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RÉSUMÉ
Les marqueurs discursifs sont des éléments linguistiques qui peuvent être employés pour construire
la cohérence d’un discours car ils expriment les relations entre les unités discursives. Ils constituent
ainsi des indices utiles pour la résolution de problèmes de traitement de langue en rapport avec la
sémantique du texte, le discours ou la compréhension de systèmes. Dans cet article, nous présentons un
état de l’art des marqueurs discursifs en traitement automatique des langues (TAL). Nous introduisons
les représentations textuelles des marqueurs discursifs puis nous nous intéressons à la détection des
marqueurs et l’utilisation de leurs sens pour améliorer ou évaluer des tâches de TAL.

ABSTRACT
Literature review on discourse markers in Natural Language Processing

Discourse markers are defined as linguistic items that can be used to form a coherent discourse because
they express the relationship between discourse units. They are signals that are useful for solving
natural language processing (NLP) tasks related to text semantics, discourse or system understanding.
This paper presents a literature review on discourse markers in natural language processing. We focus
on textual representations of discourse markers and then, we investigate the detection of markers and
the use of their meanings to improve or evaluate NLP tasks.
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1 Introduction

Dans un but communicatif, les locuteurs d’une langue élaborent un discours dont le degré de cohérence
va être déterminant pour la compréhension par un interlocuteur. Ils vont ainsi user de différents
procédés linguistiques tels que l’utilisation de marqueurs discursifs pour structurer leur propos.

Les marqueurs du discours sont des éléments linguistiques qui ont donné naissance à de nombreuses
définitions en pragmatique. En particulier, Schiffrin (1987) est la première à se pencher en profondeur
sur le concept de discourse markers et les définit comme des « éléments séquentiellement dépendants
qui délimitent des unités de parole ». À sa suite, plusieurs linguistes ont proposé des définitions
différentes, ce qui a conduit à une pluralité de termes qui se chevauchent. Il est ainsi question de
marqueurs discursifs, de connecteurs, de particules, de particules énonciatives, de signaux du discours,
etc. (Dostie, 2004). De plus, les propriétés discursives des marqueurs changent selon la terminologie
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choisie. Ainsi, certains auteurs vont associer les marqueurs discursifs à l’expression d’une relation du
discours comme l’illustre l’exemple (1) avec le marqueur discursif même si qui représente la relation
de concession. Ce type de marqueur discursif est aussi communément appelé connecteur du discours.
D’autres auteurs vont souligner l’usage des marqueurs d’un point de vue conversationnel et qui relève
plutôt du sentiment du locuteur. Dans ce cas, il est souvent question de particule du discours, comme
indiqué en (2) avec la particule eh bien qui rend compte de la surprise du locuteur.

(1) Elle est sortie se promener même si la pluie ne s’est pas arrêtée.

(2) Eh bien je ne pensais pas que tu viendrais.

En traitement automatique des langues, les marqueurs du discours sont globalement associés à la
notion de connecteurs du discours et de nombreuses recherches ont ainsi été effectuées pour identifier
et exploiter leurs propriétés discursives, à travers des tâches aussi bien manuelles qu’automatiques.
C’est ainsi que dans la suite de l’article, par souci d’homogénéité, nous utiliserons le terme « marqueur
discursif » pour englober tous les concepts qui lui sont afférents, y compris les connecteurs du discours.

À notre connaissance, nous présentons le premier état de l’art portant sur les marqueurs discursifs
dans le domaine du TAL. D’abord, nous nous intéressons aux ressources textuelles en lien avec les
marqueurs discursifs. Ensuite, nous nous penchons sur les méthodes d’identification des marqueurs
discursifs et leurs usages dans d’autres tâches. Enfin, nous étudions l’emploi de la sémantique
des marqueurs discursifs pour améliorer des systèmes de TAL. Par ailleurs, dans ce papier, nous
considérons les marqueurs discursifs dans différentes langues.

2 Les ressources lexicales associées aux marqueurs discursifs

2.1 L’annotation des marqueurs dans les corpus discursifs

Corpus Langues Nombre phrases Nombre tokens Nombre annotations
PDTB 3.0 anglais - - 53 631
Discovery anglais 3 480 000 - 1 740 000

TED-MDB

anglais - 7 012 488
russe - 5 623 458
polonais - 6 520 413
portugais - 7 166 525
allemand - 6 366 454
turc - 5 164 478

DISRPT

anglais 60 667 1 368 584 32 904
italien 3 753 26 114 1 071
portugais 5 588 195 039 5 464
thaï 6 534 256 523 10 864
turc 31 606 493 532 9 130
chinois 2 891 73 314 1 660

TABLE 1 – Distribution des tokens et des annotations de marqueurs discursifs par corpus
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Différentes formalisations du discours ont été appliquées à des données textuelles pour former des
corpus annotés discursivement. Ces corpus peuvent ainsi comporter des annotations de marqueurs
discursifs selon la méthodologie adoptée.

C’est le cas du Penn Discourse Treebank (PDTB) (Miltsakaki et al., 2004) qui est un projet d’an-
notation qui s’appuie sur les données du Penn Treebank, un large corpus anglais syntaxiquement
étiqueté. Dans sa première version, 10 marqueurs discursifs et leurs arguments ont été sélectionnés
et annotés, un argument étant défini comme une expression qui comporte un prédicat. Un argument
peut aussi être exprimé par une phrase nominale ou un déictique qui exprime « un événement ou un
état ». De plus, le concept de marqueurs discursifs implicites est défini dans le PDTB : pour une paire
d’arguments liée par une relation du discours qui n’est pas textuellement exprimée, les annotateurs
rajoutent un marqueur discursif qui correspondrait le mieux à cette relation. La notion d’argument et
de marqueur discursif implicite est indiquée en (3).

(3) [The $6 billion that some 40 companies are looking to raise in the year ending March 31
compares with only $2.7 billion raised on the capital market in the previous fiscal year]arg.
IMPLICIT-(In contrast) [In fiscal 1984 before Mr. Gandhi came to power, only $810 million
was raised]arg (Miltsakaki et al., 2004)

De la première version à la deuxième version, le PDTB 2.0 (Prasad et al., 2008) s’enrichit d’une
annotation de 100 marqueurs discursifs explicites différents et 102 marqueurs discursifs implicites,
pour un total de 18 459 occurrences de marqueurs discursifs explicites et 16 053 marqueurs discursifs
implicites annotés 1. De plus, une définition hiérarchique des relations du discours est proposée.

Enfin, une troisième version a été publiée par Prasad et al. (2018) avec la modification de certaines
relations et l’ajout de nouveaux types de relations, portant le nombre d’annotations à 53 631 tokens 2.
Le PDTB a été adapté à plusieurs langues telles que le chinois (Zhou & Xue, 2015) ou encore le hindi
(Oza et al., 2009). Par ailleurs, le projet du PDTB pour le français, le French Discourse Treebank, a
été défini par Danlos et al. (2012) et l’objectif était d’annoter le French TreeBank, en s’appuyant sur
le lexique de marqueurs discursifs du LEXCONN de Roze et al. (2012) pour identifier les marqueurs
discursifs. L’idée du FDTB est alors de reprendre la méthodologie du PDTB tout en modifiant la
structure des relations en s’inspirant de la RST (Mann et al., 1989) et de la SDRT (Lascarides &
Asher, 2007). En outre, Danlos et al. (2012) proposent une annotation de tous les marqueurs discursifs
implicites et de tous les arguments, contrairement au PDTB. Le projet est toujours en cours, avec une
première étape qui a été publiée par Danlos et al. (2015).

En plus du PDTB qui est un corpus annoté pour l’anglais, un autre corpus en anglais appelé Discovery
a été constitué automatiquement par Sileo et al. (2019). À partir du depCC (Panchenko et al., 2018),
un large corpus issu des données du web et annoté syntaxiquement, un ensemble de paires de phrases
lié par un marqueur discursif candidat est extrait. Le marqueur discursif candidat, qui peut être un
adverbe ou une conjonction est au début de la deuxième phrase de la paire. Ensuite, à l’aide d’un
classifieur de FastText 3, ils effectuent une prédiction du marqueur discursif à partir de la paire ou de
la deuxième phrase. Les exemples comportant les marqueurs discursifs les plus prédits sont exclus
du jeu de données. En effet, Sileo et al. (2019) considèrent que les marqueurs discursifs candidats
qui sont facilement détectables par des modèles lexicaux simples, tels que FastText, constituent

1. https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2008T05
2. https://catalog.ldc.upenn.edu/docs/LDC2019T05/PDTB3-Annotation-Manual.pdf
3. https://fasttext.cc
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probablement du bruit. Ils partent du principe que les marqueurs discursifs ont des propriétés plus
complexes, rendant leur détection moins évidente. Le corpus Discovery comporte 174 marqueurs
du discours différents pour 1,74 million de paires de phrases, sous la forme indiquée en (4). Il s’agit
d’un corpus de grande taille comportant de nombreux exemples d’usage de marqueurs discursifs en
anglais. Cependant, son annotation reste moins fine que le PDTB qui prend en compte les relations
du discours et les marqueurs discursifs implicites.

(4) The product is set to launch in about 40 countries on November 1st. | One of those countries
will be China, which has never before been a launch region for the iPad. | significantly, (Sileo
et al., 2019)

En parallèle de la constitution de grands corpus discursifs monolingues, et en anglais principalement,
il existe des initiatives pour constituer des corpus multilingues afin de représenter un plus grand
nombre de langues. Par exemple, le TED Multilingual Discourse Bank ou TED-MDB (Zeyrek et al.,
2018) consiste en 36 transcriptions de conférences TED en anglais, allemand, polonais, portugais,
russe et turc. Ces transcriptions ont été annotées discursivement à l’aide du cadre théorique du PDTB
et dans la mesure où le registre des conférences TED est celui de l’oral préparé, les annotations ont
cherché à en rendre compte en annotant des phénomènes tels que l’hypophore. Il s’agit d’un cas de
figure où le locuteur répond à sa propre question, comme l’illustre l’exemple (5).

(5) Why is that hard ? Well to see, let’s imagine we take the Hubble Space Telescope and we turn
it around ... We’ll see something like that, a slightly blurry picture of the Earth. .. [AltLex :
Hypophora] [En] (Zeyrek et al., 2018)

En plus de la question du multilinguisme, une autre problématique dans l’analyse du discours est
la diversité des théories. Ceci a conduit à la création de plusieurs corpus de petite taille aux types
d’annotations différentes. Néanmoins, à l’ère actuelle des modèles de langues, de grandes quantités
de données structurées sont nécessaires pour leurs entraînements. Le projet DISRPT va ainsi proposer
un corpus de référence multilingue qui va regrouper différentes méthodologies en un format commun.
Braud et al. (2024), à travers trois éditions, vont collecter 28 jeux de données annotés dans les cadres
théoriques de la RST (Mann et al., 1989), la SDRT (Lascarides & Asher, 2007), le PDTB (Miltsakaki
et al., 2004) et le Dependency (Li et al., 2014). Ils vont ensuite homogénéiser l’annotation des
unités discursives, des marqueurs discursifs et des relations du discours. DISRPT est disponible en
13 langues, à savoir l’anglais, l’allemand, le français, le portugais, l’espagnol, le russe, le chinois,
l’italien, le turc, le néerlandais, le thaï, le basque et le persan. Par ailleurs, les corpus spécifiquement
annotés en marqueurs discursifs sont au nombre de six, comme indiqué en 1. De plus, une compétition
(Shared Task) est proposée avec trois tâches : la détection de marqueurs discursifs, la segmentation
en unités discursives et la classification des relations du discours. Pour la tâche d’identification
de marqueurs discursifs, les données sont annotées avec les étiquettes BIO qui différencient les
marqueurs discursifs, annotés B (Beginning) ou I (Inside), des autres tokens étiquetés O (Outside).
De plus, il existe deux formats de données, celles sans annotations syntaxiques et celles qui incluent
des annotations syntaxiques.

Ainsi, plusieurs corpus ont été constitués pour représenter les éléments discursifs des textes. Ces
corpus, disponibles dans différentes langues, sont largement utilisés dans plusieurs tâches de TAL
telles que la détection de marqueurs discursifs (3), celle de relations implicites (4.2) ou l’implémenta-
tion d’analyseurs discursifs. Ils sont en outre utilisés pour la constitution de lexiques de marqueurs
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discursifs (2.2). Le tableau 1 récapitule la taille des corpus présentés et le nombre d’annotations
obtenues.

2.2 La constitution de lexiques de marqueurs discursifs

Différents projets ont vu le jour pour constituer des lexiques de marqueurs discursifs dans différentes
langues plus ou moins dotées. Pouvant être créés manuellement ou automatiquement, ils tendent à
représenter les usages spécifiques des marqueurs discursifs. Initialement pertinents pour les tâches de
génération de texte, les lexiques peuvent être employés pour des études linguistiques ou fournir une
base pour l’analyse de marqueurs discursifs dans une langue.

À ce titre, Stede & Umbach (1998) présentent DiMLex qui est initialement une méthodologie pour dé-
finir et extraire des marqueurs discursifs, dans le but de constituer un lexique en allemand. Pasch et al.
(2003) proposent ensuite un ensemble de critères pour identifier un marqueur du discours. Il s’agirait
d’une expression lexicale invariable qui représente une relation à deux arguments, les arguments de
la relation étant des propositions. À partir de ces critères et de ressources textuelles en allemand,
une extraction manuelle des marqueurs discursifs est effectuée et les marqueurs discursifs obtenus
sont annotés avec différents attributs tels que la catégorie syntaxique, les différentes orthographes
possibles du marqueur, les relations du discours qui lui sont associées et des exemples d’usage.

La définition proposée par DiMLex ainsi que son format de représentation des attributs des marqueurs
ont été repris dans plusieurs langues. Das et al. (2018) présentent ainsi une version de DiMLex en
anglais et énumèrent 149 marqueurs discursifs en s’appuyant sur sa méthodologie et le PDTB. La
version turque de DiMLex va quant à elle modifier certaines règles de DiMLex pour répondre aux
réalités de la langue : Zeyrek & Başıbüyük (2019) vont par exemple prendre en compte les marqueurs
discursifs suffixaux qui, contrairement aux marqueurs discursifs en allemand, changent de forme. Un
lexique de 113 marqueurs discursifs a ainsi été constitué avec des exemples extraits des corpus TDB
(Zeyrek & Kurfalı, 2017) et TED-MDB. Feltracco et al. (2016) vont aussi adopter la méthodologie
de DiMLex en adaptant les critères à l’italien, de même que pour le lexique CzeDlex (Mírovský
et al., 2017) qui par ailleurs utilise le Prague Discourse Treebank 2.0 (Rysová et al., 2016) pour
compléter les annotations des marqueurs discursifs. Mendes et al. (2018) vont également prendre
parti des annotations du TED-MDB pour compléter un lexique de marqueurs discursifs en portugais
européen. Il est ainsi important de noter que les corpus discursifs tels que le PDTB en anglais ou le
TED-MDB facilitent la collecte préalable d’une liste de marqueurs candidats ainsi que des exemples
d’usage discursif des marqueurs. En outre, l’existence de ces corpus facilite la possibilité d’avoir une
approche manuelle dans la constitution des lexiques.

Dans le cas des langues qui ont peu de ressources discursives telles que le bengali, Das et al. (2020)
vont s’appuyer sur les traductions de la version anglaise du DiMLex pour extraire une liste de
marqueurs candidats du corpus Bangla RST DT (Das & Stede, 2018). 123 marqueurs discursifs sont
finalement obtenus. Pour le pidgin nigérien qui est aussi une langue peu dotée et ne comporte pas de
corpus annoté discursivement, une approche semi-automatique a été nécessaire pour construire un
lexique. Marchal et al. (2021) vont ainsi utiliser le Naija Treebank (Caron et al., 2019), un corpus
parallèle du pidgin nigérien avec une traduction en anglais. Ils vont ensuite appliquer un analyseur
discursif sur la traduction anglaise pour identifier les marqueurs discursifs et extraire manuellement les
marqueurs discursifs candidats correspondants en pidgin nigérien. Un ensemble de filtres syntaxiques
et statistiques ont été appliqués, résultant en une liste de 57 marqueurs discursifs. Bourgonje et al.
(2018) emploient également un corpus parallèle ainsi que la version allemande de DiMLex pour
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recenser les marqueurs discursifs en néerlandais et les représenter au format DiMLex.

Pour le français, LEXCONN constitue le lexique de marqueurs discursifs de référence, qui s’appuie
sur les données du corpus Frantext et d’un ensemble de critères sémantiques, syntaxiques et discursifs
définis par Roze et al. (2012). Il comporte 328 marqueurs discursifs annotés avec leurs catégories
syntaxiques et les relations du discours associées. Par ailleurs, LEXCONN a été utilisé avec DiMLex
pour construire un lexique bilingue (Rauh et al., 2023).

2.3 L’accessibilité des ressources

Les ressources citées précédemment ont été implémentées pour enrichir les informations sur les
marqueurs discursifs dans différentes langues. Ces données sont disponibles numériquement et des
projets ont ainsi cherché à les rassembler sur une seule plateforme, pour faciliter leur accès. Ainsi, la
plateforme Connective-Lex 4 recense les différentes versions du DiMLex ainsi que d’autres lexiques
tels que le LEXCONN et le Naija-Lex de Marchal et al. (2021). Les lexiques peuvent ainsi être
consultés avec des options de filtre sur la catégorie syntaxique des marqueurs ou la relation qu’ils
expriment.

En dehors de la plateforme en ligne, un autre format possible est la représentation des marqueurs
discursifs sous forme de données du Web Sémantique. Ainsi, Chiarcos & Ionov (2021) ont proposé
d’encoder des lexiques multilingues de marqueurs du discours, tels que DiMLex, LexCONN ainsi
que le PDTB, au format RDF. Ce format, interprétable par la machine, facilite ainsi le requêtage
sur les lexiques tout en proposant une formalisation conçue pour s’adapter à de nouveaux lexiques.
Par ailleurs, Chiarcos (2022) prend parti de cette ressource et, à l’aide de dictionnaires bilingues
au format RDF, il construit un lexique de marqueurs du discours pour neuf langues (bulgare, grec,
esperanto, finnois, japonais, norvégien, polonais, suédois, turc) par induction.

3 Les méthodes d’identification des marqueurs discursifs

Dans le domaine du TAL, les marqueurs discursifs sont principalement étudiés à travers la tâche
de prédiction qui peut prendre deux formes. Une possibilité est d’identifier, par une classification
multi-classes, le marqueur discursif entre une paire de phrases ; chaque classe à identifier est un
marqueur du discours. C’est le cas de Malmi et al. (2018), qui vont effectuer une classification de
20 classes avec 19 marqueurs discursifs et une classe pour représenter l’absence de marqueurs. Les
données consistent en paires de phrases de Wikipédia en anglais qui comportent ou non un marqueur
discursif entre les deux phrases. À partir de 400 000 paires de phrases, ils entraînent un modèle
de décomposition d’attention dont l’architecture permet d’obtenir des plongements lexicaux qui
représentent les relations entre les tokens de la paire de phrases et celles des tokens par rapport à
l’autre phrase de la paire. La décomposition d’attention s’appuie sur le calcul de scores d’attention et
des vecteurs de comparaison et avec cette méthode, Malmi et al. (2018) obtiennent une exactitude de
32,71 pour une F-mesure de 31,80. Par ailleurs, afin de positionner leur performance par rapport aux
humains, ils ont constitué un jeu de données de 10 000 paires de phrases évaluées par trois annotateurs
qui devaient choisir le marqueur discursif adéquat pour chaque paire de phrase. Avec une exactitude
de 23,12 et une F-mesure de 23,72, ces résultats indiqueraient que les humains ont relativement des

4. http://connective-lex.info
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difficultés à détecter le marqueur discursif adéquat et que leur identification serait une tâche complexe
pour les locuteurs. Cependant, ce jeu de données annoté manuellement est possiblement soumis à
des biais dans la mesure où les rédacteurs des articles de Wikipédia, dans un souci de clarté, auraient
tendance à avoir une utilisation supérieure à la normale des marqueurs discursifs.

La deuxième manière de prédire les marqueurs discursifs est d’identifier les occurrences de marqueurs
dans une séquence de tokens, par exemple à l’aide de l’étiquetage BIO. Ainsi, le projet DISRPT
présenté en 2.1 adopte ce format pour les données et la constitution de corpus va de pair avec une
compétition dont les trois éditions comportent une tâche de détection de marqueurs discursifs. Pour la
première édition (Zeldes et al., 2019), les architectures utilisées étaient essentiellement des réseaux
de neurones récurrents (RNN) ou des arbres de décision. Le meilleur modèle s’appuyait sur un RNN
avec des plongements contextualisés de BERT et obtient une moyenne F-mesure de 79,25 (données
avec annotations syntaxiques) et 83,63 (données sans annotations syntaxiques) pour l’anglais, le turc
et le chinois. De même, dans les éditions suivantes de Zeldes et al. (2021) et Braud et al. (2023), les
modèles les plus performants utilisent essentiellement les plongements contextualisés de BERT. C’est
le cas de HITS, le modèle le plus performant de 2023 (Liu et al., 2023) qui associe les plongements
lexicaux de BERT à une couche bi-LSTM et une couche CRF adaptée aux tâches d’étiquetage
de tokens. HITS atteint une moyenne F-mesure de 80,47 pour les données avec des annotations
syntaxiques pour l’anglais, l’italien, le portugais, le thaï, le turc et le chinois.

Chapados Muermans & Kosseim (2022) utilisent aussi les données de DISRPT pour implémenter
un modèle multilingue pour l’anglais, le turc et le chinois. Il s’agit d’un affinage de BERT avec
les données de DISRPT, auquel une couche CRF est ajoutée. Par ailleurs, ils créent des données
synthétiques pour évaluer si l’ajout de données augmente les performances de BERT. À partir
de corpus alignés en anglais-turc et en anglais-chinois où leur modèle de détection de marqueurs
discursifs a été appliqué, deux types de jeux de données ont été constitués. D’une part, les données
de projection sont constituées des annotations issues du modèle en turc/chinois et des marqueurs
discursifs uniquement annotés en anglais qui sont projetés sur les mots correspondants en turc ou
chinois. D’autre part, les données d’alignement sont les séquences dont les marqueurs discursifs ont
été annotés aussi bien en anglais qu’en turc ou en chinois. Le modèle de détection de marqueurs
discursifs obtient cependant de meilleures performances, sans ajout des données synthétiques, avec
en anglais une F-mesure de 92,49 (±0,77), en turc une F-mesure de 93,97 (± 0,34) et en chinois une
F-mesure de 87,47 (±0,95). La chute de performance par rapport à un entraînement avec uniquement
les données de DISRPT laisse penser que les données rajoutées créent du bruit et que l’affinage
de BERT ne nécessite pas l’usage d’une grande quantité de données. Il faut cependant noter que
les données d’évaluation et celles d’entraînement sont issues du même corpus, contrairement aux
données d’alignement, ce qui pourrait également expliquer les résultats moins élevés.

Par ailleurs, dans l’état de l’art, les marqueurs discursifs discontinus, tels que d’une part ... d’autre
part en français, sont rarement pris en compte dans la détection de marqueurs car ils soulèvent
des problèmes lors de la tokenisation ou de la représentation des données en plongements lexicaux.
Par exemple, Braud et al. (2024) annotent les marqueurs discursifs discontinus en deux marqueurs
différents. Costa et al. (2023) étudient ce problème en effectuant une tâche de détection de ces
marqueurs discursifs en chinois. D’abord, ils ont effectué une annotation manuelle au format BIO
des marqueurs discontinus dans le CDTB. Ensuite, ils ont appliqué d’une part des algorithmes
d’apprentissage automatique (arbre de décision, SVM, Perceptron, forêt aléatoire) et d’autre part
l’hypothese testing en s’appuyant sur les collocations. Les meilleures performances ont été obtenues
avec SVM et la forêt aléatoire avec une F-mesure de 75,6. En comparaison aux autres modèles
s’appuyant sur BERT, Costa et al. (2023) obtiennent des performances moindres. Il serait donc
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intéressant de l’appliquer pour la tâche de prédiction de marqueurs discontinus, ce qui de plus
permettrait d’évaluer la difficulté de la détection de ce type de marqueurs par rapport aux marqueurs
consécutifs.

Les résultats de ces différents modèles de détection de marqueurs discursifs démontrent que les
modèles basés sur l’architecture Transformer obtiennent de meilleures performances que les autres
architectures neuronales. En outre, le choix d’une méthode de prédiction est dépendant des données
utilisées pour l’entraînement des modèles car la nature de la tâche d’identification dépend du type
d’annotation choisie.

4 Les enjeux associés à l’identification de marqueurs discursifs

La tâche de détection de marqueurs discursifs va souvent de pair avec une tâche de TAL et dans ces
cas de figure, la détection de marqueurs est utilisée pour augmenter les performances d’une tâche
principale. Elle peut ainsi être employée pour améliorer des plongements lexicaux ou faciliter la
détection de relation implicite. En outre, la tâche de prédiction de marqueurs discursifs peut être
employée pour évaluer les analyseurs discursifs ou diagnostiquer le fonctionnement d’un modèle.

4.1 Pour de meilleurs plongements lexicaux

Les plongements lexicaux sont un format vectoriel adapté aux algorithmes d’apprentissage auto-
matique ou profond et l’objectif des modèles de plongements lexicaux est d’encoder les propriétés
sémantiques d’un mot ou d’une phrase. Ainsi, pour améliorer l’entraînement de ces modèles, une
possibilité est d’ajouter une tâche de prédiction de marqueur discursif car cela constitue un moyen
d’intégrer dans les plongements obtenus les rapports discursifs entre les mots.

Wu et al. (2019) ont ainsi conçu des modèles de plongements lexicaux de mots pour la classification
de relations implicites et y intègrent la détection de marqueurs discursifs comme une tâche de
classification. Ils font le choix d’une approche neuronale et proposent deux modèles. Le premier
modèle, dit Average Model, encode les arguments d’un marqueur discursif puis représente leur
moyenne ; le plongement obtenu est ensuite donné en entrée à un Perceptron multi-couches pour la
détection de marqueurs discursifs. Le deuxième modèle, Interaction Model, représente plutôt les
relations entre les paires de mots des arguments avant d’encoder les arguments du marqueur discursif
dans une couche d’agrégation puis d’effectuer une tâche de détection de marqueur discursif avec
Perceptron. La tâche de classification de marqueurs discursifs et les architectures employées pour la
représentation des mots permettent de construire des plongements lexicaux qui capturent les relations
discursives entre les mots, ce qui participe à améliorer la détection de relation implicite. Wu et al.
(2019) obtiennent une meilleure détection de marqueurs discursifs en utilisant l’Interaction Model
avec une exactitude de 58,3% pour 96 marqueurs discursifs, 58,9% pour 60 marqueurs, 60,8% pour
30 marqueurs, 62,8% pour 20 marqueurs et 69,9% pour 10 marqueurs. L’exactitude du modèle est
ainsi corrélée au nombre de marqueurs discursifs à détecter.

Selon la tâche, par exemple pour des tâches de questions-réponses ou encore la génération de résumés,
il est pertinent d’avoir une représentation à l’échelle de la phrase plutôt qu’à celle du mot. C’est ainsi
que Nie et al. (2019) proposent DisSent, deux versions d’architectures de plongements lexicaux de
phrases entraînés avec la tâche de prédiction de marqueurs discursifs. En effet, ils considèrent que
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la capacité du modèle à identifier les marqueurs discursifs va en parallèle enrichir sémantiquement
les plongements de phrases. Pour l’architecture, ils s’inspirent du modèle InferSent de Conneau
et al. (2017) et implémentent un modèle qui s’appuie sur un bi-LSTM et qui représente la paire
d’arguments d’un marqueur discursif en un plongement lexical. Ce plongement est ensuite donné en
entrée à une couche dense qui effectue la prédiction de marqueurs discursifs. Leur deuxième modèle
reprend aussi la tâche de prédiction, avec au préalable un affinage de BERT qui consiste à prédire un
marqueur discursif à partir d’une paire de phrases en entrée. Les données d’entraînement pour les
deux architectures sont des paires de phrases issues du BookCorpus de Zhu et al. (2015), extraites
avec un analyseur syntaxique implémenté par Nie et al. (2019). Les phrases d’une paire sont liées
par un marqueur discursif et trois jeux de données sont constitués et prennent en compte 5, 8 et 15
marqueurs discursifs issus du PDTB. De même que Wu et al. (2019), Nie et al. (2019) obtiennent
des résultats de plus en plus exacts en réduisant le nombre de marqueurs à détecter. Ainsi, DisSent
parvient à une exactitude de 86,1 (F-mesure : 82,6) pour la détection de 5 marqueurs discursifs, 82,9
(F-mesure : 76,2) pour 8 marqueurs discursifs et 77,5 (F-mesure : 60,1) pour 15 marqueurs discursifs.

4.2 L’identification des marqueurs discursifs au service de la détection de
relations implicites

Dans le cas où deux unités discursives sont liées par une relation du discours en l’absence de marqueurs
discursifs, la relation est dite implicite. L’identification d’une relation implicite est une question
de recherche toujours actuelle dans la mesure où l’absence de marqueurs discursifs complexifie
leur détection par les modèles automatiques. De plus, les ressources qui prennent en compte les
annotations de relations implicites, telles que le PDTB, comportent peu d’annotations pour permettre
un entraînement robuste des grands modèles de langue. Pour pallier cette absence de données,
une alternative est d’entraîner les modèles sur des paires de phrases explicites dont le marqueur
discursif a été au préalable supprimé (Marcu & Echihabi, 2002). Cependant, Sporleder & Lascarides
(2008) ont montré que les données explicites diffèrent sémantiquement des relations implicites et
ainsi, l’utilisation de données explicites pour la détection de relations implicites ne permet pas
une généralisation de la tâche. D’autres stratégies vont alors être implémentées pour incorporer la
prédiction de marqueurs discursifs dans le modèle de détection de relations implicites. L’objectif est
alors d’enrichir les compétences discursives du modèle pour améliorer ses performances.

(6) But a few funds have taken other defensive steps. Some have raised their cash positions to
record levels. Implicit = BECAUSE High cash positions help buffer a fund when the market
falls. (Prasad et al., 2008) → Relation : Contingency.Cause

Il est important de noter que pour la tâche de détection de relations implicites, le PDTB est le corpus le
plus utilisé du fait de ses annotations de marqueurs discursifs implicites. Comme illustré en (6), dans
le cas où une relation du discours est exprimée entre deux arguments malgré l’absence de marqueurs
discursifs, les annotateurs du PDTB insèrent un marqueur discursif qui représenterait la relation puis
indiquent la relation associée à ce marqueur discursif. À partir de ces annotations, Lin et al. (2009)
proposent deux découpages des données pour l’entraînement de modèles de détection de relations
implicites. Ils considèrent que pour une évaluation de cette tâche, il est possible d’effectuer une
classification des relations de premier niveau du PDTB 2.0 (Comparison, Expansion, Contingency,
Temporal) ou d’effectuer une classification plus fine avec la détection des relations de deuxième
niveau du PDTB 2.0. Cependant, pour ce type de relations, Lin et al. (2009) sélectionnent celles qui
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ont suffisamment d’exemples pour former des données d’entraînement ; elles sont au nombre de 11 :
Asynchronous, Synchrony, Cause, Pragmatic Cause, Contrast, Concession, Conjunction, Instantiation,
Restatement, Alternative, List. Ce découpage a ainsi été largement utilisé pour la tâche de détection
de relations implicites.

Une stratégie possible pour la détection de relations implicites est d’utiliser un modèle pré-entraîné
pour des tâches générales de TAL et de le spécialiser pour les tâches discursives, tout en conservant
ses performances générales. Ainsi, Kishimoto et al. (2020) vont chercher à optimiser BERT pour la
détection de relations implicites grâce à la tâche de détection de marqueurs discursifs. Ils vont ainsi
proposer deux configurations en lien avec cette tâche. La première intègre dans le pré-entraînement
de BERT la détection de marqueur discursif explicite, c’est-à-dire qu’une paire d’arguments sans le
marqueur discursif est donnée en entrée et le modèle apprend à prédire le marqueur discursif. La
deuxième configuration consiste à détecter le marqueur discursif implicite de la paire d’arguments
donnée en entrée ; cette tâche est un affinage de BERT. Différentes configurations ont été testées et
les résultats avec la classification de relations de premier niveau du PDTB 2.0 indiquent que BERT
intégrant la tâche de détection de marqueur discursif explicite donne de meilleurs résultats, avec une
exactitude de 65,26 (F-mesure : 58,48). Pour les relations de deuxième niveau, BERT associé aux
deux tâches donne une F-mesure de 51,79.

Une autre méthode est d’exploiter le principe de l’apprentissage multi-tâches. Cela consiste à entraîner
un modèle avec plusieurs tâches en même temps afin que les compétences obtenues avec chaque tâche
participent à améliorer les performances globales du modèle. Cette méthode est ainsi particulièrement
adaptée pour la détection de relations implicites associée à la prédiction de marqueurs discursifs.
Liu & Strube (2023) vont utiliser cette méthode en intégrant aussi le principe de Schedule Sampling
entre la détection de marqueurs discursifs et celle de relations implicites. D’une part, un modèle
BERT est entraîné pour la détection de marqueurs discursifs par masquage du marqueur. Pour la
tâche de détection de relations implicites, une paire d’arguments et un marqueur discursif sont donnés
en entrée au modèle et le Schedule Sampling va consister à fournir de plus en plus de marqueurs
discursifs prédits au fur et à mesure de l’entraînement, au lieu des marqueurs discursifs de référence.
Ainsi, le modèle de prédiction de marqueurs discursifs va enrichir les informations du modèle de
relation implicite et l’alternance entre les données prédites et les données de référence réduit les
erreurs possibles avec les marqueurs discursifs obtenus automatiquement. La meilleure exactitude
obtenue est de 76,23 (F-mesure : 71,15) pour la classification des quatre relations de premier niveau
du PDTB 3.0 et de 65,51 (F-mesure : 54,92) pour la classification de 14 relations de deuxième niveau
du PDTB 3.0.

En outre, une autre manière d’améliorer la détection de relations implicites est d’apprendre au modèle
la correspondance entre un marqueur et une relation du discours. Ainsi, en effectuant une tâche
de prédiction de marqueurs discursifs, les résultats obtenus vont être exploités par le modèle pour
inférer la relation attendue. Wu et al. (2023) vont en particulier utiliser le principe de distillation
de connaissance en implémentant un modèle enseignant-élève. Le modèle enseignant génère des
probabilités de prédiction pour chaque marqueur discursif. De plus, il effectue ses prédictions en ayant
l’information de la relation du discours associée au marqueur. Le modèle élève utilise en parallèle
les connaissances du modèle enseignant en récupérant les probabilités des marqueurs discursifs et
effectue la prédiction d’un marqueur. La relation du discours associée à ce marqueur est le résultat de
la tâche de détection de relations implicites. Cette méthode permet ainsi d’améliorer progressivement
le modèle grâce à un transfert de connaissances et le modèle obtient une exactitude de 78,56 (F-
mesure : 75,52) pour la classification des relations de premier niveau de PDTB 3.0 et une exactitude
de 67,84 (F-mesure : 52,16) pour les relations de deuxième niveau de PDTB 3.0.
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4.3 L’identification de marqueurs pour l’évaluation de systèmes de TAL

La tâche d’identification de marqueurs discursifs peut servir à évaluer certaines tâches de TAL.
La prédiction de marqueurs discursifs peut ainsi être utilisée pour estimer les performances d’un
analyseur discursif. À ce titre, Scholman et al. (2021) ont évalué les performances de quatre analyseurs
discursifs dans l’identification de marqueurs discursifs. En particulier, ils ont souhaité vérifier si ces
analyseurs maintenaient leurs performances sur des données de différentes disciplines. À l’exception
de l’analyseur discursif Discopy de Knaebel & Stede (2020) dont l’architecture se base sur les réseaux
de neurones, les analyseurs discursifs de Lin et al. (2014), Nie et al. (2019) et Lan et al. (2017)
s’appuient principalement sur des caractéristiques syntaxiques. L’évaluation de leur performance s’est
faite avec une tâche de détection de marqueurs discursifs avec les données du PDTB, du TED-MDB
qui représente de l’oral préparé, DiscoSpice (Rehbein et al., 2016) qui est de l’oral spontané et des
données médicales (Prasad et al., 2011). Les résultats ont alors montré que Discopy, l’analyseur
discursif qui s’appuie sur des plongements contextualisés, a globalement de meilleurs résultats sur les
différents corpus. En outre, Bourgonje & Lin (2024) ont présenté une procédure d’analyse discursive
pour le chinois, l’italien, le portugais, le turc et le thaï et l’ont évaluée avec une tâche de détection
de marqueurs discursifs. Cette procédure s’appuie sur la traduction en anglais des textes d’une des
langues mentionnées, l’annotation de la traduction anglaise par un analyseur adapté pour l’anglais et
la projection de ces annotations sur le texte initial. La traduction et l’alignement sont ainsi utilisés pour
annoter les langues peu dotées en données discursives. En comparaison à un outil tel que DisCut de
Metheniti et al. (2023) qui est un analyseur discursif initialement multilingue et qui a une architecture
Transformer, la pipeline de Bourgonje & Lin (2024) a des performances moindres dans toutes les
langues, ce qui semble indiquer que les outils de traduction et d’alignement peuvent être améliorés.
De plus, on pourrait aussi penser que les spécificités linguistiques des marqueurs discursifs changent
plus ou moins d’une langue à une autre et la traduction ne rendrait pas compte assez justement de ces
subtilités.

En outre, pour les différentes tâches en rapport avec les marqueurs discursifs telles que la prédiction
ou l’implémentation d’analyseurs discursifs, l’architecture Transformer est souvent employée pour ses
performances satisfaisantes dans un grand nombre de tâches de traitement automatique des langues.
Cette architecture probabiliste représente pertinemment les particularités de la langue mais ce type
de modèle est une boîte noire, ce qui complexifie l’interprétation de son fonctionnement. Ainsi,
différentes tentatives sont effectuées pour tenter de comprendre comment les aspects linguistiques du
discours sont représentés dans ces types de modèles. Dans ce sens, Pandia et al. (2021) étudient le
comportement des modèles basés sur Transformer par le biais des marqueurs discursifs. En particulier,
ils étudient leurs compétences en pragmatique à travers des paires de phrases où le modèle est censé
prédire le marqueur discursif adéquat entre les phrases. Par exemple, entre des marqueurs discursifs
concessifs et causaux, il est attendu du modèle de choisir un marqueur discursif en lien avec la
relation. Un autre test consiste à capturer la capacité du modèle à identifier les usages temporels du
marqueur and. Ces différents tests psycholinguistiques qui mettent en avant les marqueurs discursifs
ont ainsi permis de montrer que les modèles BERT, RoBERTa et AlBERTa ont des difficultés à
capturer les subtilités pragmatiques et le concept de temporalité. Par ailleurs, Cong et al. (2023)
analysent la représentation des marqueurs discursifs however et even so au sein des modèles GPT-2
Base, DistilGPT-2 et GPT-Neo. Un ensemble de quatre types de phrases cohérentes et incohérentes
comportant ces marqueurs discursifs est donné en entrée à ces modèles et le score de surprise obtenu
pour le marqueur est analysé. Le score de surprise est le logarithme négatif de la probabilité d’un
token dans le modèle et plus ce score est élevé, plus on considère que ce token est improbable et
peut être considéré comme incohérent pour le modèle. Dans ce cas de figure, l’identification des
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marqueurs discursifs prend la forme d’une probabilité attribuée par un modèle auto-régressif. Par
ailleurs, ces différents tests ont montré que les larges modèles de langue ont un fonctionnement qui se
rapproche des humains pour le marqueur discursif even so et il semblerait aussi que les particularités
de ce marqueur discursif concessif sont représentées par le modèle.

5 L’utilisation de la sémantique des marqueurs du discours

Au-delà de l’utilisation des marqueurs discursifs pour l’amélioration de la détection de relations
implicites, les marqueurs peuvent aussi être employés pour venir en support à d’autres tâches de TAL.
En particulier, le sens des marqueurs discursifs peut être utilisé de manière subsidiaire.

Ainsi, Braud & Denis (2016) ont implémenté un modèle de plongements de mots anglais basé sur une
approche distributionnelle, pour une tâche de détection de relations implicites, et ce modèle construit
une représentation des mots par rapport aux marqueurs discursifs. En effet, ils considèrent que les
mots proches d’un marqueur discursif ont une similarité rhétorique. Des méthodes statistiques, le
TF-IDF, le PPMI-IDF et la fréquence, sont employées pour représenter la relation d’un mot aux 100
marqueurs discursifs du PDTB. Le corpus Bllip 5 est ensuite utilisé pour constituer un vocabulaire
exhaustif de plongements lexicaux, utilisé pour représenter les données utilisées pour la tâche de
détection de relations implicites. Ainsi, cette modélisation des mots permet de mettre en avant leurs
propriétés discursives en représentant la similarité des mots à partir des marqueurs discursifs.

Ein-Dor et al. (2022) effectuent quant à eux une tâche de classification de sentiments par affinage de
BERT. Afin d’enrichir les données d’entraînement, ils sélectionnent 11 marqueurs du discours qu’ils
associent à une polarité positive, négative ou neutre. Une extraction de phrases commençant par un
des marqueurs (suivi d’une virgule) est effectuée dans un grand corpus de presse : ces phrases sont
alors étiquetées avec le sentiment associé au marqueur. Cet ensemble de phrases (sans le marqueur)
obtenu est considéré comme un jeu de données faiblement étiqueté dans la mesure où les informations
obtenues tendent à être bruitées car elles sont constituées sans supervision. Néanmoins, cette méthode
permet d’obtenir des données annotées de manière automatique et simple. Le sens des marqueurs
est ainsi exploité pour construire un jeu de données pour une tâche de classification de sentiments.
Par ailleurs, ces données ont été utilisées pour l’affinage de BERT et BERT-tiny et les résultats ont
indiqué que l’ajout de ce jeu de données améliore les performances des modèles de petite taille.

Enfin, Lei & Huang (2024) proposent une tâche de construction d’arbres logiques pour la classification
de faux raisonnements par les modèles de langue. Ils utilisent alors des marqueurs et des relations du
discours du PDTB pour former les arbres. En effet, à partir de marqueurs discursifs exprimant un
sens logique, 10 relations du discours sont sélectionnées du PDTB et elles constituent des noeuds
non terminaux tandis que les arguments de relation constituent les noeuds terminaux. Une requête,
indiquant les différents types de raisonnement fallacieux, et un texte fallacieux sont donnés en entrée
à un modèle de langue (GPT, RoBERTa, Flan, Llama) qui va construire un arbre logique et envoyer
en sortie un type de raisonnement fallacieux. De même que pour Ein-Dor et al. (2022), le sens des
marqueurs discursifs est exploité pour enrichir la structure d’un modèle. Dans le cas de Ein-Dor et al.
(2022), il est utilisé pour obtenir des données supplémentaires pour entraîner un modèle tandis que
Lei & Huang (2024) construisent un arbre logique à l’aide des informations sémantiques associées
aux marqueurs discursifs.

5. https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2000T43
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6 Conclusion

Les marqueurs discursifs font l’objet de plusieurs études en traitement automatique des langues. À
travers des lexiques et des corpus annotés, des travaux ont été effectués pour recenser les marqueurs
et leurs usages en langue. Cela a ainsi donné naissance à des projets d’envergure tels que DiMLex et
le PDTB. Dans un premier temps, l’accent a été mis sur des langues bien dotées telles que l’anglais,
l’allemand ou encore le français, puis ces ressources ont été généralisées dans des langues moins voire
peu dotées. En particulier, dans les langues peu représentées en TAL, les chercheurs ont généralement
recours à des corpus parallèles et des méthodes d’alignement pour constituer des ressources lexicales.

À partir des ressources qui permettent d’identifier les marqueurs discursifs et leurs usages, plusieurs
recherches se sont fixées comme objectif d’améliorer l’identification des marqueurs du discours.
Les modèles basés sur l’architecture Transformer permettent d’obtenir des plongements lexicaux
contextualisés et contribuent à de meilleurs résultats dans cette tâche. En outre, la prédiction des
marqueurs discursifs est souvent intégrée à des modèles de détection de relations implicites ou
de plongements lexicaux afin de les améliorer. La méthode la plus communément employée est
l’affinage de modèles de langue pré-entraînés en y intégrant la tâche de prédiction. Pour l’évaluation
d’analyseurs discursifs ou celle des compétences de modèles de langue, la tâche de détection de
marqueurs discursifs est pertinente pour souligner les performances d’un outil ou son fonctionnement
interne. Enfin, le sens des marqueurs discursifs est utilisé pour apporter des données supplémentaires
dans des tâches telles que la classification de sentiments ou celle de raisonnement fallacieux.

Ainsi, les marqueurs discursifs, en tant que connecteurs, sont des indicateurs de relations utiles
pour extraire des données ou évaluer des systèmes de traitement automatique des langues. De
plus, ils peuvent être exploités pour enrichir la sémantique de plongements lexicaux. Par ailleurs,
l’entraînement des modèles à la prédiction de marqueurs est une stratégie pertinente pour améliorer
l’identification de relations implicites dont les applications s’étendent aussi bien aux tâches de
question-réponse qu’à la génération de résumés ou encore à la traduction automatique. Actuellement,
ces tâches peuvent également être exécutées par les larges modèles de langues qui parviennent à des
résultats très satisfaisants pour plusieurs problèmes de TAL mais nécessitent une grande quantité
de ressources matérielles. On pourrait alors se demander si la sémantique des marqueurs discursifs
pourrait apporter une amélioration à des systèmes aussi performants. Une autre analyse possible serait
la comparaison des larges modèles de langue à des architectures moins coûteuses affinées avec une
tâche d’identification de marqueurs discursifs. Une évaluation pourrait ainsi être effectuée en termes
de quantité de ressources computationnelles mobilisées par rapport aux performances obtenues sur
un problème donné.

Il est également important de noter que la majorité des études sur les marqueurs discursifs en TAL met
l’accent sur l’usage des marqueurs dans le contexte de corpus écrits, au détriment des corpus oraux
ou de leurs transcriptions. Quelques tentatives ont été menées pour étudier les marqueurs en contexte
oral, à l’image de Riccardi et al. (2016) qui utilisent des algorithmes d’apprentissage automatique et
des attributs acoustiques pour détecter des marqueurs discursifs. Silvano et al. (2022) ont présenté un
corpus parallèle multilingue basé sur des transcriptions de conférences TED et se sont appuyés sur
des éléments de la norme ISO 24617 6 pour annoter les marqueurs propres à l’oral. Ainsi, il pourrait
être intéressant d’explorer plus en profondeur les marqueurs discursifs dans des données orales mais
aussi de développer des techniques adaptées pour l’analyse de marqueurs discursifs propres à l’oral.

6. https://www.iso.org/fr/standard/74577.html
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