours delimites par le changement de
locuteur. Chaque tour sera par la suite decomposee en énoncés formant l'unité fonctionnelle des
segments de dialogue.

Le module d'annotation prend en entrée une discussion segmentée qui sera annotée en actes de

dialogue. Ainsi, a chaque énonce est assignée un acte de dialogue correspondant.
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La figure 4.1 illustre l'enchainement de ces trois modules dans le processus de reconnaissance
des actes de dialogue. L'entrée étant une discussion brute sous forme textuelle transcrite a partir

d'une émission télévisée.

r T T T T T T T T T T

L. I . |

Discussion Lé ! > Prétraitement [

hrute = | |

L~ | [

| [

| v :

MADAMIRA I . Segmentation |

| [

| [

| [

rresseesesreesessesssssesssssessssesssssessans ) I v :

: ] | .

: i Annotation

: Schéma d’annotation Ex_ﬁ II » :

O Ll : | |

Discussion &
<f»

annotée

Figure 4.1:Modules du systéme RECAARD
3. Implémentation du systéme RECAARD

L'implémentation du systeme RECAARD consiste a développer les modules de prétraitement,
de segmentation et d'annotation des actes de dialogue. Nous détaillons dans ce qui suit le

processus de réalisation de chaque module.

3.1. Module de prétraitement

Ce module implemente les deux sous étapes de traitement de l'entéte et des mots ambigus.
3.1.1. Traitement de 1'entéte

Etant donné qu'une discussion est formeée de deux principales parties a savoir l'entéte et le
contenu, nous procedons en une premiecre etape a extraire la partie entéte du debat "head" qui
inclut les éléments suivants:

- Lenom du programme televise (exemple 35l s,

- Le sujet a discuter,

- La date de diffusion de 1'émission,

- Le nom du présentateur de I'émission,
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- Laliste des invités au débat,
- Les sous themes a traiter tout au long du débat.
Ces informations sont enregistrées dans une balise de debut presentee dans la premiere partie

structurant la discussion. Un exemple d'une entéte traitee est detaille dans la figure 4.2.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-&"2>

E<DISCUSSIDN>
—|<head>

<DrOgram Name>F )y sidl J€¢a<fprogram_name>

<episcde namerplied Godbh db iy Loyew o leeaS ¢ i</ episode namel>
<animatory() b 5 dexe</animators>

EH<parcicipants>

<participant 14="0"> Jds] =< /participants>

<participant id="1">»>jJol 5 4 )aiw < participants>

<participant I14="2">,31 jexdl Sila }4T<fparticipant}

<participant 1d="3"x .S e g4;3q<fparticipant>
<participant I4="4">pdedl dus gy /parcicipant>
<participant id="5"» ) sesr dbeed/participant>

- </participants>

<date>2013/08/12</date>
E <subtopics>
<subtopic id="0">_ ScaaSdis doy sl ie391 jLeisi</subtopicy
<subtopic id="1">i ;&Jl poasis ¥ pdse</subtopics
<subtopilic 1d="2" el jeedl Joar Joegws y deadussdl  ddd ) bmesdd ! < subtopic
<subtopic id="3">1a3¥1 g1 A31 2l gy o i</ subtopics
<subtopic id="4"> s Fydlae Je dagidl 4550 we</subtopic>
<subtopic i1d="5">ew e il Gesswlaw Bl s L3 E01 Gy 185 Le)i</subtopics
F </subtopics>

F </head>

Figure 4.2: Exemple d'entéte d'une discussion

3.1.2. Traduction des mots ambigus
Cette sous etape consiste a traduire les expressions dialectales et les mots étrangers emprunteés
d'autres langues en Arabe Standard Moderne (MSA) afin de faciliter leur analyse dans lesetapes
ultérieures.
Le processus de traduction se fait d'une maniere automatique en se basant sur une liste de mots
¢trangers et leurs correspondants en arabe. Cette liste inclut 36 mots étrangers et 1248mots

dialectaux. Un extrait de la liste des mots ambigus est presente dans la figure 4.3.
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< Zxml wersion="1.0" er‘.ccnd:i.r.g="UTF—B"?>|
] <« TRANSLATED W>

< ID="1" TRAMNS=" Ljuws"" >olk«</ 7>

<™ ID="2" =" p= 3" yes< W

<W ID="3" T ps&" merci<S/ W

<W ID="4" TRANS=" bwe" >d'acocord</ W>

<W ID="5" TRANS=" p.e2" >omi</W>

<™ ID="&a" o< S W

<™ ID="7Tn" Ty 4__~i' " »pas do toats /W

<W ID="8" TEANS="lwi" >sorry<.,W>

<W ID="9" TRANS="%ai" >hi</W>

<W ID="10" TRANMNS="4ai" >hello</ >

<W ID="11" I'Ri‘al‘13=",=,,_i_7;e|_m" TEeENCOSe e W

<W ID="12" TRANS=" jis" >wide</W>

<W ID="13" TRARANS="| so" >thanks<,/W>

< ID="14" TERANS=" ;o is" Lk o W

< ID="15" TRONS=" jlif" > oo bt ST

<™ ID="16&6" L B g U

<™ ID="16" TERANS="om_" >piy< W>

<® ID="16" TERANS="Jass" > &</ >

<W ID="17" i PRl v

<W ID="18" TRANS="J 3 " >@he<,/W>

<W ID="19" TRANS="awS" g lias</ W>

<W ID="20" TEREANS STl © e

<W ID="21" TERANS el U

<W ID="22" TERANS > gl ST

<W ID="23" TERANS S g T
—<TRANSLATED W>

Figure 4.3: Extrait des mots ambigus traduits en MSA

3.2. Module de segmentation
La discussion prétraitée est segmentée en une premiere étape en tours de parole. Chaque tour
est introduit par un nouveau locuteur.

T (2 asaD T——— —— - |l o 0

¢ paillla cldl oyl auall il

el || st

aiie il e cARlal adkae 4112/1/ 3 cARlal fu S i ) Eall JETY) eme el S adl scload cARlall glgae 5Tt Cuaa el ) A

To setgment this discussion into utterance please press the button Segmentation and wait for a few minutes ...

i
I [<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7> 2
o <DISCUSSION>
FIKHEAD>
<TURN ID Turn="0" Speaker="_,sl¥ slal 1ev> H

Gpaall paLAT| 3§ uF Laiedl &mll alea) cdaeaidl 1is olbas pal deps o ILE0l pap S50l o5 .ped 1 | dgia a5 gl p 0l 5 aals e LY
</TURN>

<TURN ID Turn="1" Speaker="_,sl¥ ,lall 1>

cotils 3Ll T0ulEe Lumaty damad plael gad g gaupandl p1api g Ladl
</TURN>

<TURN ID Turn="2" Speaker="_Mw, ">

SeEs 1Al 5 weaiipigaa Alane O Glaw wlas 54 5 LN e pestEl JuS 5 13 s pelay e
</TURN>

<TURN ID Turn="3" Speaker="_l¥ ,lafl 1ew>

Coal SlelS e iy pl pls ILaYI e pestil

</TURN>

<TURN ID_Turn="<" Speaker="_ luw; Jb">

SLaaf spimall sBadl gielir La LulAE] Fopdmad gladl o5 Lal pme o3 Gl 5 Suam sa3 o5 Ol gueeidys LS00 olagaledll L
</ TURN>

<TURN 1D Turn="5" Speaker=" il ,lall o>

Tuiiald wypmaSle il osteity osselBios £y led 1 ] o liia oswendl S5 Le daylay] deBislesl

Soadl sdelalS af odf kblaggy 3FT pea LaSul€T ppiia

Eoledll 5 3aa€ dis Slis alayyl

Iopfy pelaadl peidl a3

1 </ TURN>
1 <TURN ID_Turn="¢" Speaker="_ )., Lgif.m"b-
coaalanll Gl sFYL puad 1 Galall asLaSl I3 E03 1 LIl daoll Auds 45€0y L5ods gae ] Laa] 1is JAite Lei€ly mabiasls yiiy 0
f </TURN> L
o\ <TURN 1D Turn="7" Speaker=", ,sl% olall "> - %
< [

Figure 4.4: Extrait d'une discussion segmentée en tours de parole
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Ainsi la segmentation en tours consiste a identifier les changements de locuteur qui sont
genéralement reperes par la présence du nom du participant suivi de l'indice lexical ":" au debut
de la ligne. La figure 4.4 illustre un extrait d'une discussion segmentce en tours de parole a
travers la balise "Turn" qui inclut la position du tour dans la discussion, le contenu ainsi que
l'intervenant qui 1'a énonce.

Au fur et a mesure, la discussion est segmentée en mots; pour chaque mot est associ¢ le lemme
et la catégorie grammaticale (POS) correspondants. En effet, la lemmatisation et l'analyse
morpho-syntaxique des mots sont assurées par l'analyseur morphologique MADAMIRA (Pasha
et al., 2014)qui est une combinaison de deux systemes impleémentes auparavant a savoir MADA
(Habash et al., 2013) et AMIRA (Diab et al., 2007).

Cet analyseur est une version améliorée de ces deux systemes qui permet d'effectuer les taches
de lemmatisation, d’ctiquetage morpho-syntaxique et d’analyse morphologique des textes
arabes. Implicitement, Madamira permet la segmentation de la discussion en mots
(tokenization). Par exemple le mot "a3d' a pour lemme le mot "ad' et sa catégorie
grammaticale (POS) est "noun" puisqu'il s'agit d'un nom.

La figure 4.5 présente un extrait d'une analyse morphologique d'une discussion via l'analyseur

morphologique Madamira.

<?xml wversion="1.0" encoding="UTF-8"7%>
[]<DISCUSSION>

<W ID="1" LEMMA="3%=" POS="noun" .‘:\-qun_ilé,fW.‘b-

<W ID="2" To="_Jds" POS prep" ::—PS_:_L.s(_.fW}

<W I nan MMA="des " POS="nonn" >dasys</W>

<W ID="4n" TE="4" POS="noun prop" &</ /W>

<W I na" MIL="" s § ™ BoS="adj" }‘_'i..ai".;{f"'WD-

<W ID="g&" Ta="u" POS="prep" >psis</W>

<W ID="7" LEMMA=" " FOS="prep" >‘:,J<_.-’I'I>

<W ID="8" LEMMA="gFz. Lo =" POS="noun" }FI_?J_;{:"W}

<W ID="9" LEMMA="Iods" POS="nouan" >c.__~4.a-<,fw>

<W ID="10" LEMMA="17 43" POS="momun" > ysidi</W>

<W I 711" LEMMA=" pd3" POS="verb" >F.4_a_'~_g<fw>

<W I "12" LEMMA=" 35" FOS="prep" }‘T,J‘{_.fw}

<W I 13" LEMMA=": " POS="nonun" >4 </ W>

<W I "i4n ]'.EI-E-L"—&="._!_;E“ BCOS "a.dj_llum"t:—._]‘géilc,-"W}

<W I 15" LEMMB="7 s p5" OS="noun" >§s 5 W>

<W I "16" LEMMA=" 3" POS="prep" ::—‘:,J<_.fw>

<W ID="17" LEMMA=" ;i . 5" POS="noun" >, .5</H>

W ID="18" LEMMA="ulx " POS="nonn" >pulxs</W>

<W ID="19" LEMMA=";.i" POS="noun" >g91</W>

<W ID="20" LEMMA="Jg=" PO "noun" >J s W

<W ID="21" LEMMA="g =" FO "nonn" }\-E__:g_?{_.-"W}

<W LEMMA="r3=" POS="noun" >z i</ /W>

< LEMMA=" 5 tswsws " POS="adi" >0 lsas i</ H>

<W LEMMAE="5 s POS="adi" >g_ sudt </W>

Figure 4.5: Extrait de l'analyse morphologique gffectue’e par Madamira
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En une deuxieme étape, chaque tour de parole est decomposé en énoncés. En effet, le processus
de segmentation en énonces est realise en appliquant la technique d'apprentissage supervise qui
implemente le modele CRF. Ainsi a chaque mot du segment de dialogue est assigne soit la
categorie B si le mot est introduit au début soit la categorie I pour un mot situ¢ a l'intérieur de
I'énonce. Cette information sur la position du mot dans l'énonce est integrée dans la balise
"Bound" qui prend la valeur B ou I. Ainsi chaque nouvel énoncé est marque par la balise
"Bound"="B". Un extrait du fichier segmenté en mots détaillant les limites de segments est

présente dans la figure 4.6.

=?xml wversion="1.0" encoding="UOTF-8"2>
[ <DISCUSSION>

<W ID="1" LEMMA=" o¥w" POS="noun” BOUND="B">pXwdr </ W>

<W ID="2" LEMMA=" _ls" POS="prep" BOUND="I">as . ls</W>

<W ID="3" LEMMA=""Z1e= " PO 'monn"” BOUND="I">iss j<./W>
<W ID="4" LEMMA="4" FOS="noun prop" BOUND="I">a</ W>

<W ID="5" LEMMA="Jai" PO "adj" BOUND="B">3a i </ /W>

<W ID="6" LEMMA="_" PO prep" BOUND="I">aps o</ W>

<W ID="T7" LEMMA=" 35" POS="prep" BOUND="I">_3</W>

<W ID="8" LEMMA=""gzeL3; 2" PFPOS="noun" BOUND="I">g L3 3 +</W>
<W ID="39" nonn"” BOUND="I1" >Iode</ W

<W ID="10" ="noun" BOUND="I">F 3 siJi</TW>
<W ID="11" werb" BOUND="B">» ol il 3</W>
<W ID="12" "prep"” BOUND="I">_5</W>

<W ID="13" 'moun"” BOUND="I">45 < W>

<W ID="14" 'ad]_mom" BOUND="I">J 3% 1 </W>
<W ID="15" I 5" POS="mnoun" BOUND="I">8=I 5/ W>
<W ID="16" POS="prep"” BOUND="I">>_,5</W>

<W ID="17T" ="noon" BOUND="I"> i &</ /W>
<W ID="18" "moun" BOUND="I">gals </ W>
<W ID="19" 'monn"™ BCLH‘IE:”I“}Q_»&J [ -4

<W ID="2z20" "moun"” BOUND="I">J s~</W>

<W ID="21" PO 'monmn " ECLH‘I]:="I“>&_]_'»</W>

<W ID="22" ‘noun” BOUND="I" > Xl </ W>
<W ID="23" FOS="adij" ECU'I‘I]:="I“>_:,_"»I__5_|:__5_(_H</W>
<W ID="24" LEMMA="5 s=" POS="adi"” BOUND="I" > 3 sedl </ >

Figure 4.6: Extrait d'un fichier segmenté en mots et en énoncés

- :
(] ASAD = e |

€ pallla clflcayl ol cale I

! e o = | [ P T % s
{‘jhl\\%g/l l il x> J { adbaa =5 l [ L&J;‘i% J { udd | gead f- J { ng.n;aT J
oalbe el s dBlall asBe 411271/ 3 BN Ea 5 e ) Eand)l IEEY) . e e gl all ol cABl Gigse 5 Cuaa pmaldall Al
To setgment this discussi into utt e pl press the button Segmentation and wait for a few minutes .._|
[ Gn:.u‘,,_mT ,Jd‘yvﬁ_ﬁn] J\:_-JJL,.,;I}

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7> =

«<DISCUSSION>
<HEAD>

<TURN ID Turn="0" Speaker=" sl lall Lem>
<utterance id utt="0">
- Fyeill &gua 5 pey dal
</utkterance>
<utterance id utt="1">
Ay iaay pebliadl Laladidl aEladl Af 5 godigledl gl Jaladl alBS BLIgy LIS Lusdall spSEi0l FElsy sidls seddl i 54
</utterance>
utterance id utt="2">
- sim LEiSEi> g L0 e3xdl o5 4A5LES

</utterance>
[cutterance id utt="3">
A A e pat el e g el B LAY ENY oA Sardlite suudil ekl paada e slaE S mereas ted 0 olaw i (e getlad
</utterance>
</ TURH>

<TURN ID Turn="1" Speaker="_,sl¥ JJLZJ'J' e
<utterance id utt="0">

e o5 Lamlaell Axlae | Slaad 158y tpmai @l 1Dl 3y vl 2igt 1imy,

</utterance>

<utterance id utt="1">

eI 33aYl plaall ile pupmd ety ey o Olas Lijle FaS0) oilad SNIH o8 gdell lar taxs pusglel) o3 Lims pedeadl lia

</utterance> .

<utterance id utt="2"> ¥
- e

Figure 4.7: Extrait d'une discussion segmentée en énoncés
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Ainsi le fichier segmenté en tours illustré dans la figure 4 .4 est raffiné en intégrant les balises
"utterance" dans chaque balise "turn".Ces nouvelles balises représentent les segments de dialogue
inclus dans chaque tour de parole. Le fichier genere lors de I'étape de segmentation est detaille

dans la figure 4.7.

3.3. Module d’annotation
Le module d'annotation consiste a assigner un acte de dialogue a chaque énoncé segmente dans
l'etape precedente. Ce module a suscité une premiere etape d'annotation semi-automatique afin
de preparer un corpus annote. Ce corpus sera utilise dans une deuxieme étape d'annotation
automatique par apprentissage.
3.3.1. Annotation semi-automatique

Afin de faciliter la construction d'un large corpus de débats annotés, nous avons developpe un
outil d'aide a l'annotation nommeé "ActAAr" (ActAnnotation in Arabic) (BenDbabis et al.,
2012).Cet outil permet principalement a un expert humain d'annoter une discussion selon un
schéma d'annotation donné. L'interface principale du systeme "ActAAr" est bilingue;
l'utilisateur peut visualiser les données soit en arabe soit en anglais selon un choix qu'il effectue a

travers l'interface d'accueil presentee dans la figure 4.8.

@ACTZAAI’ :IEI&

Interface language
ag>-lgll asl

® English EE

I -V P E

Cox

Figure 4.8: Interface d'accueil d'ActAAr

Pour débuter ’annotation, 'utilisateur doit choisir une discussion sous format texte ou html. La
discussion sera par la suite affich¢e dans I’onglet central « Selected Text » de l'interface presentee

dans la figure 4.9.
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& ActAAr = [ = [ -]
File | Statistics Edit Font Help
Load » Discussion I ‘
New Annotation schema
Save ‘ ‘
Save As...
Exit ronomy’ Selected - = =
[T CLASSIFICATION Qe b —
Rechercher dans: | Desktop ‘V| ‘ ‘ / Edit Act...
] Ordinateur ] DivX Movies
[ Réseau [ Fiche d'évaluation
=3 Public = MASTERE Og‘ Find v
=] scCl ] Mémoire mastére
[ CORPUS ] Recuperation2012
[ Diagram [ et m) sanss ke tath ity y
= discussion annoté “Clear Act
Hom de fichier : | |
Fichiers du :[(xt) - .
o |‘ . ‘ | | o Clear Al
-4
Ouvrir Annuler
D 0 | [sTART END

Figure 4.9: Choix de la discussion a annoter

Une fois la discussion est chargee, I'utilisateur doit procéder au choix de la classification d’actes

de dialogue. Le schéma d'annotation choisi est affiché sous forme d'une arborescence a gauche de

I'interface principale. La figure 4.10 decrit le processus du choix d’un schéma d'annotation

d’actes de dialogue.

- ActAAr [E=NE =5
File Statistics Edit Font Help
C Load annotation schemalc:\Usem\SCCI\ Documents\ NetBeansProjects\Annotateur_2 (8 n'na's)\CIass‘lﬁmtioanrl.xml) |
= e
ﬁCl:}ssiﬁiﬂaﬁon = P N Selected Text (First Annotation) r Selected Text (Second annotation) ‘
7 ] Al Skl 2 3] ;
0 g e Sl Al g Al L Tl el Tl (S T el ST IS T e
0 iy i i Chooe Toonery )10y 52042 OV E VLS Edic Act,
el &= s AR RA RN ’
Agal s Jali 4 :
%a:ﬁ o Rechieicher dans : |ﬁ Amnolaleur_2 (8 mais) | - ‘ EB.lE: 1. qa 2l i
Dt A [ e Pe o= sl | @ rnan
D‘-‘:"‘“ Oe | st CTtest [ Y ey all oy
[0 1= [ icons [ build.xmi 5, 5L Jaa A
wakalal 2 ) -
D. . I libs Dclass\fmalmnfnr.uml S J;lf'ﬂ_)-nj ,J).'u f
Do 2|| |3 noproiect ssification A iy o730 5 30 4) Clear Act
[RETS= 'l I= Houveau dossier [ classification_FR.xmi ‘ : “39 2 " I):-‘
[N PP ] | |5 org ‘_ué o é_).\:;u.._-l‘
Dige [t asi s a0
[ 43 - Hom de fichier : IC\ on_Ar2xml | |‘ s 48 n‘-‘\ S| | ‘x Clear All
7 gretlal e Fichiers du fype: |{.xmi) o= ta-. @. f 5 x
o £ wlle D START_END
o= [ pleei) Ouvrir Annuler =
[ oyt L
[ i L
[ —
N Dets y S

Figure 4.10: Choix du schéma d'annotation

Pour commencer le processus d’annotation, I'utilisateur sélectionne I’énoncé a annoter et

choisit ’acte de dialogue approprié a partir de la liste des actes issus du schéma d'annotation
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deéfini auparavant. La figure 4.11 présente le processus d'annotation semi-automatique guidée

par le choix de l'utilisateur des etiquettes appropriees a chaque énonce.

- ActAAr =
File Statistics Edit Font Help
Load annotation schema|cC:\Users\SCCI\Documents\NetBeansProjects\Annotateur_2 (8 mais)\Classification_Ar2.xml |
ljgls:i:i::z:io‘nhlﬁwl B B Selected Text (First Annotation) r Selected Text (Second annotation) ‘
? o D) LS T — G = ol 7T
Oy Cﬁ?l_gm‘ =5 s —|
S ) o = o S = di
%;i‘i}"f*“ A T2 o3 e (e 21 A B b AR e i B N T - e s AT
[ it G Cpe Lgnemd Al | juai g Ay ) mlnizl{l,oln!;ﬂﬂl,GJ:! i clusVl_clsl e a e
Oy At el 3y i ciial AN 28 walb sl sLasyl , umyl,ulal | gl o
O i ale Sl Ve chiw | gi€al) agladl onlall_slasyl Y s Ll e ) fabinde
[y =t L Carcall il Ba  geinall Chbm g pyaa] o> Y podas 8 gLy
[yt Balial) Ll 2S5 Lim e con g1 i 5] Sle=ell 85101 e 5 i .
[ g oA all) s dead apud) o ga| Sl b lasln Lages 43 Clear At
| D“§1 - Al e Waatu g ki) o) el 2 sz s J )
?EE@" S o Ll Una 0585 (o Limgl 18 Gy 5 A0 o) (sl 3l | 2Bl it At
0 & st e IS (52 g 8 pml Cpalaisli e (€ ) T2l g Juliall 1as | wlesl] Aalal S | 4% clear an
kel gLEIY) P (0 ENC N [ P P PO - WO (I PO PR P 1 I ST i il L el -
7 O gralial ¥
o il [ 1D DA TYPE DA CLASS CHAIN START|_END
o [ gt =
D) msea
[ sl
D=y =
O a5 = >

Figure 4.11: Annotation d'un acte de dialogue

Chaque acte annoteé sera colorié¢ avec une couleur spécifique pour le distinguer des autres actes
inclus dans le schéma d'annotation correspondant. La figure 412 illustre une discussion annotée

avec un schéma donné.

"4 Actaar (= E S|

File Statistics Edit Font Help

Load annotation SchemaIC:\Users\majdoﬁne\I)Ektop\ACTAAR\CIass'rﬁcaﬁon_ArabeS.xml ‘
=l 3™
{9 Classification . 1 [ Selected Text (First Annotation) | =@ Selected Text (Second annotation) |
B i ARl 3 a0

£33 5 o S wa T T TR oL - e see ]

. ﬁ !‘“‘-'.I LUS"’- g L’}"d:“;’ds = ! tf‘ui &;‘Jlg,! 3 | ‘L-‘:-""L""j 5 Q;l ! L.':' SV {IHEAEN ».:P ».J‘-:*"i / Edit Act...
[} 55 call Ul (ol (o 81 0 (81 g A1y JUgually 61,0 U LS ) sgand) (1o 2 Sy guna Linal=
[) el il S8l Ue e W) el s 0 i i IS e Gl 1 s Jass ] peiaa) il
[ e e B U8 agie S s e i)yt (I Y cailall Gy ) (i iy S AT 6 Sl Q ..
O) i sl il A sl g e dalh e ke 65 Y A sgeall AN Oy phaaal 1 el =
[ plgricad L (i e Jb gt YT g f8 A bl n2g 8 gaill o2 8 YT LY (o a1 Al

?dg’z L gﬁmyl@gnjgggﬁgiqmﬂ!wumiwldmg_JIP‘;,Q:.AJ-; —
O3 i eha o108 e el s J gl JUEen Y e (el bin e gl el s :
0 BB O oo JAd 138 3 SoaT s oY) Sl ) 2 ) Bl el s s 2
[} &ditge I O 2006 o e () x) A Bldd) ) 4l Lt Lo 3 Sl
0O ik || x Clear All
[ et A b jdw & R R ey e B Oy B | G AR, » e ¢ T -
’—\ Hﬁlﬁ: TN DA TVDE | NA CLACC CHATM |CTAD1'| ERD | |

Figure 4.12: Annotation semi-automatique via I'outil ActAAr

L’utilisateur peut modifier I’étiquette d'un acte de dialogue déja annote a travers l'interface
presentée dans la figure 4.13. 1l peut aussi effectuer une recherche des énonces par acte de

dialogue dans l'interface présentée dans la figure 4.14
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T ActhAr —— e — — — =TT
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Figure 4.13: Modification d'un acte de dialogue
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Figure 4.14: Recherche d'un acte de dialogue

L'outil ActAAr permet d'effectuer des statistiques a savoir le calcul de la fréquence de chaque
acte dans la discussion annotée. La figure 4.15 illustre les statistiques par catégorie d'actes ainsi

que la dispersion des actes dans chaque catégorie.
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Figure 4.15: Statistiques de I'outil ActAAr

Par ailleurs, I'outil ActAAr permet aussi de mesurer I'accord inter-annotateur a travers le calcul

du coefficient KAPPA entre deux experts humains sur l'annotation d'une discussion donnée.

L'interface de calcul du ratio kappa est presentee dans la figure 4.16.
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Figure 4.16: Calcul de Kappa via I'outil ActAAr

3.3.2. Annotation automatique

Le module d'annotation automatique est implémenté a travers les champs aléatoires

conditionnels. En effet, le modele CRF exploite le corpus de discussions annotees ainsi que la

liste des caracteristiques d'apprentissage d'ordre lexical, morpho-syntaxique, structurel et
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contextuel afin de générer un modele d'apprentissage. Ainsi le modele genére permet
d'etiqueter de nouvelles discussions non annotees au prealable. Le fichier résultant du module
d'annotation automatique presente la sortie finale du systeme RECAARD. En effet a chaque
¢nonce segmenté sera assigné automatiquement un acte de dialogue correspondant. Donc la
balise "utterance" du fichier segmente (sortie de l'ctape de segmentation) sera enrichie par les
informations suivantes:

- le nom de l'acte de dialogue assigne,

- la categorie a laquelle appartient l'acte choisi (demande, argumentation, gestion de

dialogue, etc.),

- L'etiquette ("tag") de l'acte choisi.

Le fichier résultat du systeme RECAARD est detaille dans la figure 4.17.

<2xml version="1,0" encoding="UTF-§"?>
H<DISCUSSIoN:
<nead>
H <turn speaker="juis i bas” id tom="1" length="917"»
{utterance nane="Lu sl oLl 91 §)la)" class="LeLadedl Sl ) §)0a)" tag="son" 1d="0" start="13" end="36" color="1"M L)y pids pad]
¢[utterance>

<utterance nane="{u L) oLl N1 §)la)" class="s Ladadl bl A1 §)02)" tag="son" id="1" start="37" end="63" color="1"yiysddl > Ul J po ':ui'j
</utterance>

T
T}

{utterance nane="ir;bi" class=" slo" tag="th" id="2" start="T0" end="193" colar="13"»
w1 S Dl Ll s St Oy gypdl Sl pdl g0 dp g e g8 5 53 01 e B pliye
</ucterance>

T
T}

<utterance name="dw Luded i Lol Wi 7)13)" class="dw et olal W1 5)iel" tag="som" id="5" start="930" end="1020" color="1"»

Lppdl Tyl jll gl B il s ol U il g sjadl 1D U

</ucterancey

<utterance nane="dw el lal i1 §)ia]" class="Luludedi alal W §)ia)" tag="son" id="8" start="1157" end="1178" CO'_J‘_‘=”1”>:U.5.9.9_- Ui g Wit
</utterancey

ucterance nane="wd o L' clazz="dldl WYY tag="conf reg" 1d="9" start="1179" end="1274" color="6"»

Sy gl il il L Jgf G o8 Gl IO LS 0 ke 10 Y ] e e

</ucterancey

</tuny

T
{1}

{rurn speaker=".di| " 1d turn="3" length="1080">

{ucterance nane="wd " clazs=" el tag="conf" 14="10" start="1288" end="1363" color="13":

(3 o (e Tonidly ol Ul pad e by o bl 0 oS o gl g i

¢futterance>

[ <utterance :ar:e="§?;u"_:‘4.;j_" clazz=" sl tag="op" 1d="12" srart="145" end="1666" color="13">

gyl dlt alis il gi AT il g d D o) galeadt 0 e pUERS I ppas ol Bk Db 6T 0 LS U0 Ll 04
§)ped il 1) e e Lail
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F ¢futterancey

F</turny

Figure 4.17:Sortie finale du systéme RECAARD
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4. Evaluations

La reconnaissance des actes de dialogue dans les debats televises arabes a ete realisee a travers les
modeles d’apprentissage CRE. Pour se faire, nous avons preparé un corpus de discussions pour
I'apprentissage et la prédiction automatique des limites de segments ainsi que des etiquettes
correspondantes a chaque segment. La taille du corpus d'apprentissage inclut 50 discussions
contenant 260212 mots et 14062 actes de dialogue. Nous avons applique des descripteurs que
nous avons juges pertinents pour les taches de segmentation et d’annotation des actes de
dialogue. Nous detaillons dans ce qui suit les techniques d’¢valuation adoptees pour juger la
performance des modeles CRF ainsi que resultats expérimentaux obtenus surles differentes
versions du corpus CARD. Nous illustrons et analysons aussi les cas erronés dans la classification

des actes de dialogue.

4.1. Mesures d’évaluation

Pour évaluer I’efficacite du processus de reconnaissance des actes de dialogue, nous avons choisi
de calculer les valeurs des mesures d’evaluation habituellement utilisees pour I'évaluation des
resultats d'apprentissage obtenus par un classifieur a savoir la precision (P), le rappel (R) et la F-
mesure (F) pour les deux modules de segmentation et d’annotation des actes de dialogue. Le
taux d'erreur est mesure seulement au niveau de I'¢tape de segmentation. Il mesure la sensibilite
du systeme en maticre de classification des données c'est a dire la performance exacte du
systeme. Il est obtenu par la formule suivante :

nombre d'instances faussement classifi¢e s (14)

Taux d'erreur =
nombre total d'instances

La precision est le pourcentage des énoncés correctement étiquetés par rapport au nombre total
d’énonces fournis par le systeme.

Le rappel presente le rapport entre les ¢nonces correctement classifies par le systeme et le
nombre total d’énoncés reellement bien classifies dans le corpus de reference.

La valeur de f-mesure calcule la moyenne ponderée entre le rappel et la precision selon la
formule suivante :

2 * Precision * Rappel

(15)

F— mesure =
Précision+ Rappel
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4.2. Evaluation du module de segmentation
Afin de valider la tache de segmentation automatique des debats televises en énonces, nous avons
¢value la performance des modeles CRF en comparaison avec d'autres classificateurs en
effectuant une série d'experimentations sur les differentes versions du corpus CARD.

4.2.1. Expérimentations

La tache de segmentation consiste a déterminer pour chaque mot s'il représente un mot au debut
d'un segment ou s'il se situe a I'interieur d'un segment.
Pour se faire, nous avons defini deux classes : B (Begin) pour le premier mot du segment et [
(Inside) pour un mot a I'intérieur du segment. Ainsi la segmentation des discussions en énonces
revient a resoudre un probleme de classification binaire (classes B/I).
Afin d’evaluer les performances des modeles CRF, nous avons utilise plusieurs modeles
appliquées au niveau mot, qui different selon les dependances locales de chaque mot dans le
méme énoncé. Ces dépendances varient selon I’intervalle uni-gramme (un mot) ou bi-grammes
(deux mots) du mot a predire.
Suite a une premiere expérimentation, nous avons limité le nombre de modeles expérimentes a
quatre.
Le premier (note MO) est un modele qui ne prend en considération aucune dépendance entre les
mots d’un méme énoncé. Dans ce cas, les modeles CRF jouent le role d’un simple étiqueteur.
Le deuxieme (note M1) est un modele qui exploite une fenétre de deux mots tenant compte du
mot précedent et du mot suivant dans le méme enonce.
Le troisieme (note M2) est un modele qui utilise une fenétre mettant en jeu deux mots en aval
et deux mots en amant, par rapport au mot courant.
Le quatrieme modele (noté M3) consiste a ameliorer le troisieme modele en ajoutant deux
dependances locales. Cette dependance utilise deux bi-grammes tenant compte du mot courant
avec le mot précedent (respectivement le mot suivant).
Ces modeles sont ensuite exploités pour ’apprentissage des parametres CRF sur la derniere
version du corpus CARD (CARD 1.2) qui inclut 260383 mots. Le tableau 4.1 illustre les
résultats de 1’évaluation de la segmentation utilisant les différents modeéles en termes de

precision, de rappel, de F-mesure et de taux d’erreur.
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MO M1 M2 M3

Rappel (%) 85,2 92,1 96,7 98
Précision (%) 84,4 94 96,2 97,8
F-mesure (%) 84,8 93,55 96,45 97,9
Taux d'erreur (%) 12,2 6,6 3,4 2,05

Tableau 4.1: Evaluation de la segmentation selon dgﬁérents modeles d'apprentissage

D’apres les resultats obtenus, nous remarquons que le modele M3 donne les meilleurs resultats
ce qui explique I'importance des dépendances entre mots pour deéfinir les limites correctes des
segments.

Pour valider I’efficacité du classificateur CRF, nous avons opté a une ¢tude comparative des

resultats obtenus par le meilleur modele (M3) a d’autres classificateurs a savoir :
® SMO : implemente la methode d’apprentissage vectorielle SVM.
® Naive Bayes (NB) : implemente le modele probabiliste des réeseaux bayésiens naifs.

® ]48 :implémente le modele generatif des arbres de decision.
Pour evaluer les differents modeles, nous avons divise le corpus de discussions collecte en deux
parties : 80% pour ’apprentissage et 20% pour le test. La repartition du corpus en nombre de

discussions et en mots pour les trois versions du corpus CARD est presentée dans le tableau 4.2.

CARD 1.0 CARD 1.1 CARD 1.2
# discussions | # mots # discussions | # mots # discussions | # mots
Apprentissage 6 29660 17 80935 42 208306
Test 2 7415 5 20234 8 52077
Total 8 37075 22 101169 50 260383

Tableau 4.2: Répartition du corpus de discussions CARD

Les resultats de 1’etude comparative a travers les trois versions du corpus CARD sont illustres

dans le tableau 4.3.

Rappel Précision F-mesure
CARD 1.0 |[CARD 1.1 |[CARD 1.2 |CARD 1.0 [CARD 1.1 [CARD 1.2 |[CARD 1.0 |CARD 1.1 |CARD 1.2
CREF (%) 88,4 97,4 98 87 97.2 97,8 87,7 97,3 97,9
NB (%) 83 94 94,7 82 92 93,2 82,5 93 93,9
SMO (%) 83 94 95 84 93 94,6 83,5 93,5 94,8
J48 (%) 82 94 94,2 81,5 89 90,3 81,7 91,4 92,2

Tableau 4.3: Résultats d'évaluation de la tache de segmentation

Les resultats d'evaluation de la tache de segmentation montrent que la taille du corpus influence

sur les resultats d’apprentissage. En effet, plus le nombre de mots augmente plus les résultats de
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segmentation s’ameliorent. Ainsi, la derniere version du corpus CARD (CARD 1.2) contenant
260383 mots repartis sur 50 debats telévises a donné les meilleurs resultats pour tous les
classificateurs. Ainsi les resultats d'eévaluation augmentent de plus de 10% en passant de la
premiere version CARD 1.0 formeé 37075 mots vers le corpus CARD 1.2 ce qui confirme
l'importance de la taille du corpus dans le processus d'apprentissage.
L’efficacite des modeles CRF est confirmee en comparaison avec les autres modeles. En effet,
CRF a donne une meilleure pondeération entre le rappel et la precision pour toutes les versions
du corpus CARD. Les meilleurs résultats d'evaluation sont obtenus avec la derniere version
CARD 1.2. Ainsi, la valeur de f-mesure (97,9%) depasse les valeurs obtenues par les autres
classifieurs a savoir SMO (f-mesure=94,8%), NB (f-mesure=93,9%) et J48 (f-mesure=92,2%)
pour le corpus de debats CARD 1.2.
4.2.2. Analyse des cas d’erreurs

Apres une observation des resultats de segmentation obtenus par CRF, nous avons constatée
quelques causes d'erreurs dans la determination des limites des segments d'énonces a savoir les
ambigiiites causces par les signes de ponctuation, les mots cleés ainsi que I’analyse
morphologique.

- Erreurs dues a la ponctuation
Dans la plupart des cas un signe de ponctuation désigne la fin de I'énonce c'est-a-dire le mot
apres un signe de ponctuation est généralement un mot de debut d'énonce qui doit avoir comme
classe "B". Dans la langue arabe, on utilise généralement des phrases longues insensibles a la

ponctuation donc on peut enchainer la méme idee en utilisant une virgule ou un point-virgule.

#Mot #POS #M_Clé #M_Quest #HPunc Class_Man #Class_CRF
L pron_rel 1 1 0 B B
P Pron 0 0 0 I I
dgan Noun 0 0 0 I I
Sl 9 e Noun 0 0 0 I I
¢ Punc 0 0 1 I I
AIT) Prep 0 0 0 I B
Ol adv_interrog 1 1 0 I I
O Verb 1 0 0 I I
J5aY) Noun 0 0 0 I I
¢ Punc 1 0 1 I I

Tableau 4.4: Exemple d'une segmentation erronée due a la ponctuation
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Ainsi, les marques de ponctuation peuvent se presenter a l'intérieur d’un segment ce qui
engendre une fausse segmentation. Nous présentons dans le tableau 4.4 un exemple ou la
ponctuation cause une segmentation erronce vu la présence d'un signe de ponctuation au milieu
du segment.
- Erreurs dues a I'emplacement des mots clés

Les mots clés ne sont pas toujours un critere discriminant pour délimiter les segments de
dialogue. En effet, ils ne sont pas toujours presents au debut des énonces, ils peuvent exister
comme mots a I'intérieur d’un énonce. Le tableau 4.5 illustre un exemple contenant un énonce
exprimant une acceptation suivie d'une justification. Ainsi, le mot cle "4tw/sa cause" engendre

une fausse segmentation vu qu'il est present a l'interieur de I'énonce:

"o sl ) liie dllin o Ao sl 1385 g llia aai "

#Mot #POS H#M_Clé  #M_Quest #Punc Class_Man #Class_CRF
Fes) pron_rel 1 0 0 B B
s Pron 0 0 0 I I
dzaal Noun 0 0 0 I I
KT Noun 0 0 0 B I
Ll Pron 0 0 0 I I
At Noun 1 0 0 I B
o conj_sub 0 0 0 I I
Sllia adv 0 0 0 I I
e noun 0 0 0 I I
s adj i 0 0 I I
o prep 0 0 0 I B
& ) sl noun 0 0 0 I I

Tableau 4.5: Exemple d'unefausse segmentation due aux mots clés

4.3. Evaluation du module d'annotation
L'évaluation de la tache d'annotation permet de mesurer la performance des modeles CRF dans
l'etiquetage des eénonces segmentes dans 1'¢tape de segmentation. Nous detaillons dans ce qui
suit les expérimentations effectuées, les résultats obtenus en utilisant les trois versions du corpus
CARD ainsi que l'analyse des cas defaillants.
4.3.1. Expérimentations
Apres une premicre ¢tape de segmentation, les enonces resultants seront etiquetes par les actes
de dialogue correspondants. Rappelons qu'a chaque segment de dialogue correspond un seul acte
qui exprime I'intention du participant. Par exemple, 1’énoncé aS ba_se/mrHbA bikum/bienvenue

est etiquete par 'acte SOM qui designe la gestion des obligations sociales.
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Pour se faire, nous avons prépare un corpus de debats politiques annotés manuellement par des
experts humains. Ce corpus a ete construit sur trois etapesvu la complexite de la tache
d’annotation des discussions argumentatives en termes de temps et de cott. Le point de depart
¢tait avec 8 discussions (note CARD 1.0) que nous avons exploitées pour construire une
premiere version du schéma d’annotation SADA40. Ce corpus inclut un nombre limité d’actes
de dialogues (2367 actes) qui est insuffisant pour la classification automatique de 40 actes. En un
deuxieme temps, nous avons elargi le corpus a 22 déebats (CARD 1.1) contenant 6050 actes.
Cette deuxieme version a été annotee avec un schéma d’annotation réduit (note SADA19) qui se
limite a 19 actes exprimant principalement des demandes et des actes argumentatifs (opinion,
argument, acceptation, rejet, etc.). Cette nouvelle version a ameliore les resultats
d’apprentissage mais reste insuffisante pour predire la plupart des actes argumentatifs. Ainsi,
nous avons enrichi la taille du corpus a 50 discussions qui incluent 14062 actes de dialogue
(CARD 1.2) qui ont ¢té annotes avec le schéma SADA19. Cette derniere version a donne des
resultats satisfaisants ce qui justifie 'importance de la taille du corpus dans le processus
d’apprentissage automatique des données.
Pour I’é¢valuation du module d’annotation des enonces segmentes en actes de dialogue, nous
avons calcule les mesures de rappel, de precision et de f-mesure.
Pour valider I’efficacite du classificateur choisi, nous avons utilise la technique de validation
croisee avec 10 itérations. Cette technique est généralement adoptee lorsqu’on dispose d’un
petit corpus qui ne peut pas ¢tre decompose en deux parties : apprentissage et test. Donc le
systeme décompose automatiquement le corpus collecté et itere la méme opération 10 fois.
Ce choix est justifi¢ puisqu’on a commence I’apprentissage avec une collection de 8 discussions
qui inclut seulement 2367 actes de dialogue dont la prediction est difficile via une taxonomie de
40 classes d’actes. Nous avons garde la méme technique de validation pour les deux autres
versions du corpus pour garantir les mémes conditions d’évaluation.

4.3.1.1. Résultats de CARD 1.0
Le modele CRF a éte applique sur le corpus CARD 1.0 contenant 2367 actes de dialogue.
L’evaluation de ce classificateur est realisce en termes de rappel, de precision et de f-mesure.
Les resultats d’¢valuation de CRF ont ¢te compares a ceux d'autres classifieurs tels que les arbres
de decision (J48), les reseaux bayesiens (NB) et les machines a vaste marge (SMO). Les resultats

de I’etude comparative sont detailles dans le tableau 4.6.
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Correct Incorrect Précision Rappel F-mesure
J48 (%) 24,98 75,02 24.5 25 24,3
NB (%) 29,54 70,46 35,8 29,5 25,2
SMO (%) 31,7 68,3 33,8 31,7 29,8
CRF (%) 30,07 69,93 35,9 30,1 31,8

Tableau 4.6: Résultats d’annotation du corpus CARD 1.0

Les expérimentations realisees confirment I’efficacité des modeles CRF en comparaison avec les
autres classificateurs (F-mesure=32,03%). Cependant les valeurs obtenues montrent des scores
faibles de classification des actes de dialogue; c'est-a-dire le modele d’apprentissage n’a pas pu
prédire la plupart des actes. Afin d'etudier les cas d’échec au niveau du processus de

classification, nous avons detaille les résultats d’évaluation par acte de dialogue dans le tableau

4.7,
Acte Précision Rappel F-mesure Acte Précision Rappel | F-mesure
opn 0,75 0,675 0,711 conf 0,554 0,486 0,518
cls 0,44 0,52 0,477 expl 0,534 0,476 0,503
gr 0,895 0,64 0,746 justif 0,667 0,597 0,630
intr 0,391 0,25 0,305 part_rej 0 0 0
tks 0,75 0,591 0,661 rej 0,217 0,37 0,274
apl 0,32 0,26 0,287 part_acc 0 0 0
pf 0,714 0,513 0,597 acc 0,343 0,42 0,38
req 0 0 0 disap 0 0 0
conf_req 0 0 0 ap 0 0 0
expl_req 0,75 0,567 0,646 op 0,42 0,825 0,557
justif_req 1 0,438 0,609 ack 0,718 0,674 0,695
op_req 0,8 0,45 0,576 tm 0,247 0,218 0,232
q 0,458 0,467 0,462 non_und 0 0 0
prm 0 0 0 clarif_req 0 0 0
hop 0 0 0 fback 0,193 0,25 0,218
wsh 0,15 0,22 0,178 intrp 0 0 0
arg 0,378 0,201 0,262 ans 0,1 0,13 0,113
hyp 1 0,559 0,717 stat 0 0 0
clarif 0 0 0 oth 0 0 0
conc 0,862 0,629 0,727 n{:yue}; 0,359 0,301 0,318

Nous retenons ainsi les points suivants :
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Les actes de gestion des obligations sociales telle que la présentation des participants
(%) présentent des taux faibles vu 1’absence de marqueurs lexicaux pour prédire cet
acte. En effet, la présentation des differents invites au debat se fait generalement par
I'introduction de son nom ((gw (v plew sl wish (po Lze/avec nous de la Tunisie
madame Sihem Ben Sedrine). Ainsi, le modele de prediction ne peut pas detecter les entites
nommees (de type personne).

Les actes de demandes (demande/‘.—’lé, demande de coqﬁ'rmation/—?:’sg b et demande de
clarification/ zena 57 <ab) nont pas été détectés (valeurs d’évaluation nulles) dans le
corpus ¢tant donne qu’ils peuvent se présenter sous plusieurs formes; ce qui complique
la tache de classification utilisant des descripteurs statistiques.

D'autres actes de demandes (promesse/ 4¢3, espérance/ s> _+ et souhait/ ) ne sont pas
correctement classes par le modele CRF puisqu’ils sont peu fréquents dans le corpus
donc leur negligeable nombre d’occurrences engendre une fausse prediction desactes.
L’acte argumentatif clarification/ 44 s n’est pas détecte par le classificateur CRF vu
qu’il est reconnu par le contexte sémantique du debat et il est énonce suite a une
demande de clarification qui n’est pas reconnue par le systeme.

Les actes argumentatifs (Appréciation/Jlwsiv/ et désapprobation/Ula¢isl) sont mal
classes et consideres respectivement comme étant des formes d’acceptation et de rejet
par le modele CRF. Ainsi, il est difficile de distinguer entre appreciation/acceptation et
desapprobation/rejet.

L’acceptation partielle/%+ ja 448/ 3 et le rejer partiel (> (<ad_ne sont pas reconnus par le
modele de prediction. Cela s'explique par la faible occurrence de ces actes dans le
corpus. De plus, la reconnaissance de ces actes necessite des patrons syntaxiques vu que
ces actes se présentent generalement sous les formes « oui ... mais » pour I'acceptation
partielle et « non... mais » pour le cas du rejet partiel. Ainsi, le classificateur considere
I’acceptation partielle comme acceptation et le rejet partiel comme une forme de rejet.
Le modele CRF trouve des difficultés a annoter les actes de gestion de dialogue telles
que la gestion des tours de paro]e/J/}A-” 5 )1 Ie signal de non comprehension /g9 ae Ladle Je
dialogue interrompu/ s s, le retour d’information/ xS ainsi que les demandes de

clarification. Ces actes se basent principalement sur la sémantique dans leur contexte
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d’énonciation. Ainsi, il n’y a pas de mots cles specifiques pour gerer le bon déroulement
du debat. D’ou, la complexité de la classification automatique de ces actes.

" Les réponses /4 /sont difficiles & détecter vu que le seul indicateur de leur presence est
qu’elles sont généralement precedees par des questions.

" Les déclarations/_=3 ne sont pas reconnues par le modele de classification étant donné

qu’il n’existe pas de marqueurs specifiques pour leur extraction.

Le schéma d’annotation SADA40 utilise pour I’¢tiquetage du corpus CARD 1.0 renferme 40
actes repartis sur six categories a savoir la gestion des obligations sociales, la gestion de dialogue,
la demande, I’argumentation, la réponse et la declaration. Afin de degager les niveaux de
defaillance dans chaque categorie, nous avons etudié les résultats de la classification des actes de

dialogue dans les six groupes appropries dans le tableau 4.8.

Classifieur Correct Incorrect Précision Rappel F-mesure
J48 29,45 % 70,55 % 35,8 % 29,5 % 25,2 %
NB 24,98 % 75,02 % 24.5 % 25 % 24,3 %
SMO 31,7% 68,3 % 33,8 % 31,7% 29,8 %
CRF 32,07 % 67,93 % 35,9 % 32,1 % 31,8 %

Tableau 4.8:Résultats de la c]assy’ication du corpus CARD 1.0

Les resultats d’évaluation de chaque catégorie d’actes de dialogue sont détaillés dans le tableau
4.9. Nous remarquons que les classes réponse et déclaration ne sont pas correctement identifices

vu le faible nombre de leurs instances ainsi que le manque de criteres discriminants pour leur

classification.

Classe Etiquette Précision Rappel F-mesure

delaal¥l il 3y 350 som 0,656 0,764 0,706

AL oLyl req 0,58 0,506 0,540

JPENERN arg 0,64 0,826 0,721

FPNEST m 0,441 0,34 0,384

sl ans 0,1 0,13 0,113

BTN stat 0 0 0
Taux moyen 0,356 0,321 0,318

Tableau 4.9:Résultats de la c]assy’ication du corpus CARD 1.0 par catégorie

Les experimentations montrent que les actes argumentatifs sont les mieux classes (f-
mesure=72,1%) mais ’ambiguite reside dans la reconnaissance de I'acte argumentatif
approprie. D’apres I’¢tude de la matrice de confusion, nous remarquons qu’il y a une confusion
entre les actes « opinion » et « argument » vu le manque d’indices lexicaux specifiques a chacun

d’eux. En effet, ces actes sont reconnus par le contexte sémantique dans la discussion. De plus,
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I'acte « clarification » est généralement confondu avec I’explication etant donne qu’il y a une
petite nuance entre les deux. En effet, une clarification peut étre considereée comme une forme
d’explication.

4.3.1.2. Résultats de CARD 1.1

Afin d’ameliorer les resultats obtenus par la premiere version du corpus de debats CARD 1.0,

nous avons reduit le schéma d’annotation initial a 19 actes en effectuant les changements

suivants :

= Regroupement des actes de gestion des obligations sociales tels que les formalites
d’ouverture et de fermeture du dialogue ainsi que les formules de politesse, les
remerciements et les excuses en un seul acte noté « SOM » vu que I’objectif principal est de
detecter les actes argumentatifs.

* Regroupement des actes relatifs a la gestion de I’enchainement des tours de parole dans la
discussion (acquiescement, apaisement, etc.) en un seul acte noté « TM » vu la difficulte de
distinguer entre les differents actes de cette categorie.

= Fusion de I’acte « acceptation partielle » avec I’acte « acceptation ».

= Fusion de I'acte « rejet partiel » avec 'acte « rejet ».

= Elimination de certains actes (clarification, declaration, etc.) vu leur faible frequence dans le
corpus.

Les modifications apportees au schema d’annotation ont éte suivies d’une augmentation de la

taille du corpus de debats utilise afin d’améliorer les resultats de I"apprentissage des actes de

dialogue. Ainsi le nouveau schéma note SADA19 (détaille dans la section 3.3 du chapitre 2) a ete
applique pour I’annotation de la nouvelle version du corpus (CARD1.1) formee de 22 debats
politiques.

Afin de confirmer I’amélioration de la performance des modeles d’apprentissage, nous avons

detaille les résultats d’évaluation en termes de precision, rappel et f-mesure dans le tableau

4.10. Ce tableau montre une ¢tude comparative du modele CRF avec les classificateurs SMO,

J48 et NB.
Correct Incorrect Précision Rappel F-mesure
J48 (%) 60,44 39,56 45,3 46,4 44,6
NB (%) 48,02 51,98 48,7 48 45,7
SMO (%) 52,39 47,61 52,6 52,4 51,2
CREF (%) 54,41 45,59 55,9 53,4 54,5

Tableau 4.10: Résultats d'évaluation de la tdche d'annotation
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Les resultats obtenus montrent une amelioration remarquable des valeurs d’evaluation pour tous

les classificateurs en utilisant un corpus plus important avec un nombre reduit de classes. Ce qui

confirme I'importance de la taille du corpus dans le processus d’apprentissage.

Les modeles CRF donnent les meilleurs resultats en termes de precision (55,9%), rappel

(53,4%) et f-mesure (54,5%) en intégrant des attributs lexicaux (mots clés et mots de

question), morpho-syntaxiques (POS), contextuels (acte precedent et locuteur precedent) et

structurels (nom et role du locuteur).

Afin de valider I'importance de tous les descripteurs dans la prediction des actes de dialogue

appropries a chaque ¢énonce, nous avons effectue plusieurs expérimentations en integrant a

chaque fois un niveau des caracteristiques.

=  Premiére expérimentation : inclut uniquement des criteres lexicaux.

=  Deuxiéme expérimentation : inclut des criteres lexicaux et morpho-syntaxiques.

= Troisiéme expérimentation : on integre des descripteurs niveau énoncé aux caracteristiques de la
deuxieme expérimentation.

*  Quatriéme expérimentation : inclut tous les descripteurs y compris les criteres structurels.

Nous detaillons les résultats d’apprentissage des diverses experimentations menees, basees sur

les differents modeles de prediction dans les tableaux 4.11, 4.12 et 4.13 et 4.14.

Descripteurs Précision Rappel F-mesure
Expérimentation 1 0,50 0,507 0,491
Expérimentation 2 0,503 0,51 0,493
Expérimentation 3 0,511 0,519 0,503
Expérimentation 4 0,526 0,524 0,512
Tableau 4.11: Résultats d'annotation du classifieur SMO
Descripteurs Précision Rappel F-mesure
Expérimentation 1 0,483 44,9 0,426
Expérimentation 2 0,476 0,45 0,427
Expérimentation 3 0,474 0,47 0,442
Expérimentation 4 0,48 0,487 0,457
Tableau 4.12: Résultats d'annotation du classifieur NB
Descripteurs Précision Rappel F-mesure
Expérimentation 1 0,401 0,423 0,372
Expérimentation 2 0,425 0,441 0,388
Experimentation 3 0,44 0,437 0,433
Expérimentation 4 0,453 0,464 0,446

Tableau 4.13: Résultats d'annotation du classifieur J48
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Descripteurs Précision Rappel F-mesure
Expérimentation 1 0,51 0,528 0,516
Expérimentation 2 0,503 0,51 0,493
Expérimentation 3 0,511 0,519 0,503
Expérimentation 4 0,559 0,534 0,545

Tableau 4.14: Résultats d'annotation du classifieur CRF

Les differentes experimentations montrent 'importance des descripteurs lexicaux qui ont
permis la reconnaissance de plus de 50% des actes en appliquant les modeles CRF (F-
mesure=51,6%). La combinaison de tous les criteres apporte une amelioration de 2% a 7%
dans les résultats d’évaluation des différents classifieurs.

Afin d’analyser les erreurs d’annotation des actes de dialogue, nous avons effectué¢ une ¢tude
detaillee des résultats d’évaluation de chaque acte a etiqueter dans le corpus CARD 1.1. Les

resultats de la classification obtenus par les modeles CRF sont illustrés dans le tableau 4.15.

Acte de dialogue Etiquette Précision Rappel F-mesure
Gestion des obligations sociales Som 0,814 0,787 0,800
Gestion de dialogue Tm 0,421 0,492 0,454
Question Q 0,71 0,692 0,701
Demande de confirmation conf_req 0,386 0,376 0,381
Demande de justification justif_req 0,72 0,716 0,718
Demande d’opinion op_req 0,318 0,378 0,345
Demande d’explication expl_req 0,644 0,726 0,683
Opinion Op 0,553 0,685 0,612
These Thesis 0,362 0,367 0,364
Argument Arg 0,375 0,222 0,279
Confirmation Conf 0,498 0,42 0,456
Hypothese Hyp 0,69 0,67 0,680
Conclusion Conc 0,875 0,656 0,750
Explication Expl 0,639 0,614 0,626
Justification Justif 0,879 0,724 0,794
Rejet Rej 0,58 0,557 0,568
Acceptation Acc 0,605 0,615 0,610
Réponse Ans 0,36 0,296 0,325
Autres Oth 0,193 0,159 0,174
Taux Moyen 0,559 0,534 0,545

Tableau 4.15: Résultats d'évaluation du classifieur CRF avec CARD 1.1

D’apres I’etude deétaillée des resultats d’annotation de chaque acte, nous pouvons deduire les

points suivants:

L'acte “gestion des obligations sociales” (som) donne les meilleurs résultats (f-mesure =80%), ce

qui prouve que le regroupement des actes formant cette catégorie permet une meilleure
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reconnaissance avec les mots cles specifiques tels que )Léf/salut, Lis_sa /bienvenue, /55 /excuse-
moi, | S4/ merci et I/ au revoir.

= L’acte question (¢) est reconnu a 70% par les mots de question considérés comme critere
discriminant pour I'identification de tout type de question.

= Les actes conclusion (conc) et justification (justif) montrent de bonnes valeurs d’évaluation
(f-mesure=75% pour I'acte conclusion et f-mesure=79,4% pour l'acte justification). En
effet, la catégorie conclusion est géneéralement reconnue par les expressions &3/ donc,
L/ en conclusion et F<xiiwi/on conclut. Alors quepour exprimer une justification on utilise
souvent le marqueur lexical Y parce que.

* Les actes exprimant une demande de justification (justif_req) sont relativement reconnus par
le modele d'apprentissage (f-mesure=72,8%) grace au mot de question "/l pourquoi"

utilise souvent pour demander une justification. De méme, les actes de demande

d'explication (expl_req) débutant généralement par le mot de question " &S /comment" sont

souvent etiquetes correctement par le modele CRF (f-mesure=68,3%).

4.3.1.3. Résultats de CARD 1.2
Pour une meilleure reconnaissance des actes de dialogue, nous avons ameliore la taille du corpus
d’apprentissage en annotant 50 débats contenant 14062 actes et 260212 mots.
La nouvelle version du corpus (notee CARD 1.2) a ete annotee en utilisant le schéma reduit
SADA19 qui inclut 19 categories d’actes. Les resultats d’évaluation des differents modeles de
classification appliqués pour I'identification des actes de dialogue du corpus CARD 1.2 sont

présentes dans le tableau 4.16.

Précision Rappel F-mesure
CREF (%) 64,7 62,2 63,43
SMO (%) 59,9 58,5 58,19
N B (%) 56,6 542 53,37
J48 (%) 52,9 51,3 50,09

Tableau 4.16: Résultats d'évaluation du corpus CARD 1.2

Ces resultats justifient le choix du classificateur CRF vu qu’il donne une meilleure classification
avec une valeur de f-mesure ¢gale a 63,43%. De plus, nous pouvons déduire I'importance de la

taille du corpus dans la tache d’annotation des actes de dialogue. En effet, nous avons obtenu
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une amelioration d’environ 9% en augmentant le nombre d’actes de 6050 (taille du corpus
CARD 1.1) a 14062 actes dans la derniere version du corpus CARD.

Afin d’analyser les erreurs d’annotation des actes de dialogue, nous avons effectu¢ une etude
detaillee des resultats d’evaluation de chaque acte a etiqueter dans le corpus CARD 1.2. Les
resultats de la classification obtenus par les modeles CRF sont illustrés dans le tableau 4.17.
D’apres I’etude detaillée des resultats d’annotation de chaque acte, nous pouvons deduire les

points suivants:

Acte de dialogue Etiquette Précision Rappel F-mesure
Gestion des obligations sociales Som 0,894 0,867 0,880
Gestion de dialogue Tm 0,660 0,644 0,652
Question Q 0,810 0,792 0,801
Demande de confirmation conf_req 0,516 0,496 0,506
Demande de justification justyp_req 0,790 0,780 0,785
Demande d’opinion op_req 0,598 0,571 0,584
Demande d’explication expl_req 0,794 0,782 0,788
Opinion Op 0,593 0,605 0,599
Thése Thesis 0,422 0,386 0,403
Argument Arg 0,395 0,340 0,365
Cotyrirmation Cotzf 0,590 0,560 0,575
Hypothése Hyp 0,740 0,790 0,764
Conclusion Conc 0,894 0,866 0,880
Explication Expl 0,690 0,663 0,676
Justification justif 0,890 0,860 0,875
Rejet Rej 0,682 0,620 0,650
Acceptation Acc 0,690 0,625 0,656
Réponse Ans 0,390 0,336 0,361
Autres Oth 0,250 0,229 0,239
0,647 0,622 0,643

Tableau 4.17: Résultats d'évaluation du classifieur CRF avec CARD 1.2

= L'acte argumentatif thése n'est pas bien reconnu par le modele CRF (f-mesure=40,3%). Ce
faible score est da a la difficulte de detecter les idees eénoncees par le locuteur. Une these
exprime generalement une problematique a discuter par les participants au debat qui sera
par la suite retenue ou rejetee. Cet acte est souvent introduit par des phrases declaratives ne
contenant pas des indices lexicaux spécifiques. Ainsi la reconnaissance automatique de cet
acte se base essentiellement sur le contexte d'énonciation et sur la sémantique du discours.
Donc les criteres utilises par le modele sont insuffisants pour la detection de I'etiquette
correcte lors du processus d'annotation automatique. Le tableau 4.18 illustre des exemples

de l'acte thése.
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dan ge Ay Ciplang V) b5k ol Bshd (uigh 8 bl )l axE LS jead gl sall SULY)I
Dlsall s el & s

Monsieur Mouloudi Lahmar, au fur et a mesure que progressait le dialogue national en Tunisie, un

coup douloureux a brisé le dos de ce dialogue.

dals i) calll sl ity i all ge A8 clidle ) bl a8 Aala 05) 358y (5 S
Agaall el yY) s jals G aey

Beaucoup réduisent la nécessité pour la Tunisie d'entretenir de solides relations avec I'Algérie,
notamment dans le dossier de la sécurité, en particulier apres la propagation du terrorisme a la

<\
frontiére.

LS 55 (8 a5l G dga Jla sl 35m g () Ole 50l cash o) e Sl iy LS

Le Premier ministre Rajeb Tayyip Er Dogan a souligné la présence de mains extérieures altérant la

situation en Turquie.

Tableau 4.18: Exemples de 'acte de dialogue "Thése"

L'acte exprimant un argument donne de faibles réesultats (f-mesure =36,5%). Ainsi il est difficile
de detecter les actes argumentatifs surtout en absence de marqueurs lexicaux facilitant la
reconnaissance. Cet acte est souvent confus avec l'acte exprimant une opinion. L'exemple
presente dans le tableau 4.19 illustre une fausse annotation de l'acte argument et sa confusion

avec l'acte opinion.

Enoncé Acte predit | Acte correct

oo ol e (s Ay jae ClS A Al (o 98 Al M) 43l | Opinion | Argument
sl 8050 4l g LAl maay ol Jsll age Slad) 5 Jlad) Loasl 138 cleuis
1A

Le début de la croyance en la legitimité de certainesforces politiques a méme
eté prive de toute expression, ce qui constitue également une réalisation
importante et une acceptation du fait que la rue a un role a jouer dans la prise

de décision.

Tableau 4.19: Exemple d'une fausse annotation de I'acte de dialogue "Argument"

La difficulté de reconnaissance de l'acte argumentatif est expliquee par la variete et la complexite
des types d'arguments qui peuvent occurer dans une discussion politique. Parmi les types

d'arguments detectes, nous citons :
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= Argument de la réalité/ 23/5)] 43a : le participant au débat essaie de convaincre les autres
locuteurs de son point de vue en citant des faits ou des évenements issus de la vie reelle. Des

exemples d'arguments de realite sont presentes dans le tableau 4.20.

E sl 8 ulil] i s g dhasa CuilS CisS Cilisical] 6 alei i s

Nous savons dans les années 1960 comment une station arabe dirigeait les gens dans la rue

Al )l 8 il el 5 jeae o le Caas Lo b eliaald e ol
Le plus proche que nous avons vu est ce qui s'est passé entre ]'Egypte et ]'A](qén’e dans le

SPOI'I

Omsaall Gy e S il lia IS dualall 5 il 8 lagad) 3

Au Soudan, au cours de la période écoulée, certains journalistes ont été tres encouragés

Tableau 4.20: Exemples d'arquments de la réalité
»  Argument de comparaison/ 4UiLeal 4Xa ; le locuteur met l'accent sur les points communs entre
deux situations similaires pour persuader les autres participants par son opinion. Le tableau
4.21 detaille des exemples d'arguments de comparaison.
Lole (D0 Jd Jiaa Ladie ) ) (A s Guai jdl] 5 510) 2 ) A A (508 Sl 5T A s
Lo sef

Méme dans les grandes révolutions, méme dans I'histoire de la Révolution francaise, méme en Iran

quand cela s'est passé il J a presque trente ans

i LI TSI 5 od e 4l

La liberte a un prix et la dignité a un prix.

Tableau 4.21: Exemples d'arquments comparaison
= Argument d'autorité/ A5l 8L 43a ;e locuteur s'appuie principalement sur une citation

pour renforcer son point de vue sur une idée donnee. Ce type d'argument est presente dans

le tableau 4.22.

r:LA.L//.L&u;/ Y ceidlfelao) paranlls pgddlosd

Dans une phrase célebre que tout le monde répéte, le peuple veut renverser le regime

sliadl ) )1 La gy o) 13) L) ) il JU8 LS

Comme a declare Abu al-Qasim Chebbi que si les gens voulaient un jour vivre

Tableau 4.22: Exemples d'arguments d'autorité

= Argument logique/ dihic 43a . [a persuasion se fait a travers un argument rationnel base sur la

l'adhésion intellectuelle et la logique des faits. L'exemple suivant illustre ce type d'argument:
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Adlaall Llal) Jiall e o isall e iy aly J 5 4 kail)
La théorie est qu'un journaliste devrait croire aux idéaux du journalisme et de I'éthique des médias.
4.3.2. Analyse des cas d’erreurs
L’échec d’identification de des actes de dialogue peut s’expliquer par la presence de quelques
erreurs. Nous analysons ces erreurs et nous résumons les causes dans les points suivants :
»  Erreurs dies a I’analyse morphologique
Dans la langue arabe, plusieurs mots sont ambigus, c'est-a-dire, qu’ils peuvent avoir plus qu’une
catégorie grammaticale. Par exemple, le mot 2eal/OHmd/ Ahmed peut étre un verbe Aaal
/OaHomadu/ je remercie ou un nom propre 3al /OaHomado/ Abmed.
»  Erreurs dies a I'ambiguité des mots cles
Certains mots clés peuvent causer des erreurs dans I'identification des actes de dialogue. En effet
le mot « (%2 » géneralement employé pour presenter une explication peut étre utilise comme
une expression triviale dans I’oral spontane.
La non voyelation des mots cles peut aussi causer des ambiguites dans la reconnaissance des actes
appropriés. Par exemple le mot « 13} » peut exprimer une hypothese (\Sl/si) comme il peut
indiquer étre utilise pour conclure une idée (\32 /donc).
L'ambigiiite dans l'identification des actes de dialogue peut étre dlie aussi suite a la presence de
deux mots cles successifs exprimant deux actes differents.
Par exemple l'acte(Al)peut provoquer une fausse annotation (acceptation) vu la presence du
mot clé "e=" au début de I'acte alors qu'il s'agit d'un acte présentant une opinion illustrée par le
mot clé "agie "
A1) " uadl edadly 4 aaal) el il se ol clilas o Alis | aait
»  Erreurs dues a I'absence de marqueurs lexicaux
Certains actes argumentatifs sont reconnus par le contexte semantique de leur énonciation. Il est
ainsi difficile de les identifier avec les caracteristiques d’apprentissage basées principalement sur
des indices lexicaux. Dans ce contexte, il est difficile de distinguer entre une opinion et un
argument, une explication et une opinion, une expression de gestion de dialogue et un acte

argumentatif. D’ou la complexite de la tache d’annotation surtout des actes argumentatifs.
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5. Conclusion

Ce chapitre englobe une série d’expérimentations effectuces pour les deux principaux modules
du systeme RECAARD (RECognition of Act in Arabic Debates) a savoir les modules de
segmentation et d’annotation des actes de dialogue. Nous avons presente les resultats
d’évaluation obtenus en appliquant les modeles CRF. Ainsi, nous avons compare les resultats
obtenus avec ceux des classificateurs SMO, Naive Bayes et J48 sur trois versions differentes du
corpus de debats politiques « CARD ».

Les resultats obtenus sont encourageants et justifient I'apport apporté par les modeles CRF dans
les taches de segmentation et d’annotation des actes de dialogue.

Nous pouvons aussi confirmer I'importance de la taille du corpus dans I’amélioration des

resultats de classification des actes de dialogue.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Les travaux menés dans cette these s'integrent dans le cadre de I'analyse des discussions Homme-
Homme et s'intéressent plus particuliecrement au probleme de la reconnaissance des actes de
dialogue. Cette problématique a ¢té abordée pour la langue arabe dans un contexte cerne a
savoir les debats politiques televises. Ces derniers constituent une ressource riche en actes
argumentatifs et refletent la dynamique du dialogue a travers I'exposition des attitudes et des

opinions des intervenants.

Afin d'aborder cette problematique, nous avons commence par ¢tudier 1'état de I'art realise dans
le cadre des taches constituant le processus de reconnaissance des actes de dialogue a savoir la
segmentation et l'annotation. Nous avons constat¢ que la plupart des recherches se sont basces
sur l'apprentissage automatique pour identifier les actes de dialogue en s'appuyant sur des corpus

de dialogues specifiques au contexte du travail.

Ainsi, I'élaboration du corpus CARD (Corpus of ARabic Debates) a ¢te le point de depart de
cette these. Nous avons pu collecter des transcriptions textuelles des debats televises traitant des
thematiques politiques d'actualité telles que la révolution et les elections tunisiennes. Ensuite et
moyennant ce corpus, nous avons propose un schéma d'annotation (SADA: Scheme Annotation
for Debates in Arabic) specifique au contexte argumentatif des debats et bas¢ sur la taxonomie
generale de la langue arabe. Ce schéma a éte realise en une premiere ¢tape avec une taxonomie
contenant 40 actes de dialogue (SADA40). Cette dernicre a ¢te ensuite reduite a 19 actes de
dialogue (SADA19) afin d'ameliorer les resultats de 1'apprentissage. Les deux versions du schema
SADA ont ¢te validees par des experts. Le corpus de débats a ete realise via I'outil ACTAAR
(ACTAnnotation in ARabic) qui permet I'étiquetage semi-automatique des actes de dialogue en
utilisant le schema SADA. Ainsi, nous avons pu construire un corpus contenant 260383 mots et

14062 actes de dialogue a partir de 50 debats televises.
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Nous avons ensuite proposé¢ une méthode de reconnaissance d'actes de dialogue qui repose sur
les modeles CRF (Conditional Random Fields) que nous avons appliqués sur les deux éetapes de
segmentation et d'annotation des actes de dialogue. Le choix des champs aléatoires conditionnels
a ete renforce par leur performance dans les taches d'etiquetage des données sequentielles. De
plus, ces modeles prennent en considération les corrélations et les dependances qui coexistent

entre les mots d'un méme énoncé.

L'originalité de notre méthode de reconnaissance des actes de dialogue réside dans l'annotation
des discussions argumentatives permettant d'expliciter la dynamique du dialogue en termes de
conflits, d'opinions divergentes, d'explications et d'arguments soutenus ou rejetes par les

différents intervenants tout au long du débat.

La construction du corpus de débats constitue aussi un apport majeur dans cette these etant
donne le probleme de manque de ressources pour la langue arabe. Notre corpus constitue ainsi
une ressource importante validée par des experts humains qui peut étre exploitee dans les

travaux portant sur les dialogues Homme-Homme.

L'implementation de la méthode de reconnaissance proposée a donné naissance au systeme
RECAARD (REcognition of Acts in ARabic Debates) constitu¢ principalement de trois modules

a savoir le prétraitement, la segmentation et I'annotation des débats televises.

Les resultats d'evaluation de la methode proposee ont mis en relief les performances des
modeles CRF et ont montre experimentalement leur apport en comparaison avec d'autres
classificateurs a savoir les reseaux bayesiens naifs (Naive Bayes), les machines a vaste marge
(SMO) et les arbres de décision (J48). En effet, nous avons obtenu des valeurs de F-mesure
¢gale a 97,9% pour la tache de segmentation en énonces et 63,4% pour 'annotation des énonces

segmentes en actes de dialogue.

Ces résultats sont tres encourageants et ouvrent la voie a de nouvelles perspectives que nous

resumons dans les points suivants.

Comme premiere perspective a court terme, nous envisageons de realiser une évaluation
extrinseque de notre systeme de reconnaissance des actes de dialogue dans une application du
TALN telle qu'un résumeur automatique des discussions ou un systeme de Question/réponse
specifique aux questions d'opinions afin de mesurer 'apport de la tache d'identification des actes

de dialogue dans ces applications.
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Conclusion et perspectives

Par ailleurs, ¢tant donnée la nature argumentative des debats televises, nous visons aussi a court
terme ctendre notre approche de reconnaissance des actes de dialogue pour genérer les
structures argumentatives refletant I'enchainement des actes tout au long de la discussion. Ce qui
consiste a regrouper les actes de dialogue afin de former des sequences d'actes. Le point de
depart de Iextraction des sequences d’actes de dialogue est la construction des paires adjacentes
telles que question/réponse, opinion/refus, demande de confirmation/confirmation, etc. Ces
paires facilitent la genération d’une structure argumentative de discussions qui peut aider

I'utilisateur a réepondre a des questions complexes telle que « Qui a rejete I’opinion de X ? ».

A long terme et afin d'améliorer les résultats d'apprentissage du processus de reconnaissance des

actes de dialogue, nous visons tenir compte des aspects suivants:

]élargir la taille du corpus en annotant de nouvelles discussions par des experts humains.

- Intégrer des criteres d'ordres semantique et pragmatique dans la tache d'annotation afin de
pallier les difficultes d'identification des actes argumentatifs tels que les opinions et les
arguments qui manquent souvent d'indices lexicaux.

- Integrer des criteres prosodiques qui expriment la semantique émotionnelle des differents
intervenants dans le débat telles que la durée de la pause entre les mots, les mesures de la
hauteur et de I'énergie de la voix qui peuvent donner une idée sur l'intention de l'intervenant
en enongant un acte de dialogue.

- Combiner les modeles CRF avec d'autres methodes d'apprentissage tels que les reseaux de

neurones recurrents qui ont montré recemment leur performance dans le domaine de

reconnaissance des actes de dialogue.
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ANALYSE DES DISCUSSIONS HOMME-HOMME
EN ARABE

Résumé : Cette these s’intégre dans le cadre de l'analyse des conversations
humaines et plus précisément aux débats politiques télévisés arabes. L’objectif
principal est d’étudier les aspects argumentatifs présents dans ce type de
discussions afin de dégager les conflits, 'échange d’opinions, les acceptations et
les rejets des idées discutées tout au long du dialogue. Pour se faire, nous nous
focalisons sur la reconnaissance des actes de dialogue qui projettent l'intention
de l'interlocuteur et le contexte d’énonciation de son discours. Nous avons
proposé un schéma d’annotation qui reflete la structure communicative et
argumentative des débats politiques. La méthode proposée se base
principalement sur les modeles CRF qui tiennent en compte des dépendances
entre les mots d'un méme énoncé. Ces modeles ont été appliqués pour les deux
taches de segmentation et d’annotation des actes de dialogue. Les résultats
d’évaluation obtenus sont prometteurs et confirment 'efficacité des modeles CRF

pour les taches de segmentation et d’étiquetage des données séquentielles.

Mots clés : Reconnaissance des actes de dialogue, débats politiques arabes,

schéma d’annotation, actes argumentatifs, modeles CRF.

Abstract: This thesis deals with human conversations analysis specifically the
Arabic political debates. The main objective is to study the argumentative aspects
present in such discussions in order to identify conflicts, the exchange of
opinions, acceptances and rejects of the ideas discussed throughout the dialogue.
To perform this task, we focus on the recognition of dialogue acts which project
the intention of the speaker and the context of utterance. We proposed an
annotation scheme that reflects the communicative and argumentative structure
of political debates. The proposed method is based mainly on the CRF models
that take into account dependencies between words in the same utterance. These
models were applied to the two tasks of segmentation and annotation of
dialogue acts. The evaluation results are promising and confirm the effectiveness

of CRF models for tasks of segmentation and labeling of sequential data.

Keywords: Dialogue acts recognition, Arabic political debates, annotation

scheme, argumentative acts, CRF models.
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