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RÉSUMÉ
Structurer les données audiovisuelles est un travail important au vu de la quan-

tité croissante de celles-ci. L’une des solutions est de les classer en fonction des
thèmes abordés, un travail qui pourrait être réalisé, voire automatisé, à travers les
techniques de la segmentation thématique automatiques. Segmenter un document en
thèmes permet aux utilisateurs d’avoir une idée générale des thèmes traités, et ainsi
de cibler plus facilement les informations qui les intéressent. Ce mémoire a pour ob-
jectif de comparer plusieurs méthodes de segmentation thématique et d’analyser leur
applicabilité pour les transcriptions automatiques de données audiovisuelles. Nous
présenterons le fonctionnement des méthodes choisies et les spécificités des données
transcrites. Par la suite, nous évaluerons ces méthodes en empruntant un métrique
que nous estimons plus objectif pour la tâche.

Mots-clés : segmentation thématique automatique, transcription automatique,
thème, cohésion lexicale, métriques d’évaluation.
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INTRODUCTION

Présentation générale

Nul ne peut nier qu’aujourd’hui, l’homme est assailli d’informations qu’il se doit
de traiter : autrefois seulement transmises via des supports écrits, les informations
se diffusent à présent via de multiples canaux, à la radio, la télévision ou encore sur
internet. Selon le rapport de l’Institut National de l’Audiovisuel (INA) : 1,132 mil-
liard de vidéos ont été vues sur leur plateforme pour l’année 2020 1. Optimiser l’accès
et l’utilisation des informations devient impératif sous peine de se retrouver noyé
dans le flux de données produites. A ce titre, les progrès technologiques représentent
la maladie mais également pourraient aboutir à la découverte du remède. Les tech-
niques de traitement automatique des langues cherchent à proposer des solutions
en ce sens, tels que la segmentation thématique automatique, qui consiste en un dé-
coupage d’un texte ou d’une séquence de caractères en segments cohérents de telle
sorte que les informations soient liées à un même sujet. Cette segmentation propose
un moyen de structurer les ressources et ainsi facilite son accès. L’automatisation de
celle-ci est nécessaire car une réalisation manuelle est coûteuse, parfois impossible
compte tenu de la quantité de données.

La segmentation thématique peut être considérée comme un étape intermédiaire
dans d’autres sujets de recherches. Une des applications que l’on peut mentionner est
le projet GEM (Gender Equality Monitoring) 2, porté par l’INA, Deezer et des labora-
toires STIC et SHS qui est un projet inter-diciplinaire visant à analyser l’égalité des
genres dans les médias, au travers un volume considérable de données étalées sur 80
ans.

Le projet est composé de trois axes principaux (Figure 0.1) dont chacun bénéficie
des connaissances de domaines différents. Les trois axes représentés sont dépendants
les uns des autres. En effet, le premier axe permet la réalisation du second qui serait
exploité par le dernier et pourrait permettre d’enrichir les découvertes du premier.

Dans le cadre du projet GEM, la segmentation thématique est un étape nécessaire
du fait de la quantité considérable de données à traiter. En effet, afin d’effectuer des
analyses plus approfondies sur l’égalité des genres dans les médias, un des aspects à
considérer concerne l’identification de sujets abordés dans les émissions télévisuelles
et radiophoniques puis, à partir de ces sujets recueillis, d’étudier si oui ou non il existe
une corrélation entre le genre et les sujets abordés, comme par exemple si certains su-
jets sont davantage présentés par les hommes que les femmes ; si les incivilités telles
que l’interruption de la parole, les insultes sont plus fréquentes lorsque l’on aborde
certains sujets que d’autres et auquel cas, étudier la fréquence de ces incivilités en
raison de la présence de femmes ou d’hommes.

1. https://www.ina.fr/sites/default/files/2021-06/RA-2020.pdf
2. Mesure de l’égalité entre les sexes dans les médias – GEM : https://anr.fr/Projet-ANR-19-CE38-

0012

https://www.ina.fr/sites/default/files/2021-06/RA-2020.pdf
https://anr.fr/Projet-ANR-19-CE38-0012
https://anr.fr/Projet-ANR-19-CE38-0012
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FIGURE 0.1 – Compositon du projet GEM

Problématique et objectif

Les méthodes de segmentation automatique peuvent être classées en deux caté-
gories : elles peuvent soit être supervisées, c’est-à-dire faire apprendre au modèle les
caractéristiques de phrases marquant une transition thématique ; ou elles peuvent
être non supervisées qui regroupent des phrases du même thème grâce à l’analyse
des similarités lexicales. Ces méthodes se révèlent efficaces lorsqu’il s’agit de seg-
menter des documents écrits. Il est ainsi naturel de penser à les appliquer pour seg-
menter les documents oraux en utilisant la transcription automatique de ceux-ci.
Cependant, il est à noter que les transcriptions des émissions audiovisuelles, en par-
ticulier les transcriptions automatiques, se différencient des documents écrits comme
des articles ou des journaux sur certains aspects : tout d’abord, les signes de ponctua-
tion sont absents. Deuxièmement, contrairement à un document écrit, généralement
découpé en paragraphes représentant chacun une idée principale, un point de vue ou
un thème différent, la transcription automatique n’aboutit qu’à un texte sans struc-
ture sémantique. Enfin, étant donné qu’aucun système de transcription n’est parfait,
les erreurs de transcriptions sont plus ou moins nombreuses, créant ainsi des « mots »
qui n’ont pas de sens.

Dans ce travail, nous allons comparer la performance des méthodes de segmen-
tation thématique sur les transcriptions automatiques et tenter d’apporter une ré-
flexion sur les questions suivantes :

1. Les méthodes de segmentation thématique performantes sur des textes écrits
sont-elles également applicables aux transcriptions automatiques des émissions
audiovisuelles ?

2. Est-il possible d’évaluer une segmentation thématique de manière objective ?

3. L’introduction du modèle de langue pré-entraîné apporte-elle un gain considé-
rable sur la performance de segmentation?
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Plan de lecture
Ce mémoire s’organise en 4 chapitres. Le premier chapitre présentera l’état de

l’art en ce qui concerne les méthodes de la segmentation thématique et leur évalua-
tion. Dans un second temps, nous allons œuvrer à présenter en détails les différents
corpus qui seront utilisés dans le cadre de nos travaux qui feront l’objet de la partie
suivante, à savoir la présentation de plusieurs expériences de segmentation théma-
tique. Enfin, après l’analyse des résultats de ces différences expériences, il sera temps
dans la dernière partie de prendre du recul vis à vis de celles-ci et de la segmentation
thématique dans son ensemble, afin de possiblement améliorer cette dernière.
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1.1 Introduction
La segmentation thématique est une tâche courante dans le traitement automa-

tique des langues car elle offre une possibilité de structuration des données permet-
tant une exploitation efficace de celles-ci. Sa réalisation dépend à la fois des théories
linguistiques et des progrès en informatique. Dans ce chapitre, nous aborderons en
premier lieu la notion de thème dans la littérature ainsi que les nuances apportées
à cette notion à partir des documents audiovisuels. Ensuite, nous présenterons les
approches développées pour la segmentation thématique, que ce soit pour les docu-
ments écrits ou oraux. Enfin, nous expliquerons comment ces approches sont évaluées
et nous procéderons à une analyse critique des métriques utilisés.

1.2 Thème

1.2.1 Définition

Qu’est-ce qu’un thème? Il est difficile de trouver une réponse unique car la no-
tion de "thème" est vaste et non sans ambiguïtés. Si le dictionnaire Larousse propose
de définir le "thème" comme un « sujet, idée sur lesquels portent une réflexion, un
discours, une œuvre, autour desquels s’organise une action. », les linguistes et les lit-
téraires proposent plusieurs définitions :
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- [Collot, 1988] met en évidence une caractéristique récurrente du thème dans
une œuvre : « le thème exprime la relation affective d’un sujet au monde sensible ; il
se manifeste dans les textes par une récurrence assortie de variations ; il s’associe à
d’autres thèmes pour structurer l’économie sémantique et formelle d’une œuvre. ».

- [Brémond and Pavel, 1988], en faisant référence aux autres auteurs qui tentent
de donner une définition de la notion de thème, avance le rôle « réunissant » du thème
dans une œuvre. Lui-même propose de considérer le « thème » comme étant : « à la
rencontre de l’attention référentielle avec l’à propos de contenu dans l’œuvre. »

- [Rastier, 1995] propose de définir le « thème » comme « une structure stable de
traits sémantiques (ou sèmes), récurrente dans un corpus, et susceptible de lexicalisa-
tions diverses. »

- [Stockinger, 2003] présente le thème comme « le lieu cognitif servant à capter,
à identifier une grandeur donnée comme porteuse d’information (potentielle) pour un
agent. ».

Ces définitions, bien que variées et pouvant sembler complexes, permettent d’ex-
traire une caractéristique commune. Le thème pourrait ainsi être considéré comme le
noyau à partir duquel un ensemble d’énoncés se développe. Identifier un thème dans
une suite d’énoncés revient donc à trouver "ce dont on parle". Là encore, le travail est
loin d’être trivial car celui-ci subit une subjectivité de deux niveaux, qu’elle soit en
rapport au contenu du thème ou bien de la granularité :

Pour illustrer la subjectivité du contenu d’un texte, nous pouvons considérer le
passage suivant :

Depuis le début de l’été, la France est proie à de fortes vagues de chaleur. Couplées à
une sécheresse intense, elles provoquent de forts dégâts dans les champs et élevages de
l’Hexagone. Résultat : quelques produits manquent dans les rayons des supermarchés,
affectés par ailleurs par la guerre en Ukraine. 1

Le thème de ce paragraphe, bien que succinct, pourrait ne pas faire l’unanimité
si on le présentait à différents lecteurs. En effet, nous pouvons penser qu’il s’agit
d’« écologie » si l’on prête davantage l’attention aux « fortes vagues de chaleur » et
à la « sécheresse intense ». Néanmoins, si l’on s’intéresse aux termes « manque de
produits » ou « affectés par la guerre en Ukraine », on peut aisément penser que le
thème mis en évidence est l’« économie ». Cela montre que, pour un même texte, la
définition du contenu d’un thème peut varier radicalement selon les personnes.

En ce qui concerne la granularité, celle-ci peut de la même manière faire l’objet
de désaccords. En effet, si l’on regarde l’article dans sa globalité, celui-ci se trouve-
rait être les réponses données en matière agricoles aux problèmes soulevés par le
réchauffement climatique. Ce thème global pourrait être subdivisé fort logiquement
en de nombreux sous-thèmes mais cette subdivision pourrait être toute autre. En ef-
fet, un thème général peut englober plusieurs sous-thèmes indépendants les uns des
autres mais, en fonction de l’analyse de chacun, les thèmes identifiés pourraient être
plus ou moins fins.

1.2.2 Thème dans les données audiovisuelles

Identifier des thèmes n’est pas une tâche exclusive au document écrit. La produc-
tion croissante de données audiovisuelles rend sa structuration de plus en plus im-

1. Comment réinventer notre agriculture face aux vagues de chaleur et sécheresses ?
https://www.nouvelobs.com/ecologie/20220822.OBS62251/comment-reinventer-notre-agriculture-face-
aux-vagues-de-chaleur-et-secheresses.html

https://www.nouvelobs.com/ecologie/20220822.OBS62251/comment-reinventer-notre-agriculture-face-aux-vagues-de-chaleur-et-secheresses.html
https://www.nouvelobs.com/ecologie/20220822.OBS62251/comment-reinventer-notre-agriculture-face-aux-vagues-de-chaleur-et-secheresses.html


1.3. SEGMENTATION THÉMATIQUE 19

portante. Le concept de thème dans les données audiovisuelles a été abordé dans le
cadre de travaux sur les flux multimédias, du point de vue de la détection et du suivi
des thématiques abordées dans l’actualité [Allan et al., 1998]. Dans ce projet, la no-
tion de « thème » (topic) se réduit à celle d’« évènement » (event), indiquant « une chose
unique qui se produit à un moment donné dans le temps ». Les auteurs explicitent
cette définition avec l’exemple suivant : « l’éruption du Mont Pinatubo le 15 juin 1991
est considérée comme un événement, alors que les éruptions volcaniques en général
sont considérées comme une classe d’événements. ». Le travail de [Guinaudeau, 2011]
a pour but d’effectuer une segmentation thématique linéaire des journaux télévisés,
un segment thématique étant rapproché à un reportage (éventuellement associé à ses
plateaux de lancement et de fin). [Bouchekif, 2016] définit de son côté le thème des
journaux télévisés à un niveau relativement fin, en se référant à des découpages thé-
matiques réalisés manuellement par les chaînes de télévision. Un « thème » est ainsi
considéré comme une unité non seulement concentrée sur une information précise,
qui a lieu à un instant et un endroit donné, mais aussi utilisable dans d’autres tâches
automatiques comme la recherche d’informations, le résumé, le titrage automatique,
etc.

La difficulté de définir le concept de « thème », que ce soit pour des documents
écrits ou oraux, montre à la fois l’ambiguïté de celui-ci mais indique de la même
manière la nécessité d’en établir une définition claire et précise en fonction de la
tâche dans laquelle elle est impliquée et l’objectif de celle-ci.

L’objectif de ce mémoire est d’utiliser le thème comme critère afin de permettre
une segmentation automatique pertinente d’un texte ou plus précisément, de la
transcription automatique des données audiovisuelles. Cela passe bien évidemment
par la détermination la moins ambiguë possible des sujets abordés dans celui-ci. Nous
avons choisi de retenir la définition du thème formulé par [Rastier, 1995]. Nous consi-
dérons le thème comme une idée au cœur d’une portion de texte et qui doit s’apprécier
par rapport au contenu total du document dans lequel elle apparaît.

1.3 Segmentation thématique

L’objectif de la segmentation thématique est, comme son nom l’indique, de dé-
couper un texte en segments cohérents sur le plan thématique. Cette segmentation
permet de structurer les informations en fonction des thèmes abordés, ce qui a pour
conséquence de faciliter la lecture des dits textes. Par exemple, il est plus simple de
lire un article avec des sous-titres précisant le sujet de chaque partie que si celui-ci
est présenté en un bloc.

En traitement automatique des langues, la segmentation thématique fait l’ob-
jet de nombreuses recherches, que ce soit pour du contenu textuel ou oral. En effet,
cette tâche, qui pourrait paraître anodine elle-même, constitue un pré-requis pour de
nombreuses applications. Dans la recherche d’informations, la segmentation théma-
tique permet d’obtenir un résultat plus précis, correspondant le plus possible à la re-
quête [Hearst, 1997]. La segmentation thématique constitue également une étape in-
termédiaire en résumé automatique [Barzilay and Elhadad, 1997, Dias et al., 2007]
car elle permet de cibler un thème précis ou de produire un résumé avec des
informations plus pertinentes. D’autres tâches telles que l’indexation des docu-
ments textuels ou audiovisuels [Amaral and Trancoso, 2003] ou l’analyse de discours
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[Galley et al., 2003] pourraient également tirer profit du contenu préalablement seg-
menté.

1.3.1 Méthodes de segmentation thématique

Etant donnée la complexité de la définition du thème, les méthodes de segmen-
tation thématique se concentrent principalement sur l’identification de changement
thématique. Ces méthodes pourraient être globalement divisées en deux branches :
la segmentation hiérarchique et la segmentation linéaire. La première, comme son
nom indique, cherche à obtenir une structure hiérarchique du document. En effet, un
thème peut être abordé sous différents aspects : à partir d’un ou plusieurs thèmes gé-
néraux, il est possible de décomposer le document en sous-thèmes dont chacun peut
encore être décomposé de manière récursive jusqu’au niveau le plus fin sur le plan
de l’unité de sens, qui pourrait être une phrase. La segmentation linéaire découpe
quant à elle le document en segments thématiquement cohérents tout en restant sur
le niveau le plus général. Après la segmentation, les sujets des segments différents
sont totalement indépendants. La figure 1.1 illustre la différence entre ces deux types
de segmentations.

FIGURE 1.1 – Illustration de segmentation linéaire (carré rouge) et segmentation
hiérarchique (carré jaune)

Si la notion de structure hiérarchique semble évidente pour un humain, identifier
cette structure paraît plus complexe tant pour un humain que pour la machine. En
effet, plus on va dans le détail sur une partie du texte, plus la frontière entre les
champs sémantiques des différentes portions de celui-ci est floue. On peut faire une
analogie avec la distinction entre plusieurs espèces animales : tandis qu’il est très
simple de distinguer un chien d’un canard, parmi les différentes race de chiens, il
peut s’avérer être difficile de distinguer un carlin d’un bouledogue français. Ainsi,
s’il est difficile pour l’humain de se mettre d’accord sur le niveau de hiérarchie d’un
texte, cela se trouve être encore plus difficile pour la machine (et pour l’évaluation
du résultat produit par cette dernière). De plus, la segmentation thématique est très
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souvent considérée comme une tâche intermédiaire. Il n’est pas toujours nécessaire
d’avancer à un niveau très fin. Nous avons opté pour une segmentation linéaire dans
notre travail car celle-ci correspond plus à nos besoins.

En ce qui concerne les méthodes de segmentation, celles-ci peuvent varier en fonc-
tion des données à disposition. Dans la partie suivante, nous allons passer en revue
les techniques principales, qui sont regroupées dans des méthodes statistiques ou des
méthodes neuronales.

Méthodes statistiques

Initialement, les techniques de segmentation thématique ont été appliquées sur
des documents écrits. Une des méthodes couramment utilisées est celle basée sur
la cohésion lexicale afin d’identifier les transitions thématiques du texte. Cette co-
hésion crée et assure une structure cohérente du texte, permettant de tirer un fil
conducteur des idées au sein de celui-ci. Elle se manifeste par la répétition de cer-
tains mots, l’utilisation de synonymes et des co-occurrences sémantiquement liées
[Halliday and Hasan, 1976, Morris and Hirst, 1991]. On peut ainsi supposer que le
vocabulaire peut être similaire à l’intérieur d’un segment thématique, mais être ra-
dicalement différent lorsqu’on passe d’un segment thématique à un autre.

Parmi les algorithmes exploitant cette cohésion, l’algorithme Texttiling
[Hearst, 1997] est l’une des méthodes fondatrices dont l’idée est reprise dans de nom-
breux travaux de ce domaine. Cette méthode consiste à parcourir le texte de manière
linéaire et de détecter les ruptures de cohésion lexicale à l’aide d’une fenêtre glis-
sante, à travers un calcul de similarité. Précisément, la méthode comprend principa-
lement les étapes suivantes :

1. Découper le texte en pseudo-phrases dont la taille w est pré-définie. Ceci a pour
objectif d’assurer une homogénéité entre la taille de chaque phrase à comparer afin
d’éviter de pénaliser les phrases courtes par rapport aux phrases longues dans le
calcul.

2. Regrouper les phrases en blocs de taille k.
3. Construire une représentation vectorielle de chaque bloc de texte. Il s’agit d’une

représentation du type sac de mots dont la taille de vecteur correspond à la taille du
vocabulaire (sans mots-outils et lemmatisé) du texte. La valeur de chaque élément
du vecteur correspond à la fréquence du mot dans le bloc.

4. Calculer la similarité cosinus entre les blocs adjacents. Les valeurs obtenues
permettent de tracer une courbe de la cohésion lexicale dont les pics indiquent une
forte ressemblance lexicale et les vallées représentent une faible similarité lexicale.

5. Identifier les frontières thématiques à l’aide d’un calcul de score de profondeur.
Ces scores mesurent la distance entre les pics à chaque côté d’une vallée. Ainsi plus la
vallée est profonde, plus le score est élevé. Enfin, ces scores sont comparés à un seuil
minimal dans le but de déterminer si la vallée correspond ou non à une frontière
thématique.

La fréquence des mots est également utilisée dans l’algorithme C99 [Choi, 2000]
pour mesurer la cohésion lexicale. Contrairement à Texttiling, la similarité est calcu-
lée entre chaque paire de phrases pour construire une matrice de similarité. Ensuite,
une opération de classement est effectuée sur chaque élément de la matrice avant de
procéder à l’identification de segments thématiques à l’aide d’une méthode de cluste-
ring basée sur l’algorithme de maximisation [Reynar, 1994].

[Galley et al., 2003] développe LCseg qui reprend l’idée de Texttiling mais utilise
la chaîne lexicale pour identifier les répétitions des termes. La similarité entre les



22 CHAPITRE 1. ÉTAT DE L’ART

blocs de texte est ensuite calculée à partir des valeurs des chaînes pondérées avec la
méthode term frequency-inverse document frequency (TF-IDF) [Sparck Jones, 1972].

Ces méthodes basées sur la similarité lexicale ont prouvé leurs performances mais
ne sont pas exemptes de défauts, notamment :

- L’utilisation de synonymes et la co-référence n’est pas prise en compte. En effet,
d’un point de vue stylistique, la réutilisation excessive d’un même terme n’est pas
idéale. On peut ainsi trouver des phrases traitant de sujets similaires mais dont le
vocabulaire est différent sur la forme, alors qu’ils sont pourtant sémantiquement liés
sur le fond.

- Le nombre élevé de dimensions dans les vecteurs des mots. Le vocabulaire d’un
texte étant souvent très large, cela peut conduire à un vecteur de mots de taille consi-
dérable, ce qui pourrait ralentir le calcul et n’est pas forcément représentatif d’infor-
mations.

Segmentation à l’aide des modèles thématiques Avec l’introduction des mo-
dèles thématiques (topic model) en TAL, les méthodes de segmentation thématique
se voient également évoluer dans ce sens. Plusieurs auteurs se penchent sur le mo-
dèle de l’Allocation Dirichlet Latente (LDA) [Blei et al., 2001] qui est un modèle gé-
nératif probabiliste capable d’inférer les thèmes abordés dans un document. Ces mé-
thodes reposant sur la modélisation thématique ont contribué à pallier le problème
de sparsité des vecteurs. Nous trouvons par exemple le travail de [Sun et al., 2008]
qui utilise le modèle LDA pour identifier les thèmes latents dans les blocs composés
d’une séquence de phrases. Un noyau Fisher (Fisher Kernel) est ensuite utilisé pour
calculer la similarité entre les blocs adjacents. La frontière thématique est établie via
une programmation dynamique en fonction du score obtenu par chaque bloc, basé sur
sa longueur et sa similarité sémantique avec son précédent. [Misra et al., 2009] ont
adapté l’algorithme U00 [Utiyama and Isahara, 2001] en intégrant les informations
thématiques obtenues par LDA afin d’effectuer non seulement la segmentation mais
aussi l’étiquetage thématique des segments. De plus, leur modèle est d’abord entraîné
sur une grande quantité de données avant d’être utilisé pour segmenter des textes
que le modèle n’a jamais vu auparavant. [Riedl and Biemann, 2012b] proposent To-
pictiling qui optimise Texttiling sur la représentation du texte. L’algorithme, au lieu
de calculer la similarité entre deux vecteurs de mots, mesure celle entre deux vec-
teurs de thèmes : supposons qu’un modèle LDA avec T thèmes est obtenu avec des
données d’entraînement. Ce modèle annote chaque mot du texte à segmenter en leur
attribuant un identifiant thématique. Ensuite, chaque bloc (composé de k phrases)
est représenté par un vecteur de taille T dont chaque élément correspond à la fré-
quence du thème dans le bloc. L’algorithme Topictiling permet de créer des vecteurs
bien plus compacts, en plus de permettre un calcul de manière linéaire par rapport
aux nombres de phrases, ce qui rend sa complexité moins importante que ceux qui
utilisent la programmation dynamique.

Méthodes neuronales

L’arrivée de l’apprentissage profond a révolutionné le TAL avec des archi-
tectures neuronales complexes et puissantes. Naturellement, cette technique est
également utilisée pour développer des approches de segmentation thématique.
[Koshorek et al., 2018] ont développé une approche neuronale supervisée qui pré-
dit pour chaque phrase la probabilité qu’elle mette fin à un segment thématique.
Le modèle est composé de deux sous-réseaux hiérarchisés de type long short-term
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memory (LSTM) [Hochreiter and Schmidhuber, 1997]. Le réseau du niveau infé-
rieur comprend deux couches d’architecture LSTM bidirectionnelles qui génèrent un
plongement pour chaque phrase à partir des mots qui les composent. Ces plonge-
ments alimentent ensuite le réseau du niveau supérieur pour effectuer la prédic-
tion. [Glavaš and Somasundaran, 2020] proposent Coherence-Aware Text Segmenta-
tion (CATS), un modèle neuronal similaire à celui de [Koshorek et al., 2018] mais qui
apporte deux originalités : premièrement, le modèle utilise deux niveaux de réseaux
Transformer [Vaswani et al., 2017] pour encoder le texte : le premier produit une re-
présentation vectorielle de chaque phrase à partir des plongements des tokens et de
leurs positions tandis que le deuxième prend en entrée la sortie du premier et produit
une nouvelle représentation pour chaque phrase en intégrant les informations dans
leurs contextes. Deuxièmement, en plus de la prédiction de segmentation au niveau
de phrases, le modèle effectue également une prédiction auxiliaire de cohérence des
segments. En effet, le modèle est entraîné pour pouvoir distinguer des vrais segments
cohérents à des segments crées de manière artificielle avec des phrases n’ayant au-
cun lien entre elles. Cette prédiction, couplée à la prédiction de segmentation, permet
au modèle d’atteindre une meilleure performance par rapport aux nombreuses autres
méthodes neuronales.

Nous pouvons constater que les modèles utilisés deviennent plus complexes mais
permettent également de prendre en compte de plus en plus d’informations, en par-
ticulier celles liées au contexte.

1.3.2 Segmenter les documents oraux

Le développement technologique a pour conséquence que l’écrit n’est plus l’unique
moyen de véhiculer des informations. Avec l’essor des nouvelles technologies, de nom-
breuses formes de données audiovisuelles ont fleuri, que ce soient les contenus infor-
matifs tels que les journaux télévisés et radiophoniques ou les contenus divertissants
comme les séries télévisées, les téléréalités, etc. S’ajoute à cela les vlogs 2 démocrati-
sés par les réseaux sociaux ; les plate-formes de diffusion de flux rendent accessible
à tous des activités nécessitant auparavant une présence physique, faisant appa-
raître davantage de ressources audiovisuelles avec, entre autres, les conférences mo-
nologues (TED talk), ou bien encore l’enregistrement en ligne de séminaires.

Si les textes écrits ont souvent pour caractéristique une structure, claire et
concise 3, cela est moins le cas des documents oraux, tout du moins pour certains
types de contenu comme les interviews, les débats télévisés dont la parole est sou-
vent spontanée et la durée est relativement importante. L’intérêt de structurer ces
données en thèmes se révèle être primordiale car cela permet de faciliter l’accès à
l’information recherchée et aboutit à une recherche plus efficace sans y passer trop
de temps. Par exemple, on peut mentionner les vidéos de conférence TED qui, par
la mention des thèmes dans les timecodes à des moments précis permettent de ne
visualiser seulement la partie qui nous intéresse. On peut également penser que la
segmentation de la transcription d’une réunion en thèmes peut permettre aux per-
sonnes concernées de cibler une information plus rapidement.

2. vlog ou blog vidéo, est un type de blog dont le principal média est la vidéo, pouvant être commentée
ou non par ses visiteurs. https://fr.wikipedia.org/wiki/Vlog

3. Les contenus sur les réseaux sociaux font une exception mais ici par textes écrits, nous nous
concentrons sur des documents soigneusement produits comme un article scientifique, un journal écrit,
etc.

https://fr.wikipedia.org/wiki/Vlog
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Méthodes basées sur la transcription

Les méthodes basées sur la cohésion lexicale ont montré leurs performances sur
la segmentation des textes écrits, et leurs applications sur la segmentation des émis-
sions audiovisuelles est également envisagée avec comme source la transcription de
celles-ci. La transcription manuelle étant une tâche coûteuse, surtout face à l’aug-
mentation rapide des données orales, les techniques de transcription automatique
ont largement contribué à faciliter l’accès à celle-ci. [Georgescul et al., 2006] a ob-
tenu des résultats assez satisfaisants en utilisant Texttiling sur la transcription au-
tomatique des réunions. [Galley et al., 2003] proposent de considérer la segmentation
thématique comme une tâche de classification binaire. Cela revient ainsi à décider si
une phrase représente une frontière thématique. Ils suggèrent d’utiliser des expres-
sions de repère (cue phrases) comme l’une des caractéristiques de classification. En
effet, des travaux précédant démontrent que certains particules de discours pour-
raient être porteuses d’informations sur la structure du texte. Ainsi, les auteurs sé-
lectionnent des expressions récurrentes dans les phrases débutant des segments thé-
matiques et les intègrent dans les critères de classification. Ces méthodes transfor-
mant la segmentation des documents oraux en la segmentation des documents écrits
ont obtenu de résultats encourageants. Cependant, leurs sources principales sont is-
sues des techniques de transcription automatique qui certes, s’améliorent de manière
continue, mais qui restent tout de même imparfaites. La présence d’erreurs de trans-
criptions pourrait directement impacter la performance de la segmentation si cette
dernière repose complètement sur les indices lexicaux. [Guinaudeau et al., 2012] pro-
posent ainsi d’exploiter les mesures de confiance pour ajuster le poids de chaque mot
automatiquement transcrit dans le calcul de cohésion lexicale. En effet, pour chaque
mot transcrit un score de confiance lui est accordé indiquant la probabilité que celui-
ci soit correctement transcrit. De plus, la relation sémantique entre les mots est in-
tégrée dans le calcul de cohésion afin de surmonter les problèmes liés aux faibles
répétitions lexicales. Ainsi, les mots correctement transcrits contribuent davantage
que ceux qui ne le sont pas. L’intégration de relations sémantiques est également
étudiée dans d’autres travaux : [Nie et al., 2013] étudient la similarité sémantique
entre chaque paire de mot en prenant en compte leur contexte. Cette similarité est
ensuite propagée sur l’ensemble du vocabulaire et est intégrée dans le calcul de si-
milarité entre les phrases. [Bouchekif et al., 2015] améliorent la segmentation thé-
matique des journaux télévisés en intégrant dans le calcul de cohésion les relations
sémantiques extraites à partir des journaux écrits produits à la même période que
les journaux télévisés. Pour éviter d’entraîner un modèle sur des données externes,
[Ghinassi, 2021] introduit l’utilisation des encodeurs neuronaux de phrases (Neural
Sentence Encoders) dans son algorithme Deeptiling. L’algorithme repose sur le prin-
cipe développé dans Texttiling mais utilise des encodeurs neuronaux pour produire
une représentation vectorielle riche en informations pour chaque phrase des docu-
ments à segmenter. L’utilisation d’un encodeur multilingue permet même au modèle
d’être robuste face à des langues différentes. [Sheikh et al., 2017] innovent sur la ma-
nière de mesurer la cohésion lexicale avec une architecture de réseaux de neurones
récurrents (RNN) bidirectionnels composés des cellules LSTM. Le modèle détecte le
changement thématique en comparant la similarité des contextes capturés à partir
des séquences de mots avant et après le mot courant. L’évaluation du modèle est ef-
fectuée à la fois sur la transcription des émissions d’actualités concaténées mais aussi
sur celle des programmes d’actualités réelles. En revanche, le modèle s’est avéré plus
performant sur les données artificielles. Cela mérite d’ailleurs notre attention car
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l’évaluation sur un jeu de données synthétiques ne peut pas refléter la performance
réelle du modèle de manière objective.

Méthodes multimodales

La transcription représente une source essentielle à la segmentation des docu-
ments oraux. Cependant, les documents multimédias contiennent des indices di-
vers et variés qui leurs sont propres et pourraient également être porteurs d’in-
formations thématiques. Certains chercheurs tentent d’exploiter, voire de combi-
ner ces indices de différentes modalités afin de produire une segmentation plus sa-
tisfaisante. [Bouchekif et al., 2014] supposent qu’il existe non seulement une cohé-
sion lexicale mais aussi une cohésion des locuteurs au sein d’un segment théma-
tique, en particulier pour les journaux télévisés. Si les présentateurs restent tout
au long de l’émission, certains journalistes ou invités n’interviennent que sur un
thème donné. Il est ainsi pertinent d’intégrer la distribution des locuteurs dans le
calcul de similarité. Dans les journaux télévisés, le passage d’un sujet à un autre
est souvent marqué par un retour au plateau du présentateur ou la présence de pu-
blicités, une identification automatique de ces indices visuels [Hmayda et al., 2020,
Hauptmann and Witbrock, 1998] pourrait être combinée aux autres indices utiles à
la segmentation comme la détection des silences [Galley et al., 2003]. Une approche
multimodale a été mise en avant par [Dumont and Quénot, 2012], intégrant les in-
dices visuels et acoustiques tels que le visage des présentateurs, les images des lo-
gos, les textes affichés à l’écran, le silence, etc. Il est à noter que la combinaison des
indices pourrait certes être bénéfique à la segmentation, mais certains d’entre eux
pourraient être spécifiques aux données, ce qui rend la méthode sensible aux dif-
férents styles des émissions. Par exemple, le visage de présentateurs pourrait être
un indice significatif pour la segmentation des journaux télévisés mais le serait bien
moins pour segmenter une conférence monologue telle qu’une conférence TED. Le
choix des indices multimodaux est ainsi crucial à la performance des méthodes de
cette famille.

1.4 Métriques d’évaluation

L’évaluation est une étape non négligeable dans le traitement automatique des
langues, cependant sa réalisation n’est pas toujours évidente. La segmentation thé-
matique étant une tâche relativement subjective, son évaluation en est de même, tant
sur le plan de la production de références que sur le plan des métriques. Évaluer l’ef-
ficacité des algorithmes de segmentation revient principalement à mesurer l’accord
entre une segmentation hypothétique et celle de référence. Nous présenterons par la
suite quelques métriques couramment utilisés pour la segmentation thématique et
nous introduirons également une paire de métriques : pureté et couverture que nous
estimons adaptés à notre évaluation.

1.4.1 Précision, Rappel, F-mesure

La précision, le rappel et la f-mesure ont été définis pour la recherche d’informa-
tion. Ces mesures ont ensuite été utilisées pour évaluer d’autres tâches, y compris
la segmentation thématique. Pour cette dernière, le calcul revient à quantifier les
frontières proposées et s’effectue de la manière suivante :
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Précision = nombre de frontières correctement proposées
nombre total de frontières proposées

(1.1)

Rappel = nombre total de frontières correctement proposées
nombre total de frontières attendues

(1.2)

F-mesure = (1 + β2) × précision × rappel
β2 × précision + rappel

(1.3)

La F-mesure (formule 1.3) désigne la moyenne harmonique pondérée du rappel et
de la précision. La valeur accordée à β permet de donner plus de poids au rappel ou
à la précision, ou encore d’équilibrer les deux mesures (avec β = 1).

La précision et le rappel évaluent la présence ou non d’une frontière à sa place
de référence : une frontière hypothétique est considérée comme correcte si et seule-
ment si celle-ci est placée exactement au même endroit que celle de référence. Ainsi,
une frontière hypothétique au voisinage de celle de référence est pénalisée de la
même manière qu’une autre beaucoup plus éloignée, alors que ces deux erreurs ne
sont pas du tout au même niveau(figure 1.2). Une telle mesure est bien trop sé-
vère pour évaluer la segmentation thématique et ne peut pas refléter la performance
des algorithmes de manière juste. Bien que la F-mesure permet d’ajuster l’impor-
tance accordée à la précision ou au rappel, le résultat n’est guère interprétable.
[Guinaudeau et al., 2012] propose par ailleurs d’instaurer une tolérance pour pallier
au problème de la mise en correspondance exacte des frontières, mais cette tolérance
reste une valeur subjective.

FIGURE 1.2 – Un exemple illustrant une frontière proche et une frontière éloignée
par rapport à la référence.

Les deux hypothèses auront une précision et un rappel de 0.

1.4.2 Pk

Le taux d’erreur Pk est proposé par [Beeferman et al., 1999] pour tenir compte des
problématiques présentées ci-dessus. Le calcul du Pk repose sur une fenêtre glissante
de taille k correspondant au nombre d’unités atomiques (tokens, phrases, groupes de
souffle, etc.) à prendre en compte. Les auteurs ont suggéré une valeur optimale du pa-
ramètre k, à savoir la moitié de la taille moyenne des segments dans la segmentation
de référence.

En faisant glisser la fenêtre de manière parallèle sur la segmentation de référence
R et la segmentation hypothétique H proposée par l’outil à évaluer, le métrique Pk
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regarde si les deux extrémités de la fenêtre se trouvent dans le même segment, à la
fois dans la référence et dans l’hypothèse, et produit un désaccord si cela n’est pas le
cas. Le calcul revient donc à compter le nombre de fois où le désaccord se produit. La
formule de calcul est la suivante :

N : Le nombre total d’unités atomiques dans le texte ;
ri : la ième unité atomique de la segmentation de référence ;
hi : la ième unité atomique de la segmentation d’hypothèse ;

Pk(R,H) = 1
N - k

N−k∑
i=1

f(f(ri, ri+k), f(hi, hi+k)) (1.4)

On peut illustrer le calcul avec l’exemple suivant (Figure 1.3) :

FIGURE 1.3 – Un exemple de calcul du Pk avec k = 3. Un rectangle correspond à une
unité atomique, un rectangle bleu représente une frontière thématique et une

accolade signifie un désaccord.

Dans cet exemple, la segmentation est effectuée sur un texte composé de 12
phrases (supposons qu’une phrase représente une unité atomique) avec une fenêtre
de taille 3. Nous pouvons constater l’omission d’une frontière dans l’hypothèse, ce qui
entraîne 4 désaccords avec la référence. Ainsi, le taux d’erreur Pk = 4

12−3 ≈ 0.44.

1.4.3 WindowDiff

Le métrique Pk est certes optimisé mais n’est pas sans failles. Celles-ci ont été
pointées par [Pevzner and Hearst, 2002] : premièrement, la mesure est très sensible
à la taille de fenêtre. Dans l’exemple ci-dessus, le nombre de désaccords ne serait pas
identique si le paramètre k était fixé à une autre valeur. Deuxièmement, une sous-
segmentation (faux négatif) est davantage pénalisée qu’une sur-segmentation (faux
positif). Enfin, les frontières hypothétiques incorrectes mais proches de la référence
sont trop pénalisées.

En conséquence, les auteurs ont apporté une modification à Pk en proposant la
mesure WindowDiff qui fonctionne de la manière suivante : pour chaque fenêtre de
taille k, il suffit de comparer le nombre de frontières de référence qui s’y trouvent (ri)
avec le nombre de frontières hypothétiques (hi). L’algorithme est pénalisé si ri ̸= hi.
Formellement, le score WindowDiff est calculé ainsi :

N : Le nombre total d’unités atomiques dans le texte ;
b(ri,ri+k) : le nombre de frontières entre la ième et la (i + k)ème unité atomique de

la segmentation de référence ;
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b(hi,hi+k) : le nombre de frontières entre la ième et la (i + k)ème unité atomique de
la segmentation proposée par l’algorithme ;

WindowDiff(R,H) = 1
N - k

N−k∑
i=1

(|b(ri, ri+k) − b(hi, hi+k| > 0) (1.5)

Selon les auteurs, WindowDiff permet de traiter de manière équitable les sous-
segmentations et les sur-segmentations. De plus, il détecte les frontières incorrectes
aussi bien pour de petits segments que pour de grands segments.

Bien que la mesure WindowDiff se soit imposée comme un indice de référence
dans de nombreux travaux, elle est toutefois sujette à de nombreuses critiques. En
effet, elle pénalise de manière différente les erreurs en fonction de leur position dans
le texte [Lamprier et al., 2007]. De plus, elle reste tout de même sensible à la varia-
tion de la taille de segments même si celle-ci est plus réduite par rapport à Pk.

1.4.4 Pureté, couverture

Les métriques Pk et WindowDiff, bien que populaires, présentent deux princi-
paux défauts : d’abord, ils sont relativement sensibles à la variation de taille des
segments. Ensuite, ils se focalisent sur les frontières posées et non sur les segments
dans leur ensemble, rendant ainsi les valeurs numériques produites difficilement in-
terprétables. Compte tenu de ces problèmes, nous proposons une paire de métriques :
pureté et couverture qui sont couramment utilisés pour évaluer la détection automa-
tique des locuteurs.

max
référence

|hypothèse ∩ référence| : L’intersection entre la durée de chaque paire

de segment de référence et d’hypothèse. Si plusieurs segments d’hypothèses che-
vauchent un segment de référence, celui dont la co-occurrence est la plus élevée sera
pris en compte.

Pureté =

∑
hypothèse

max
référence

|hypothèse ∩ référence|∑
hypothèse

|hypothèse|
(1.6)

Couverture =

∑
référence

max
hypothèse

|référence ∩ hypothèse|∑
référence

|référence|
(1.7)

Le figure 1.4 fournit un exemple de calcul de pureté et de couverture. Chaque
segment est délimité par leur timecode, c’est-à-dire le temps de début et de fin. Le
calcul du ratio est donc basé sur la durée : la couverture mesure le rapport entre
référence et hypothèse, et inversement pour la pureté. Dans l’exemple ci-dessous, la
couverture du segment 1 dans la référence est de 100% car la totalité de celui-ci est
couvert par le segment A de l’hypothèse. En revanche, la couverture du segment 3
dans la référence est de 90% car 90% de celui-ci est couvert par le segment C dans
l’hypothèse. Bien que le segment B couvre aussi une partie de segment 3, cette part
est largement inférieure à celle du segment C, ainsi seul le segment 3 est comparé au
segment C. Le raisonnement est similaire en ce qui concerne le calcul de la pureté.

La paire de métriques pureté et couverture mesure la qualité de la segmentation
en comparant les paires de segments de référence et d’hypothèse dans leur ensemble,
au lieu de simplement prendre en compte la position ou les nombres de frontières
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FIGURE 1.4 – Un schéma illustrant le calcul de pureté et de couverture

retrouvées. Cette évaluation permet de contourner la nécessité de définir une taille
de fenêtre au préalable, dont le changement de valeur peut avoir une incidence sur le
résultat de l’évaluation. Nous obtenons ainsi un résultat constant avec ces métriques.

1.5 Conclusion
La segmentation thématique est une tâche nécessaire mais complexe. Bien que

les techniques de ce champs d’études soient multiples et relativement robustes, elles
ne sont pas adaptées à tout types de données, comme notamment à la segmentation
thématique des données audiovisuelles du fait de la présence d’erreurs de transcrip-
tions et à cause du manque de données annotées. Outre l’étude de diverses méthodes,
l’évaluation de celles-ci mérite également notre attention car elle demeure complexe.
En effet, la production du corpus de référence peut se révéler être subjective, en par-
ticulier lorsqu’il s’agit d’obtenir un accord inter-annotateurs. De plus, les métriques
de l’évaluation sont de leur côté loin d’être parfaits. C’est pourquoi dans le cadre de
notre travail, nous avons emprunté les métriques utilisés pour la détection automa-
tique des locuteurs, à savoir la pureté et la couverture, ce qui permet d’évaluer les
méthodes sans être dépendant des éléments variables comme la taille du fenêtre.
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2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter les corpus utilisés pour effectuer la compa-
raison de différents modèles capables d’identifier les changements thématiques d’un
texte. Dans la section 2.2, nous détaillerons la composition du corpus. Dans la section
2.3, nous présenterons les pré-traitements effectués sur ces corpus à des fins variées.

2.2 Présentation du corpus disponible

Dans ce travail, nous avons à notre disposition trois corpus comme indiqué sur la
figure 2.1. Il est à noter que tous les corpus ne sont pas utilisés dans nos expériences.
En effet, certains corpus n’étant pas annotés, il n’y a pas de référence pour évaluer
les algorithmes. De plus, les corpus non utilisés sont composés d’émissions radio-
phoniques dont la structure thématique est assez différente d’un journal télévisé, en
particulier le corpus2 qui contient les libres antennes, les magazines d’informations,
les émissions musicales et les interviews. Il est possible qu’un algorithme performant
sur les journaux télévisés ne le soit pas sur les émissions radiophoniques. Compte
tenu de ces limites de corpus, nous avons choisi de concentrer notre travail sur les
journaux télévisés.

Dans cette partie, nous allons présenter en détail les corpus utilisés pour nos
expériences, à savoir le corpus FrNewsLink et le corpus GMMP-TV. Le premier a
principalement servi comme corpus de paramétrage et d’entraînement tandis que le
second est utilisé comme corpus de test.
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FIGURE 2.1 – La composition des corpus disponibles
carrés bleus : corpus utilisés

carrés oranges : corpus non utilisés

2.2.1 FrNewsLink

Le corpus FrNewsLink 1 est construit par [Camelin et al., 2018] et contient les
transcriptions de journaux télévisés ainsi que de presses écrites collectées sur inter-
net. Il est composé de deux sous-corpus de transcriptions :

- le corpus W07_14 : comprend les transcriptions de 92 journaux télévisés de 8
chaînes pour la septième semaine de l’année 2014 et représentant une durée totale
d’environ 23 heures ;

- le corpus W05_15 : ce corpus inclut les transcriptions de 26 journaux télévisées
des 26 et 27 janvier 2015, pour une durée totale de 9,9 heures.

- un corpus de presses écrites : 22 141 articles de presses issus de la page prin-
cipale de Google News ont été collectés sur les mêmes périodes, ayant pour objectif
d’associer le contenu de ceux-ci à ceux des journaux télévisés. Ce corpus écrit n’est pas
utilisé dans notre travail car nous nous concentrons sur la transcription automatique
des émissions.

En raison des droits d’utilisation, les ressources audiovisuelles sont absentes du
corpus. Cependant, le contenu de la transcription automatique, de la segmentation en
locuteurs (en anglais speaker diarization) 2 ainsi que l’annotation sont présents. La
transcription est effectuée avec le système LIUM ASR et la segmentation en locuteurs
est réalisée avec le système LIUM_SpkDiarization [Meignier and Merlin, 2010]. En
ce qui concerne l’annotation, chaque journal télévisé est découpé manuellement aux
endroits où un changement thématique a lieu. Ainsi, pour chaque journal est produit
un fichier d’annotation dans lequel est inscrit le temps de début et de fin de chaque
segment thématique ainsi qu’une description succinte du thème abordé. Dans le cas
où un segment peut encore être divisé en plusieurs sous-segments, une description de
chacun sera également fournie avec les indications de temps de début. La figure 2.2
illustre un exemple de segment annoté.

Etant donné que nous travaillons sur la segmentation thématique, il serait in-
téressant de connaître le nombre de segments thématiques par programme et la

1. https://lium.univ-lemans.fr/frnewslink/
2. La segmentation en locuteur consiste en la partition d’un flux sonore en segments selon l’identité

du locuteur. L’objectif est de savoir « qui parle à quel moment ».

https://lium.univ-lemans.fr/frnewslink/
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FIGURE 2.2 – Exemple de segment manuellement annoté
Ce segment commence à 377.799 secondes et se termine à 551.884 secondes.

Il contient deux sous-segments qui commencent respectivement à 377.799 secondes
et à 493.607 secondes

taille des segments. De manière générale, la taille d’un segment thématique peut être
mesurée par le nombre d’unités minimales (token, phrase, etc.) dans celui-ci. Etant
donné qu’il n’existe pas de ponctuation dans la parole, nous travaillons à l’échelle du
groupe de souffle, défini comme un ensemble de syllabes prononcées en un souffle
continu. Ainsi, pour les deux sous corpus du FrNewsLink, nous avons calculé :

- le nombre de segments : le nombre de thèmes identifiés par l’annotateur pour
chaque journal télévisé.

- la taille moyenne des segments : le nombre moyen de groupes de souffle par
segment pour chaque journal télévisé.

Sur la figure 2.3(a), nous pouvons observer que pour le corpus W05_15, le nombre
de segments thématiques pour une même émission est similaire quel que soit le jour
de diffusion du programme. En ce qui concerne la taille de segments qui varie en
fonction de la richesse de chaque thème abordé, nous avons calculé, pour chaque
programme du corpus, la taille moyenne des segments. La figure 2.3(b) montre que
les programmes d’une même émission contiennent des segments de taille plus ou
moins similaire. Ces caractéristiques sont également relevées dans le corpus W07_14
( 2.4(a), 2.4(b) ).

(a) Nombre de segments thématiques par JT :
W05_15

(b) Taille moyenne des segments thématiques
par JT : W05_15

FIGURE 2.3 – Statistiques du corpus W05_15
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(a) nombre de segments thématiques par JT : W07_14 (b) La taille moyenne des segments thématiques par
JT : W07_14

FIGURE 2.4 – Statistiques du corpus W07_14

2.2.2 GMMP-TV

Le corpus GMMP-TV est composé de 10 journaux télévisés du 29 septembre 2020,
collectés pour étudier la présence des femmes dans les médias dans le cadre du « Glo-
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bal Media Monitoring Project »[Coulomb-Gully, 2012]. L’ensemble des programmes a
été transcrit automatiquement avec le système LIUM ASR. Par ailleurs, chaque pro-
gramme est accompagné d’un fichier CSV décrivant la nature de chaque groupe de
souffle, s’il s’agit d’un locuteur homme ou femme, la présence de musique, etc. Il est
à noter que les journaux télévisés contenus dans ce corpus ne sont pas annotés. Afin
de créer un corpus de référence permettant d’évaluer les modèles de segmentation
thématique, nous avons procédé à une annotation manuelle consistant à indiquer le
changement de thème à partir de la transcription automatique. Ce travail d’annota-
tion sera détaillé dans la section suivante (section 2.3.2).

Pour ce corpus, nous avons également calculé pour chaque épisode, le nombre de
segments thématiques ainsi que la taille moyenne de ceux-ci (figure 2.5) en nous
basant sur l’annotation produite.

FIGURE 2.5 – Les statistiques du corpus GMMP-TV
Bleu : le nombre de segments par JT

Orange : la taille moyenne des segments par JT

2.2.3 Analyse du corpus

Comparaison avec FrNewsLink Si ces trois corpus ont été choisis pour nos expé-
riences, c’est parce qu’ils se distinguent les uns des autres mais présentent également
certaines similarités.

Tout d’abord, en termes de type d’émission, quasiment toutes les émissions 3 pré-
sentes dans le corpus W05_15 se trouvent également dans le corpus W07_14, à l’ex-
ception de Arte_28 minutes, D8_LeJT, et France3_GrandSoir3. Parmi les dix émis-
sions du corpus GMMP-TV, la moitié est présente dans les deux corpus précédents.
Deuxièmement, pour les mêmes émissions, le nombre de segments thématiques (fi-
gure 2.6) ainsi que la taille moyenne des segments (figure 2.7) restent similaires,
bien qu’ils soient diffusés à des périodes différentes. Finalement, la taille moyenne
des groupes de souffle, c’est-à-dire le nombre de tokens 4 compris dans un groupe de
souffle se situe principalement dans le même intervalle pour les trois corpus : entre
25 et 35 (figure 2.8).

3. On distingue « émission » au « programme »/« épisode ». Une émission désigne un journal, par
exemple TF1_13H, mais un programme/épisode désigne un journal télévisé d’une date précise.

4. Les tokens de chaque JT transcrit sont obtenus à partir d’un processus de tokenization réalisée
avec spaCy.
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FIGURE 2.6 – Nombre moyen de segments thématiques par JT
Seules les émissions inclues dans les trois corpus sont prises en compte

bleu : W07_14 ; orange : W05_15 ; gris : GMMP-TV

FIGURE 2.7 – Taille moyenne des segments thématiques par JT
Seules les émissions inclues dans les trois corpus sont prises en compte

bleu : W07_14 ; orange : W05_15 ; gris : GMMP-TV

Hormis les similarités mentionnées ci-dessus, les trois corpus se distinguent les
uns des autres sur les points suivants :

- la diversité des émissions : les trois corpus partagent certaines émissions mais
chacun rassemble également des émissions qui n’existent pas dans les autres ;

- le nombre d’échantillons : pour chacun des trois corpus, le nombre d’épisodes
recueillis pour chaque émission varie. Dans W07_14, ce nombre se situe entre trois
et sept, deux pour W05_15 et un seul pour GMMP-TV;

- les périodes de diffusions : les journaux télévisés dans W07_14, W05_15 et
GMMP-TV sont respectivement diffusés en février 2014, janvier 2015 et septembre
2020. A priori, les actualités ne se répètent pas d’une année à l’autre, le contenu de
chaque corpus est ainsi assez éloigné.

Compte tenu des caractéristiques et de la répartition de contenus des trois corpus,
nous avons décidé d’utiliser le corpus W07_14 comme corpus d’entraînement et de
paramétrage, le corpus W05_15 comme corpus de développement afin de réajuster
les paramètres en cas de besoin et le corpus GMMP-TV comme corpus de test afin
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FIGURE 2.8 – Taille moyenne des groupes de souffle par JT (3 corpus confondus)
Pour des raisons de lisibilité, les noms des JT sont remplacés par journal_X.

1-92 : JT du corpus W07_14
93-118 : JT du corpus W05_15

119-128 : JT du corpus GMMP-TV

d’évaluer les algorithmes à comparer.

Erreurs de transcription Comme nous l’avons mentionné précédemment, le cor-
pus textuel à notre disposition est la transcription automatique réalisée par le
système LIUM ASR. Ce système produit un taux d’erreurs de mots (WER pour
word error rate) 5 entre 9% et 13% sur un corpus similaire au corpus FrNews-
Link [Camelin et al., 2018]. Afin d’avoir une idée qualitative de la transcription du
corpus GMMP-TV, nous avons d’abord pensé à nous baser sur le score de confiance
obtenu par chaque mot transcrit. Ce score, compris entre 0 et 1 est produit par le sys-
tème de reconnaissance automatique de la parole afin d’estimer la probabilité qu’un
mot soit correctement reconnu par le système.

Nous avons effectué une moyenne du score de confiance pour chaque groupe de
souffle, puis avons effectué une moyenne pour l’ensemble des groupes de souffle d’un
journal télévisé (table 2.1). Nous pouvons constater que pour chaque journal, le score
moyen est assez élevé. Afin de vérifier s’il existe des disparités sur un journal donné,
nous avons décidé également d’effectuer une analyse de l’écart type. Les valeurs ob-
tenues sont assez proches et faibles, ce qui montre une moindre disparité entre les
scores de confiance. Cependant, il est à noter que l’écart type est plus élevé pour le
journal Via-occitanie, qui représente également la plus faible moyenne. En effet, ce
journal d’environ 33 minutes contient 9 minutes de publicités qui ne sont presque
pas transcrites, ce qui produit des scores assez bas (annexe A.2).

Cependant, les scores de confiance sont-ils réellement le miroir de la qualité de
transcription? Pour répondre à cette question, nous avons choisi d’analyser quelques
groupes de souffle dont le score moyen est inférieur à 0.8. Nous constatons qu’il peut
arriver que les mots correctement transcrits reçoivent un score assez faible ou que
les transcriptions erronées obtiennent une score plutôt élevé. Cette situation arrive
surtout lors de passages accompagnés d’un fond de musique assez fort, ou avec un
locuteur qui a un accent assez prononcé.

5. WER mesure la distance d’édition entre une transcription de référence et d’hypothèse. Plus le
taux est faible (minimum 0.0) plus la transcription est bonne.
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nom_JT moyenne écart type

tf1_jtsoir 0.9 0.076

arte_jt_soir 0.918 0.07

bfmtv_20h 0.89 0.095

lapremierepolynesie_19h 0.868 0.104

m6_jtsoir 0.893 0.098

france3_1920_national 0.917 0.067

lapremieremartinique_19h 0.893 0.085

via-occitanie 0.825 0.16

france3_1920_midipyrenees 0.907 0.079

france2_jtsoir 0.899 0.095

TABLE 2.1 – La moyenne et l’écart type du score de confiance par journal télévisé

Nous montrons ici les scores et la transcription de deux groupes de souffle comme
exemple (figure 2.9). Au vu du temps dont nous disposons, nous n’avons pas pu regar-
der en détail chaque groupe de souffle, mais cette découverte nous permet de prendre
du recul vis-à-vis des scores obtenus pour l’analyse des erreurs de transcription.

Nous avons également observé quelques autres particularités de transcription
que nous estimons nécessaires de mentionner :

1. On peut noter qu’un même terme peut être transcrit de différentes manières au
sein du même journal. Par exemple les noms « Joe Biden » et « Donald Trump »
peuvent être correctement transcrits dans certains cas, mais dans d’autres cas
sont devenus « giovanni », « job haidon », « donald train ». Ces erreurs appa-
raissent surtout au début du journal pendant l’annonce des titres.

2. On remarque également que le terme covid est mal transcrit (koweit, coville,
kovi, vie dix-neuf, etc.) , et ce dans tous les 10 journaux. Cela pourrait traduire
une certaine difficulté à transcrire un terme dont l’usage est récent.

Toutes ces erreurs de transcriptions peuvent avoir des conséquences sur la com-
préhension d’un texte. Pour reprendre l’exemple du terme covid, celui-ci a parfois été
transcrit en Koweit : on peut donc légitimement penser qu’il y a un problème dans ce
pays, alors que ce n’était pas le sujet.

2.3 Pré-traitement du corpus
Dans cette section, nous allons présenter les pré-traitements que nous avons réa-

lisés. Ces pré-traitements ne sont pas identiques d’un corpus à l’autre en raison des
différences de format d’origine et des algorithmes de segmentation utilisés par la
suite. En général, l’ensemble de documents des trois corpus se compose de deux ver-
sions : une version au format texte brut et une version lemmatisée au format texte
brut.
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FIGURE 2.9 – Deux exemples de transcription et leurs scores de confiance
transcription de référence (gauche) : il connaît connaît connaît les légumes il connaît

la viande il connaît tout
transcription de référence (droite) : et moi je dis à maman mais pourquoi tu nous a

abandonnés

La figure 2.10 décrit le schéma des pré-traitements effectués sur les corpus afin
de créer un jeu de données de référence et un jeu de données d’entraînement.

FIGURE 2.10 – Schéma des pré-traitements des corpus

L’extraction des groupes de souffle est réalisée à partir des fichiers de transcrip-
tion. Ensuite, pour le corpus FrNewsLink, un travail d’alignement est effectué entre
l’annotation et les textes extraits afin de faciliter la visualisation de la frontière thé-
matique au sein du texte. Ensuite, nous avons ajouté des informations temporelles de
chaque groupe de souffle dans le fichier aligné de chaque émission car celles-ci sont
nécessaires à l’évaluation des algorithmes de segmentation automatique.

Afin de construire un jeu de données d’entraînement adapté aux algorithmes uti-
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lisés, nous avons, après avoir extrait les textes, appliqué à ceux-ci la lemmatisation
et la suppression des mots-outils. Ces deux étapes sont effectuées avec l’outil spaCy 6.
Cependant, il est à noter que la sortie de ces deux étapes n’est pas parfaite compte
tenu de la nature des textes en entrée, à savoir la transcription automatique. En ef-
fet, spaCy utilise des règles pour trouver le lemme de chacune des formes. Ainsi si
certaines formes ne sont pas correctement transcrites ou ne correspondent à aucune
règle, alors elles ne pourraient donc ne pas être correctement lemmatisées. De ma-
nière similaire, la suppression des mots outils s’effectue en confrontant les textes à
une liste des mots : ainsi, sa qualité peut également être impactée par celle de la
transcription.

2.3.1 Alignement du corpus FrNewsLink

Comme nous l’avons mentionné précédemment, une annotation manuelle a été
effectuée sur le corpus FrNewsLink permettant de repérer les changements théma-
tiques au sein de chaque journal télévisé. Cependant, l’annotation indique seulement
l’intervalle de temps de chaque segment thématique, sans contenir le contenu tex-
tuel de celui-ci (figure 2.2). Un travail d’alignement est ainsi réalisé pour retrouver
les transcriptions correspondant à chaque segment thématique. Cela permet de fa-
ciliter à la fois l’évaluation automatique de l’algorithme et la comparaison manuelle
entre la segmentation de référence et celle produite de manière automatique.

Pour effectuer l’alignement, nous avons utilisé les transcriptions organisées se-
lon la segmentation en locuteurs (figure 2.11) car le groupe de souffle est également
l’unité minimale pour cette segmentation.

FIGURE 2.11 – Un exemple de segmentation en locuteurs réalisée par le système
LIUM_SpkDiarization

colonne 1 : nom du journal télévisé
colonne 2 : 1

colonne 3 : id locuteur
colonne 4 : temps de début du groupe de souffle

colonne 5 : temps de fin du groupe de souffle
colonne 6 : caractéristiques du locuteur

colonne 7 : transcription automatique des mots prononcés par le locuteur en un
groupe de souffle

Etant donné que nous nous concentrons sur les thèmes à gros grain, l’aligne-
ment se base ainsi sur les attributs « startTime » et « endTime » de chaque balise
« <Section> ». Il s’agit donc de rassembler un ensemble de groupes de souffle dont les
temps de début et les temps de fin sont inclus dans l’intervalle temporel d’un seg-
ment thématique. Cependant, l’annotation manuelle n’étant pas faite sur les groupes
de souffle, le début ou la fin d’un groupe de souffle automatiquement transcrits ne

6. https ://spacy.io
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correspond pas toujours à celui d’un segment thématique (figure 2.12). Afin de faci-
liter l’alignement, nous avons décidé d’inclure le groupe de souffle dont le début ou la
fin dépasse le segment correspondant dans celui-ci.

FIGURE 2.12 – Un exemple de principe d’alignement
GS : groupe de souffle

Une fois aligné, pour chaque groupe de souffle débutant un segment, l’étiquette
"1" lui sera attribué et "0" pour les autres groupes de souffle du même segment (figure
2.13). Parfois, une marque "####COUPURE####" est présente derrière un groupe de
souffle, il s’agit des chevauchements de temps mentionnés ci-dessus. Ces marqueurs
permettent de faire des statistiques de ce cas particulier si nécessaire.

FIGURE 2.13 – Exemple d’un extrait de transcription alignée

2.3.2 Annotation du corpus GMMP-TV

Comme nous l’avons mentionné précédemment, il est nécessaire de produire un
corpus de référence pour évaluer les algorithmes de segmentation. Nous avons donc
décidé de repérer manuellement les frontières thématiques des dix journaux télévi-
sés du corpus GMMP_TV. Le « thème » étant un concept soumis à diverses interpréta-
tions (section 1.2), nous avons choisi de définir un « thème » comme « une idée étant le
cœur d’une portion de texte et qui est indépendante de celle qui la précède et de celle
qui suit ». Par exemple, le thème « Covid » peut rassembler tous les sujets provenant
de journaux d’informations traitant de la hausse du nombre des cas, des difficultés
d’approvisionnement en masque ou des mesures de lutte contre la pandémie. L’an-
notation est produite au format XML (figure 2.14), avec des balises « <segment> »
marquant les frontières de chaque thème et les attributs « <topic> » fournissant un
résumé de chaque thème. Le contenu textuel de chaque thème est compris entre les
balises « <text> » à l’intérieur de chaque paire de balise « <segment> ».

Les journaux télévisés sont relativement bien structurés, néanmoins, certaines
difficultés peuvent survenir durant l’annotation manuelle. Tout d’abord, il est diffi-
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FIGURE 2.14 – Annotation manuelle du programme « France3_1920_national » issu
du corpus GMMP-TV

Chaque balise « <segment> » encadre une transcription (les rectangles jaunes
identifient une possibilité d’expansion du contenu).

cile de se baser uniquement sur la transcription pour annoter car l’absence de ponc-
tuations et la présence des erreurs de transcription impactent la compréhension du
contenu. Deuxièmement, pour les émissions contenant une grande partie de débats,
il peut être parfois difficile d’identifier clairement les frontières thématiques. Cela est
principalement dû au fait que lors de ceux-ci les participants ont tendance à s’inter-
rompre mutuellement, ajoutant de la cacophonie et donc entravant la bonne lisibilité
des différents sujets. Compte tenu de ces difficultés, l’annotation manuelle est d’avan-
tage appuyée sur trois types d’indices, à la fois textuels et visuels :

1. L’annonce des titres au début (parfois au milieu) de chaque journal. Celle-ci
donne une idée générale des sujets qui seront traités par la suite dont chacun
correspond potentiellement à un segment thématique.

2. Un indicateur visuel permettant de délimiter le début ou la fin d’un thème peut
être le retour sur le plateau : en effet, lorsque l’on voit à nouveau le présentateur
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ou la présentatrice, cela implique dans la majorité des cas, la transition entre
un sujet et un autre.

3. Un autre indicateur visuel peut être lié aux différents bandeaux affichés en bas
de l’écran (annexe A.1) : en effet, celui-ci ayant pour but de décrire de manière
succincte le contenu du sujet abordé, si l’on se rend compte que celui-ci se trouve
être modifié, cela doit en théorie s’accompagner d’un changement thématique,
et donc d’un nouveau segment à délimiter.

2.4 Conclusion
Nous avons, dans cette partie, présenté les corpus à notre disposition ainsi que

les pré-traitements réalisés sur ceux-ci. Nos corpus étant constitués de transcrip-
tions automatiques d’émissions audiovisuelles et radiophoniques, les éventuelles er-
reurs de transcriptions pourraient porter atteinte à la performance des algorithmes
de segmentation thématique. Afin de comparer l’adaptabilité des différents méthodes
à ce type de contenu, nous allons effectuer des expériences de segmentation avec ces
corpus, ce qui fera l’objet du chapitre suivant.
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter les expériences réalisées sur la segmen-
tation thématique et analyser les résultats obtenus. Nous avons choisi de comparer
trois méthodes de segmentation non supervisées qui reposent sur le même principe :
la détection de la rupture de similarité. Chaque méthode a été appliquée sur des
corpus différents pour tenter de trouver des paramètres optimaux et mesurer leur
robustesse.

3.2 Présentation des méthodes

Dans le chapitre 2, nous avons présenté les différentes méthodes de segmentation
thématique. Cependant, toutes les méthodes ne sont pas adaptées pour la transcrip-
tion de documents audiovisuels, notamment pour cause de manque de corpus annoté.
Compte tenu de l’applicabilité et de la comparabilité des méthodes ainsi que de la
complexité de la mise en place, nous avons retenu trois méthodes non supervisées
pour effectuer notre expérience : Texttiling, Topictiling et Deeptiling. La raison prin-
cipale de ce choix est que d’un côté, ces trois méthodes reposent sur le même principe :
la détection de la rupture de cohésion, et que de l’autre côté elles se différencient par
une évolution sur la modélisation du texte, passant de méthodes statistiques à des
méthodes neuronales. L’expérience a pour objectif de répondre aux deux questions
suivantes :

- Les méthodes de segmentation thématiques sont-elles adaptées à la transcrip-
tion automatique?
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- La méthode neuronale est-elle plus performante sur la segmentation de la trans-
cription automatique?

Le schéma 3.1 illustre de manière générale, le processus de segmentation de ces
trois méthodes. Le texte à segmenter est d’abord découpé en blocs de taille k, ensuite
chaque bloc de texte est modélisé par un vecteur de valeurs numériques et enfin
une courbe de similarité (figure 3.2) est tracée pour chaque paire de blocs adjacents
permettant d’identifier les ruptures de similarité.

FIGURE 3.1 – Le processus de segmentation par Texttiling, Topictiling et Deeptiling

FIGURE 3.2 – Courbe de similarité entre les blocs de groupes de souffle
Gap score : la similarité cosinus entre les groupes de souffle.

Sentence Gap Index : numéro de bloc
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3.3 Paramétrage des méthodes

Bien que les algorithmes choisis soient tous de type non supervisé, chacun pos-
sède certains paramètres dont l’identification d’une valeur plus ou moins idéale est
nécessaire à la qualité de segmentation. Compte tenu de la similarité entre le cor-
pus FrNewsLink et GMMP-TV, nous avons utilisé ce premier comme corpus de pa-
ramétrage et ce dernier comme corpus de test afin de comparer la performance des
différentes méthodes mais aussi pour tester la robustesse des valeurs de paramètres
trouvées.

3.3.1 Texttiling

La segmentation utilisant Texttiling est effectuée avec le module texttiling de
NLTK. 1. En entrée est fournie une transcription au format texte brut, avec un groupe
de souffle par ligne. L’algorithme produit en sortie une liste de segments théma-
tiques (Figure 3.3). Afin de faciliter l’évaluation de l’algorithme, chaque transcription
segmentée est sauvegardée dans un fichier au format tabulaire dont chaque ligne
contient non seulement le contenu textuel d’un groupe de souffle mais aussi les infor-
mations nécessaires à l’évaluation (Figure 3.4).

FIGURE 3.3 – Exemple d’un extrait de transcription fourni à Texttiling

Paramétrer w et k

Deux paramètres sont obligatoires pour faire fonctionner Texttiling :
- w : la taille (nombre de tokens) d’une pseudo-phrase (un pseudo groupe de souffle

dans notre cas). Si la taille d’un groupe de souffle est supérieure à la valeur w, il est
ainsi découpé en plusieurs pseudo-phrases de taille w.

- k : la taille d’un bloc de groupes de souffle. Cette valeur indique combien de
pseudo-phrases sont à inclure dans un bloc.

[Hearst, 1997] propose une valeur par défaut de w à 10. Afin de confirmer si cette
recommandation est adaptée à notre corpus et de tester les différentes combinaisons
de paramètres, nous avons utilisé le corpus W07_14 de FrNewsLink. Les premières
expériences de paramétrage consistent à comparer les résultats en faisant varier la
valeur de w (table 3.1). Nous avons choisi d’augmenter w de 10 à chaque fois car la
taille moyenne des groupes de souffle est toujours supérieure à cette valeur. Le para-
mètre k est d’abord fixé à 3 car nous souhaitons que la taille de bloc soit inférieure à
la taille du plus petit segment thématique.
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FIGURE 3.4 – Exemple d’un extrait de segmentation produit par Texttiling
colonne 1 : 1 si le groupe de souffle débute un segment thématique, 0 sinon

colonne 2 : temps de début du groupe de souffle
colonne 3 : temps de fin du groupe de souffle

colonne 4 : le contenu textuel du groupe de souffle

Paramètres Combinaisons

w 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

k 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

TABLE 3.1 – Les paramètres de Texttiling

(a) Scores sur W07_14
bleu : pureté ; orange : couverture

(b) Scores sur W05_15
bleu : pureté ; orange : couverture

FIGURE 3.5 – Scores Texttiling avec différentes valeurs de w

La figure 3.5 (gauche) montre les scores obtenus à partir de cette première expé-
rience, mesurés en pureté et en couverture (voir section 1.4.4). Nous pouvons consta-
ter que l’augmentation de w entraîne une baisse de pureté mais une hausse de cou-
verture. Les scores commencent à se stabiliser quand w atteint 70. Etant donné qu"il
est difficile de déterminer si la pureté ou la couverture est à privilégier, nous avons
décidé de choisir un w produisant des scores plutôt équilibrés. Les paramètres w=70
et k=3 ont ainsi été retenus avec une pureté de 0.71 et une couverture de 0.70. Compte
tenu de la similarité entre le corpus w05_05 et le corpus W07_14 en terme de nombre

1. https://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.texttiling.html

https://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.texttiling.html


3.3. PARAMÉTRAGE DES MÉTHODES 51

moyens des segments thématiques (figure 2.6), de taille moyenne des segments thé-
matiques (figure 2.7) ainsi que de taille moyenne des groupes de souffle (figure 2.8),
nous avons répété cette même expérience sur le corpus W05_15 afin de valider la
pertinence de cette configuration. Les scores sont affichés dans la figure 3.5 (droite).
Nous pouvons constater que les scores évoluent de manière similaire pour les deux
corpus. Les paramètres w=70 et k=3 produisent une pureté de 0.72 et une couverture
de 0.69 sur le corpus W05_15, assez proche de ceux obtenus sur le corpus W07_14. Au
vue des expériences, il semble que les valeurs w=70 et k=3 soient les plus pertinentes.

Après avoir fixé la valeur de w, nous avons effectué une deuxième suite d’expé-
riences pour observer si la variation du paramètre k pourrait influencer le résultat.
Pour se faire, nous avons fixé deux valeurs de w : 30 et 70 et pour chaque w, nous
avons testé de manière aléatoire, 4 valeurs de k. Nous introduisons tout de même
w=30 dans l’expérience car nous souhaitons observer si la variation de k entraîne
une variation significative des scores ou si les scores sont plutôt influencés par w. Les
paramètres utilisés dans cette expérience sont résumés dans le tableau 3.2 :

Paramètres Combinaisons

w 30 30 30 30 70 70 70 70

k 3 10 15 20 3 10 15 20

TABLE 3.2 – Les paramètres de Texttiling

(a) Scores sur W07_14
bleu : pureté

orange : couverture

(b) Scores sur W05_15
bleu : pureté

orange : couverture

FIGURE 3.6 – Scores Texttiling avec différentes valeurs de k

Les résultats (figure 3.6) montrent que la variation de k n’impacte guère la per-
formance de Texttiling, que ce soit en terme de pureté ou de couverture. Cependant,
ceux-ci confirment à nouveau la sensibilité de l’algorithme à la variation de w car
nous observons une chute significative de pureté et une augmentation importante de
couverture entre w30k20 et w70k3.

Etant donné qu’une taille de fenêtre à 70 produit un résultat plutôt équilibré et
que la variation de k n’apporte pas de changement significatif, nous retenons finale-
ment w = 70 et k = 3 comme un paramètre idéal pour les expériences sur le corpus
GMMP-TV.
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3.3.2 Topictiling

La segmentation thématique avec Topictiling 2 est effectuée grâce à l’outil déve-
loppé par [Riedl and Biemann, 2012b]. Le principe de segmentation est similaire à
Texttiling mais deux étapes préliminaires sont nécessaires avant le calcul de simila-
rité entre les vecteurs des blocs adjacents :

1. Construction d’un modèle thématique : le modèle est construit grâce à un corpus
d’entraînement dont le contenu est similaire aux textes à segmenter.

2. Inférence thématique : le modèle thématique attribue un identifiant thématique
à chaque mot du texte à segmenter. Par conséquent, les mots du texte sont
remplacés par leurs identifiants dont la fréquence est utilisée pour convertir les
blocs de textes en vecteur numérique.

Topictiling contient plusieurs paramètres, mais l’objectif du travail n’est pas
de balayer toutes les combinaisons possibles, ce qui est d’ailleurs réalisé par
[Riedl and Biemann, 2012a]. Ainsi, pour la plupart des paramètres, nous avons suivi
les recommandations des auteurs. Notre travail de paramétrage a pour objectif de
répondre aux deux questions suivantes :

1. La segmentation est-elle influencée par la variété du corpus utilisé pour entraî-
ner un modèle thématique?

2. Quelle est la taille de bloc idéale pour la segmentation?

Comparer les modèles thématiques

Pour répondre à la première question, nous avons construit trois modèles théma-
tiques avec des corpus d’entraînement issus du corpus W04_17 de FrNewsLink (ta-
bleau 3.3). Les transcriptions dans les corpus sont tous lemmatisées et les stopwords
sont supprimés 3. Le premier modèle est entraîné avec l’ensemble des programmes
du W04_17 ; le deuxième modèle est entraîné avec tous les programmes de France-2,
quelle que soit l’heure de diffusion ; le troisième modèle est entraîné avec sept pro-
grammes avec un programme par jour et par émission. Ces corpus d’entraînement se
différencient à la fois par leurs volumes mais aussi par la variété et la quantité des
thèmes contenus. Chaque modèle thématique est ensuite utilisé pour segmenter les
mêmes textes.

Expérience Corpus Train Corpus Test

1 92 transcriptions W05_15

2
21 transcriptions du 7h, 8h, 13h et 20h de
France2

W05_15

3 7 transcriptions des émissions et des dates
différentes

W05_15

TABLE 3.3 – Les différents corpus utilisés pour l’entraînement de modèles
thématiques

2. https://github.com/riedlma/topictiling
3. Traitements effectués avec spaCy.

https://github.com/riedlma/topictiling
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Les paramètres utilisés pour chacune des expériences sont les suivants (ta-
bleau 3.4), les valeurs de chaque paramètre ont été définies en suivant les recom-
mandations de [Riedl and Biemann, 2012a] :

Exp alpha beta m ntopics i ri mode w

1 0.03 0.1 2000 1439 100 5 true 6

2 0.12 0.1 2000 408 100 5 true 6

3 0.56 0.1 2000 90 100 5 true 6

TABLE 3.4 – Les paramètres du Topictiling

- alpha : disparité de la distribution thème-document. Valeur recommandée : 50/T
(T = nombre de thèmes du corpus d’entraînement).

- beta : disparité de la distribution thème-mot. Valeur recommandée : 0.1 - 0.01.
- m : nombre d’itérations d’estimation. Valeur recommandée : 500 - 5000.
- ntopics : nombre de thèmes du corpus d’entraînement. Valeur recommandée :

50 - 500.
- i : nombre d’itérations pour attribuer un identifiant thématique aux mots. Valeur

recommandée : 100.
- ri : nombre de répétitions d’inférence. Valeur recommandée : 5.
- mode : si true, le modèle garde en mémoire l’identifiant thématique attribué à

chaque mot à chaque itération. A la fin de toutes les itérations, chaque mot est annoté
avec l’identifiant qui lui est plus fréquemment attribué. Valeur recommandée : true.

- w : taille du bloc de groupes de souffle. Valeur recommandée : la moitié de la
taille moyenne des segments thématiques 4.

Le tableau 3.5 présente les scores moyens de l’ensemble des programmes du cor-
pus de test. Nous constatons que le modèle thématique entraîné sur sept journaux
télévisées de différentes émissions et jours semble être plus satisfaisant. Dans l’expé-
rience 1, le corpus d’entraînement contient 1439 thèmes, ce qui dépasse l’intervalle
recommandé et a produit un résultat moins satisfaisant que les autres. Bien que
le nombre de thèmes pour les expériences 2 et 3 se trouvent tous dans l’intervalle
recommandé, le modèle produit par l’expérience 3 atteint un score légèrement plus
élevé que celui de l’expérience 2 mais avec bien moins de thèmes. On peut penser
que la variété de thèmes est plus important que la quantité, car dans le corpus de
l’expérience 2, plusieurs journaux d’une même journée et de la même chaîne ont été
rassemblés, ce qui rend les thèmes traités moins variés que le corpus utilisé pour
l’expérience 3, qui comprend seulement un journal télévisé par jour, issu de chaînes
différentes.

Compte tenu de l’efficacité de calcul et la performance des modèles, nous avons
décidé d’utiliser le modèle thématique construit à partir de l’expérience 3 pour les
expériences ultérieures.

La taille des blocs de groupes de souffle

Le deuxième point que nous souhaitons étudier est la taille idéale du bloc (para-
mètre k dans Texttiling). A l’issue des premières expériences, nous avons fixé k à 3.

4. La taille moyenne des segments thématiques est de 12 pour l’ensemble de programmes du corpus
W05_15.
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Expériences pureté couverture

1 0.67 0.77

2 0.76 0.73

3 0.73 0.78

TABLE 3.5 – Scores Topictiling avec trois modèles thématiques différents

Les auteurs de Topictiling recommandent une valeur correspondant à la moitié de la
taille moyenne des segments thématiques. Nous avons ainsi choisi les valeurs sui-
vantes pour cette expérience (tableau 3.6). Nous avons choisi de tester également k
= 30 car cette valeur est supérieure à la taille maximale des segments thématiques.
Etant donné que le modèle thématique est entraîné sur le corpus W07_14, la segmen-
tation est appliquée seulement sur le corpus W05_15.

Expériences pureté couverture

k = 3 0.70 0.71

k = 6 0.73 0.78

k = 12 0.74 0.72

k = 30 0.70 0.68

TABLE 3.6 – Scores Topictiling avec différentes valeurs de k

Nous pouvons constater que la pureté reste très proche pour différentes tailles
de bloc, en revanche, la couverture oscille entre 0.68 et 0.78. Avec une taille du bloc
équivalant à la moitié de la taille moyenne des segments, nous obtenons effective-
ment un résultat meilleur que les autres. Ces résultats montrent également qu’une
taille de bloc adaptée pour Texttiling ne l’est pas forcément pour Topictiling, même si
les deux méthodes partagent un même principe de segmentation. Cela pourrait s’ex-
pliquer par l’absence de paramètre w dans Topictiling : en effet, il n’est plus demandé
de garantir une taille identique de groupes de souffle au sein du bloc.

Compte tenu des résultats des deux séries d’expériences ci-dessus, nous restons
sur les paramètres recommandés pour la segmentation du corpus GMMP-TV, avec
comme modèle thématique celui entraîné sur sept journaux télévisés issus des émis-
sions et des dates différentes.

3.3.3 Deeptiling

La méthode Deeptiling 5 développée par [Ghinassi, 2021] est également inspirée
de Texttiling, mais diffère de celui-ci sur deux aspects :

1. le vecteur représentant chaque bloc de groupes de souffle n’est pas créé à par-
tir du calcul de fréquence des mots dans le corpus mais extrait d’un encodeur
neuronal de phrase pré-entraîné. L’encodeur utilisé dans notre expérience est
paraphrase-xlm-r-multilingual-v1 6, un modèle a été choisi car il est capable de

5. https://github.com/Ighina/DeepTiling
6. https://huggingface.co/sentence-transformers/paraphrase-xlm-r-multilingual-v1

https://github.com/Ighina/DeepTiling
https://huggingface.co/sentence-transformers/paraphrase-xlm-r-multilingual-v1
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produire des plongements pour des textes multilingues grâce au processus de
distillation de connaissances (Knowledge distillation). Chaque groupe de souffle
du bloc est modélisé par un vecteur de taille 768. Ensuite on calcule la moyenne
des vecteurs des phrases au sein du bloc pour produire un seul vecteur repré-
sentant celui-ci.

2. Etant donné que la dimension de chaque vecteur de phrase est identique, il n’est
pas nécessaire de définir une taille de pseudo-phrase comme dans Texttiling.

L’algorithme Deeptiling a également comme paramètre la taille de bloc. Compte
tenu de la comparabilité avec les deux autres algorithmes, nous avons conduit l’expé-
rience avec les mêmes valeurs de k testées pour Topictiling, ce qui donne les scores
suivants (tableau 3.7) :

Expérience pureté couverture

k = 3 0.80 0.74

k = 6 0.79 0.83

k = 12 0.73 0.92

k = 30 0.66 0.90

TABLE 3.7 – Scores Deeptiling avec différentes valeurs de k

Nous pouvons constater qu’une taille de bloc trop petite ou trop grande fait baisser
respectivement la couverture et la pureté et que les scores sont relativement stables
pour k = 6 et k = 12. Bien que k = 6 apporte une pureté plus élevée, sa couverture
reste bien inférieure à la couverture produite par k = 12. Nous souhaitons privilégier
une sous-segmentation car il est plus simple d’ajouter des frontières thématiques que
de rassembler les segments trop morcelés. Nous retenons ainsi la taille moyenne des
segments comme taille de bloc.

Le tableau 3.8 résume la pureté et la couverture obtenus sur le corpus W05_15
par chacun des trois algorithmes avec les paramètres retenus :

Algorithme pureté couverture

Texttiling (w=70, k=3) 0.72 0.69

Topictiling (k=6) 0.73 0.78

Deeptiling (k=12) 0.73 0.92

TABLE 3.8 – Scores obtenus par différents algorithmes de segmentation sur le
corpus W05_15

La performance des trois algorithmes est plutôt similaire en terme de pureté, en
revanche, une nette amélioration est observée chez Deeptiling en terme de couver-
ture. Cela signifie que Deeptiling éprouve des difficultés quant à l’identification du
nombre adéquat de segments, c’est-à-dire qu’il a tendance à regrouper des segments.
Cependant, les frontières thématiques sont pour la plupart correctement placées.
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3.4 Segmentation du corpus GMMP-TV
Dans la section précédente, nous avons présenté le travail de paramétrage des

algorithmes. Les paramètres retenus pour les trois algorithmes sont les suivants :
- Texttiling : w = 70, k = 3
- Topictiling : k = la moitié de la taille moyenne des segments thématiques des

documents. Le modèle thématique utilisé est celui entraîné sur un corpus de sept
journaux télévisés d’émissions et de dates différentes.

- Deeptiling : k = la taille moyenne des segments thématiques des documents.
Chacune des méthodes a été appliquée sur le corpus GMMP-TV et les scores

moyens sont résumés dans le tableau 3.9 :

Expérience pureté couverture

Texttiling (w=70, k=3) 0.70 0.69

Topictiling (k=7) 0.77 0.68

Deeptiling (k=14) 0.73 0.96

TABLE 3.9 – Scores obtenus par différents algorithmes de segmentation sur le
corpus GMMP-TV

Nous pouvons constater que la pureté est plutôt stable quelle que soit la mé-
thode, mais la couverture est nettement plus élevée avec Deeptiling. Cela revèle une
réelle évolution de performance puisque la couverture mesure le taux de couverture
de segment de référence par rapport au segment obtenu automatiquement. Globale-
ment, les scores produits ressemblent à ceux obtenus sur la segmentation du corpus
W05_15, ce qui confirme notre choix de paramètres. Il est à noter que Topictiling ne
se comporte pas de la même manière sur le corpus W05_15 que sur GMMP-TV. Cela
montre que l’introduction du modèle thématique a un réel impact sur la segmenta-
tion. En effet, la segmentation pourrait être plus ou moins satisfaisante en fonction
du niveau de similarité du contenu entre le corpus utilisé pour l’entraînement du mo-
dèle thématique et celui à segmenter. La capacité de généralisation du Topictiling est
ainsi limitée car les journaux télévisés suivent l’actualité qui est en constante évolu-
tion, rendant ainsi difficile de construire un modèle thématique assez général pour
être performant sur des corpus de périodes différents.

Si l’on se concentre sur les scores produits sur GMMP-TV, on peut observer que la
pureté est supérieure à la couverture avec Texttiling et Topictiling, mais Deeptiling
inverse totalement le rapport entre les deux métriques. Entre Texttiling et Topic-
tiling, chacun retrouve, pour chaque segment de référence, environ 70% de textes
correspondant, cela signifie que les frontières thématiques identifiées par ces deux
méthodes ne s’approchent pas beaucoup de celles attendues. Deeptiling, par rapport
aux deux autres méthodes, est plus performant pour poser les frontières aux empla-
cements corrects ou quasi-corrects, bien que la pureté relativement faible révèle la
présence d’une sous-segmentation.

La figure 3.7 illustre les scores obtenus pour chaque programme du corpus
GMMP-TV par les trois algorithmes. Il convient de noter que parmi les trois algo-
rithmes, Texttiling et Topictiling présentent des performances semblables, que ce
soit en terme de pureté et de couverture, généralement comprises entre 0.6 et 0.8.
Deeptiling semble être le plus performant car, bien qu’ayant une pureté comparable
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FIGURE 3.7 – Les scores de segmentation thématique sur GMMP-TV

aux deux autres algorithmes, présente une bien meilleure couverture. De plus, seul
Deeptiling arrive à se positionner dans la partie haute du diagramme, synonyme de
haute pureté et couverture.

3.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté les expériences de segmentation théma-

tique réalisées avec trois méthodes différentes, qui sont initialement utilisées sur des
textes écrits. Les résultats de nos expériences montrent que ces méthodes sont rela-
tivement performantes sur les transcriptions de journaux télévisés, bien que celles-ci
contiennent des erreurs de transcriptions. Les expériences confirment également la
capacité supérieure de la méthode neuronale (Deeptiling) : utiliser les plongements
de phrases à partir du modèle de langues pré-entraîné a permis de produire une seg-
mentation bien plus proche des résultats attendus. En terme de facilité d’utilisation,
il y a moins de paramètres à gérer pour Deeptiling, en particulier par rapport à To-
pictiling qui nécessite un entraînement au préalable d’un modèle thématique, sur un
corpus similaire au niveau de contenu.

Bien évidemment, aucune de ces méthodes n’est sans faille. Quelle que soit la
méthode utilisée, il est préférable de connaître en avance au moins le nombre de
segments afin de mieux définir la taille de bloc, un paramètre commun des trois mé-
thodes. Or, il n’est pas toujours possible d’obtenir cette information, ce qui implique
de multiplier les essais afin d’atteindre un résultat satisfaisant.
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons tenter d’ouvrir des perspectives sur la tâche de seg-
mentation thématique. Nous allons tout d’abord tenter de proposer des pistes de ré-
flexion qui pourraient permettre d’améliorer la segmentation, puis nous présenterons
une tâche possible suite à la segmentation thématique qu’est l’identification théma-
tique ainsi que certains points devant encore être explorés.

4.2 Améliorer la segmentation thématique

Dans le chapitre précédent, nous avons appliqué trois méthodes différentes de
segmentation thématique aux transcriptions automatiques des journaux télévisés.
La performance de ces trois méthodes demeure stable sur des corpus de contenu
différents, avec notamment la méthode neuronale qui obtient une couverture assez
satisfaisante. Cependant, la capacité de généralisation des méthodes reste à étudier
car les journaux télévisés ne sont pas représentatifs de toutes les données audiovi-
suelles. Les journaux télévisés sont souvent plus structurés comparé à d’autres émis-
sions, par exemple les libres antennes pour lesquelles, même pour un annotateur
humain, il peut s’avérer être compliqué d’identifier des changements thématiques.
En effet, dans ce type d’émissions, les échanges sont plus vifs, entraînant ainsi des
interruptions de paroles. De plus, les paroles spontanées y sont plus nombreuses, les
locuteurs peuvent entre deux propos sur un sujet donné, effectuer une aparté sur un
sujet qui n’a aucun rapport avec ce dernier.

L’extrait ci-dessous (figure 4.1), issu de l’émission « After foot », est révélateur des
problèmes mentionnés auparavant. On peut remarquer qu’à plusieurs endroits, les
transcriptions n’ont pas de sens (soulignés en rouge) : lorsque l’on écoute l’émission,
on remarque que cela se produit au moment où plusieurs personnes parlent simul-
tanément, ou bien lorsque le locuteur n’articule pas suffisamment. Ces erreurs lors



60 CHAPITRE 4. PERSPECTIVES

de la transcription deviennent réellement problématiques quand certains termes, ha-
bituellement annonciateurs d’une transition entre plusieurs sujets sont manquants
ou non correctement retranscrits. Par exemple, la phrase soulignée en jaune, « Alors
chers afteriens, vous qui êtes branchés sur RMC sport... » est révélatrice en temps
normal d’un changement de sujet car, lors des émissions radio, ce type de phrase où
l’on rappelle la station sur laquelle on se trouve peut signifier une reprise d’antenne
ou un changement de sujet. Or ici, le fait que la transcription ait été erronée implique
qu’il devient plus difficile de déterminer les frontières entre les différents sujets.

FIGURE 4.1 – L’extrait du programme After foot

Par conséquence, si l’on souhaite entraîner un modèle surpervisé basé sur la
transcription automatique pour segmenter ce type d’émission, il sera plus compliqué
de fournir un corpus d’apprentissage de qualité car cela nécessite non seulement une
annotation mais aussi une correction manuelle de la transcription. Compte tenu de
la performance de la méthode neuronale sur la segmentation des journaux télévisés,
deux pistes d’amélioration pourraient être envisagées :

1. Tester les modèles transformers pour la transcription automatique et évaluer
l’évolution du taux d’erreurs mais également la performance sur des mots hors
vocabulaire (OOV). Nous pouvons par exemple utiliser les corpus audio à notre
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disposition afin d’affiner le modèle wav2vec 2.0 [Baevski et al., 2020], un modèle
utilisant l’apprentissage auto-supervisé.

2. Entraîner des modèles thématiques à l’aide de corpus diachroniques : on peut
supposer que lors d’une même journée les sujets d’actualité abordés, et ce
quelque soit le canal utilisé (presse écrite, radio, télévision, ...) seront à de rares
exceptions près sensiblement les mêmes. Nous pouvons ainsi, pour une période
donnée, entraîner un modèle thématique sur la presse écrite, puis utiliser ce
modèle afin de segmenter les émissions radiophoniques ou audiovisuelles de la
même période.

4.3 Identification thématique
Nous avons mentionné précédemment que la segmentation thématique est sou-

vent considérée comme un travail préliminaire aux autres tâches de traitement auto-
matique des langues, comme par exemple l’indexation des documents. Une segmen-
tation efficace est certes utile, mais le travail serait plus complet si l’on parvenait à
connaître le thème de chaque segment obtenu. Pour ce faire, nous avons tenté d’ex-
traire les thèmes de chaque segment automatiquement obtenu en y appliquant un
modèle thématique.

Le tableau 4.1 résume le thème de chaque segment thématique de référence pour
le programme arte_jt_soir. Nous avons choisi de tester celui-ci car le résultat de la
segmentation automatique se rapproche le plus de la référence.

Segments Thèmes

1 Annonce des titres

2 Election présidentielle américaine

3 5G en France

4 Tensions en Azerbaïdjan

5 Manifestations en Catalogne

6 Impacts économiques du Covid-19 sur l’Egypte

7
Jessica Auer : photographier pour faire appel à la protection de l’en-
vironnement

8 Fin du journal

TABLE 4.1 – Le thème de chaque segment thématique du programme arte_jt_soir
(référence)

La figure 4.2 illustre les mots les plus fréquents appartenant aux thèmes obte-
nus sur le programme arte_jt_soir. Dans la segmentation de référence, les cinq pre-
miers segments correspondent exactement à la référence, en revanche, le segment
6 contient un seul groupe de souffle et le segment 7 regroupe les trois derniers seg-
ments de référence. Le modèle thématique utilisé pour l’inférence des thèmes est
celui entraîné pour l’expérience Topictiling (voir section 3.3.2). Etant donné que le
modèle a été entraîné sur 90 thèmes, au moment d’inférence, il produit également
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FIGURE 4.2 – Le thème de chaque segment thématique du programme arte_jt_soir
(hypothèse)

90 thèmes d’hypothèses pour chaque segment. Ainsi, « 90 année » signifie que que le
mot « année » est apparu dans chaque thème inféré. Pour chaque segment, les mots
en rouge reflètent plus ou moins le thème de celui-ci : par exemple, pour le segment
2, on peut relever que l’un des mots en rouge est « débat », ce qui est cohérent avec le
thème des élections américaines. Il en va de même avec le thème de la 5G en France
dont l’un des mots récurrent est « onde ». Cependant, on peut souligner que certains
mots clé du thème ne se trouvent pas dans la liste de mots. Par exemple pour le thème
« élection présidentielle américaine », on peut s’attendre à voir des mots comme « Joe
Biden », « Donald Trump », « Amérique », « Etats-Unis » etc. qui ne sont pourtant pas
dans la liste des mots fréquents. Ce phénomène peut s’expliquer par le fait que le
modèle thématique ne reconnaît pas les mots n’apparaissant pas dans le corpus d’en-
traînement, ce qui est notamment le cas pour « Joe Biden », « Donald Trump » ou
encore « covid ». De la même manière, tous les mots récurrents (ici en bleu) ne sont
pas tous porteurs d’information thématique. Par exemple, le mot « suisse » a une fré-
quence très élevée, cependant, il apparaît seulement dans la publicité avant le début
du journal. Pour les travaux futurs, peut-être faudrait-il penser à explorer d’autres
méthodes plus récentes de modélisation thématique avec les documents automati-
quement segmentés. Si les segments sont correctement obtenus, on peut s’attendre à
obtenir le même nombre de thèmes avec des mots fréquents reflétant mieux le sujet
abordé. On pourrait également observer si d’autres méthodes pourraient permettre
d’éviter les problèmes rencontrés ci-dessus et si le segment pourrait éventuellement
encore être divisé.

4.4 Conclusion
La segmentation thématique est une tâche complexe et les méthodes varient en

fonction du contenu à segmenter. Dans ce chapitre, nous avons proposé quelques tra-
vaux à réaliser dans le futur afin d’améliorer les résultats obtenus à partir de nos
expériences. Nous avons également introduit une tâche en aval qui pourrait complé-
ter le travail de segmentation thématique.



CONCLUSION GÉNÉRALE
La segmentation thématique est l’une des tâches étudiées dans le domaine du

traitement automatique des langues (TAL). Segmenter les documents en thèmes per-
met de faciliter la recherche d’informations au milieu de données volumineuses et
peut aussi épauler les études dans les autres domaines en leur fournissant un outil
de travail.

De nombreuses méthodes ont été développées pour la segmentation thématique
automatique. Cependant, certaines sont contraintes par le corpus d’entraînement à
disposition, d’autres sont applicables sur un certain type de données. De plus, l’éva-
luation d’un tel modèle n’est pas évident car celle-ci subit une subjectivité à double
sens : d’un côté, l’emplacement de la frontière thématique peut varier d’une personne
à une autre car le thème est par nature un concept difficile à définir. De l’autre côté,
les métriques d’évaluation conçus nécessitent pour la plupart d’introduire une valeur
subjective afin de comparer la référence à l’hypothèse. Cela nous permet de prendre
du recul vis-à-vis des résultats numériques obtenus et de prendre en compte des spé-
cificités de données quant au choix des outils.

Dans ce travail, nous nous intéressons à la segmentation thématique de trans-
criptions de données audiovisuelles. La transcription, à la différence des textes clas-
siques, contient des caractéristiques qui pourraient impacter la qualité de la segmen-
tation. Sur la forme, un texte transcrit n’a pas de ponctuation et n’est pas structuré en
phrases ni en paragraphes. Sur le fond, les erreurs de transcriptions pourraient être
plus ou moins importantes en fonction de la qualité du système de reconnaissance de
parole utilisé. De plus, certaines émissions audiovisuelles contiennent davantage de
paroles spontanées, dont l’identification du thème pourrait être difficile même pour
un humain.

L’objectif de ce travail est d’analyser si les méthodes de segmentation perfor-
mantes sur du document écrit peuvent aussi être efficaces sur des données orales.
Pour ce faire, nous avons choisi trois méthodes qui représentent en quelque sorte
l’évolution du TAL, en passant des méthodes statistiques (Texttiling, Topictiling) à la
méthode neuronale (Deeptiling). Nous proposons par ailleurs d’évaluer la segmenta-
tion thématique en utilisant un métrique initialement appliqué pour la segmentation
en locuteur. Nous estimons que ce métrique est relativement objectif car il ne néces-
site pas de définir une tolérance aux frontières de segmentation. Les résultats des
expériences montrent que la performance des deux méthodes statistiques, à savoir
Texttiling et Topictiling, sont semblables, avec des puretés respectives de 0.7 et 0.77
ainsi que des couvertures respectives de 0.69 et 0.68. La méthode neuronale pro-
duit une couverture beaucoup plus élevée, atteignant 0.96, ce qui signifie que toutes
les frontières thématiques retrouvées sont correctes ou quasi-correctes. En revanche,
Deeptiling est handicapé par une pureté plus faible (0.73), ce qui pourrait se révéler
problématique si nous souhaitons obtenir une segmentation plus fine.

Notre travail présente également quelques limites : tout d’abord, les méthodes
choisies nécessitent de configurer plusieurs paramètres et nous n’avons pas pu cou-
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vrir plus de combinaisons dans nos expériences. De plus, chacune des méthodes né-
cessite au moins de définir au préalable la taille du bloc de comparaison, or il est
difficile de trouver une valeur idéale pour celle-ci car la taille d’un segment théma-
tique peut varier d’un document à l’autre. De plus, nous avons remarqué la présence
d’erreurs de transcription dans notre corpus. Cependant, il est difficile de conclure
si la performance des méthodes a été impactée par ces erreurs puisque nous ne pou-
vons pas comparer les résultats obtenus avec ceux obtenus sur un corpus propre-
ment transcrit. En revanche, nous avons observé que les erreurs pourraient avoir
un impact sur l’identification thématique des segments automatiquement obtenus,
du moins si l’on utilise un modèle thématique statistique. Enfin, les expériences se
sont limitées aux transcriptions des journaux télévisées car nous ne pouvons pas
évaluer la segmentation des émissions radiophoniques, faute de corpus de référence.
Toutes ces limites nous montrent que le potentiel de la segmentation thématique
n’est pas encore pleinement exploité. A l’avenir, peut-être pourrions nous non seule-
ment essayer de compléter les expériences à partir de ces limites identifiées, mais
aussi essayer de varier les méthodes pour chaque étape dans la chaîne de travail : par
exemple, nous pourrions identifier d’autres méthodes de reconnaissance automatique
de paroles afin de comparer si nous obtenons de meilleures transcriptions ; entraîner
un modèle thématique avec un corpus de journaux écrits produits à la même période
que les journaux télévisés à segmenter.
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A.1 Exemple de bandeau d’informations dans un
journal télévisé résumant le sujet en cours de
présentation

Le sujet en cours de présentation est entouré par le rectangle vert.

A.2 Un extrait de transcription du journal Via-occitanie

1 <SpeechSegment ch="1" sconf=" 1.00 " stime=" 880.840 " etime=" 883.390 "
spkid="S131" lang=" f re " l con f=" 1.00 " trs="1">

2 <Word id=" 2375 " stime=" 881.77 " dur=" 0.11 " conf=" 0.73 "> \`a < / Word>
3 <Word id=" 2376 " stime=" 882.07 " dur=" 0.75 " conf=" 0.89 "> la < / Word>
4 <Word id=" 2377 " stime=" 882.84 " dur=" 0.19 " conf=" 0.99 "> une < / Word>
5 < / SpeechSegment>
6 <SpeechSegment ch="1" sconf=" 1.00 " stime=" 903.290 " etime=" 909.640 "

spkid="S133" lang=" f re " l con f=" 1.00 " trs="1">
7 <Word id=" 2378 " stime=" 903.66 " dur=" 0.05 " conf=" 0.42 "> euh < / Word>
8 < / SpeechSegment>
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9 <SpeechSegment ch="1" sconf=" 1.00 " stime=" 909.640 " etime=" 912.250 "
spkid="S135" lang=" f re " l con f=" 1.00 " trs="1">

10 <Word id=" 2379 " stime=" 910.58 " dur=" 0.35 " conf=" 0.60 "> y < / Word>
11 < / SpeechSegment>
12 <SpeechSegment ch="1" sconf=" 1.00 " stime=" 937.380 " etime=" 945.690 "

spkid="S140" lang=" f re " l con f=" 1.00 " trs="1">
13 <Word id=" 2380 " stime=" 938.06 " dur=" 1.81 " conf=" 0.78 "> \c ca < / Word>
14 <Word id=" 2381 " stime=" 940.67 " dur=" 0.43 " conf=" 0.67 "> y < / Word>
15 <Word id=" 2382 " stime=" 944.68 " dur=" 0.30 " conf=" 0.52 "> est < / Word>
16 < / SpeechSegment>
17 <SpeechSegment ch="1" sconf=" 1.00 " stime=" 945.690 " etime=" 947.680 "

spkid="S141" lang=" f re " l con f=" 1.00 " trs="1">
18 < / SpeechSegment>
19 <SpeechSegment ch="1" sconf=" 1.00 " stime=" 970.490 " etime=" 973.770 "

spkid="S168" lang=" f re " l con f=" 1.00 " trs="1">
20 <Word id=" 2383 " stime=" 972.89 " dur=" 0.09 " conf=" 0.29 "> &l t ; unk&gt ;

< / Word>
21 < / SpeechSegment>
22 <SpeechSegment ch="1" sconf=" 1.00 " stime=" 974.130 " etime=" 984.910 "

spkid="S144" lang=" f re " l con f=" 1.00 " trs="1">
23 <Word id=" 2384 " stime=" 979.81 " dur=" 0.09 " conf=" 0.28 "> et < / Word>
24 < / SpeechSegment>

<SpeechSegment> un groupe de souffle </SpeechSegment>
<Word> mot transcrit par le système </word>
id : id du mot
stime : temps début du mot
dur : la durée du mot
conf : score de confiance
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