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1. Introduction et cadre théorique

L’intoxication a 1’alcool a un impact visible et audible sur le comportement humain,
notamment sur la production langagi¢re. Une personne a d’ailleurs la capacité de
reconnaitre si un autre individu est sobre ou intoxiqué correctement & 74% du temps, sans
connaitre préalablement la personne a son état sobre (Hollien et al. 2009). Ainsi, on peut
tenter d'évaluer les différences acoustiques et articulatoires de la parole dans le but de
différencier un signal sonore produit par une personne sobre d’un signal produit par une
personne intoxiquée. Pour ce faire, certains spécialistes et certaines spécialistes se sont
penchés sur I’analyse des effets de 1’alcool au niveau de la production et aux signaux
sonores.

Dans un corpus contenant trois personnes, il a été montré que les phonémes /1/, /r/,
Isl, [f] et /ts/ sont les plus affectés par la consommation a 1’alcool (Trojan et Kryspin-Exner
1968, cité dans Pisoni et Martin 1989)Par la suite, un autre petit corpus a été analysé et les
auteurs ont observé un allongement consonantique lors de syllabe non-accentuée, un
dévoisement des occlusives en dernier mot d’une phrase, un changement du lieu
d’articulation du /s/ et une désaffrication des tf et d3 (Lester et Skousen 1974, cité dans
Pisoni et Martin 1989). De plus, dans un corpus de quatre étudiants, en utilisant I’avis
professionnel de deux phonéticiens, il a été jugé que la consommation de I’alcool a un effet
sur la durée des voyelles ainsi que I’articulation partielle ou la suppression des consonnes
/Il et I/, des consonnes nasales /n/ et /n/ et de de la consonne dentale /d/. Ensuite, la
désafrication du /ts/ a été observé par ces deux phonéticiens (Pisoni et Martin 1989). Aussi,
dans un corpus composé d’enregistrements d’hommes intoxiqués a plusieurs niveaux
d’alcoolémie, le nombre d’erreurs de prononciation augmentait significativement en
corrélation avec le taux d’alcool (Kunzel et al. 1992, cité dans Hollien et al. 2001). On peut
constater que ces analyses sont basées sur des petits corpus composés intégralement
d’hommes, ce qui peut impliquer la présence de biais méthodologiques. L’observation d’un
corpus de 162 personnes allemandes, le Alcohol Language Corpus (ALC), composé d’une
quantité¢ équilibrée de femmes et d’hommes, montre que le nombre et la durée des
hésitations, le nombre d’erreurs de prononciation ainsi que la quantité de répétitions
augmentent aussi avec la consommation d’alcool (Barfller et Schiel 2010).

Les effets de l'alcool sur la prononciation sont aussi perceptibles dans le signal
acoustique, ce qui a été le sujet d'analyse de plusieurs chercheuses et chercheurs. Tout
d’abord, la fréquence fondamentale (FO) est une des variables phonétiques affectées par
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I’effet de I’intoxication a I’alcool dans la parole. Il est important de mentionner que la FO
est la vibration sinusoidale la plus lente qui est produite par le nombre d'ouvertures des
cordes vocales, c'est par celle-ci que nous pouvons identifier un son aigu ou un son grave.
Pour en revenir a l'effet de l'intoxication a I'alcool sur la FO, les études se contredisent ;
certaines constatent une augmentation de celle-ci (Hollien et al. 2001, Klingholz et al.,
1988), d’autres montrent une baisse (Alderman et al. 1995, Watanabe et al. 1994). Enfin
certaines études montrent qu’il n’y a aucun changement de la FO (Sobell et al. 1982). Les
conclusions divergentes que mettent en lumiére ces études sur I'effet de I'intoxication a
I'alcool sur la FO peut étre expliquée en observant différents niveaux d'intoxications (Braun
et Kunzel 2003). En effet, I'impact de I'intoxication a I'alcool est plus grand sur la FO des
individus ayant un taux d'alcool dans le sang de 0,05% a 0,1%. Lorsque les individus ont
un taux d'alcoolémie supérieure a 0.1%, les effets de I'intoxication ne paraissent plus autant
dans I'observation de la FO. Par ailleurs, ces expériences ont été conduites sur des petits
corpus, contenant entre 4 et 35 participants, et qui étaient souvent constitués exclusivement
d’hommes. Un corpus avec une plus grande quantité de personnes, et constitué d'un nombre
¢gal d’hommes et de femmes a justement été produit entre 2007 et 2010 pour, entre autres,
étudier les effets de 1’alcool sur la fréquence fondamentale.

Plus récemment, de multiples études ont été exécutées sur le Alcohol Language
Corpus. Comme c'est celui que nous utilisons, il sera décrit en détail dans la section
"Corpus” ci-dessous. L’une d'entre elles montre que 79,1% du temps la FO des locuteurs
augmentait (Baumeister et al. 2012). Par ailleurs, certaines études se sont penchées sur
I'effet de l'intoxication a I'alcool sur les valeurs formantiques. Ces derniéres sont
représentées en Hertz et, selon leurs valeurs, elles montrent le dégré d'ouverture de la
machoire (F1), la position de la langue (F2), la position des levres (F3) et la position du
voile du palais (F4). Dans une étude de ces différences formantiques F1, F2, F3 et F4, il a
¢té démontré qu’il y a une hausse de la médiane de la F1 seulement pour les voyelles de
I'allemand [a:], [i:] et [u:] et que la valeur de F4 prise au quatrieme quartile augmente pour
I’ensemble des voyelles (Schiel et al. 2010). En se concentrant sur la facette prosodique de
I’étude de la parole, une autre étude a montré que la durée des segments augmente lorsqu’ils
sont produits par une personne intoxiquée a 1’alcool (Schiel et al. 2010). Par ailleurs, une
augmentation de la distance entre les contours rythmiques de la parole pour les personnes
intoxiquées a été observée sur un échantillon d’enregistrements de 20 participants et
participantes au ALC (Heinrich et Schiel 2014). En d'autres mots, ce sont des groupes
rythmiques de la parole qui sont souvent représentés par les virgules dans une phrase écrite,
donc la durée de ces segments est plus longue. Par ailleurs, une faible hausse de I’intensité
(du volume) a aussi été corrélée avec 1’intoxication a 1’alcool (Fairbairn et al. 2015). En
somme, on peut constater une hausse de la FO, une hausse de la F1 pour certaines voyelles,
une hausse de la F4 prise au quatriéme quartile pour 1’ensemble des voyelles, et une
augmentation du volume, de la durée des segments et de la distance des contours
rythmiques. Nous avons décidé de prendre en compte une partie de ces variables, ainsi que
des variables spectrales telles que I’écart type, le centre de gravité, l'aplatissement
(Kurtosis) et I'asymetrie (Skewness) qui sont liées aux caractéristiques de la consonne. Une
description de ces derniéres est incluse ci-dessous dans la section Analyse.



Les différences acoustiques entre les productions langagiéres d’une personne sobre
et d'une personne intoxiquée peuvent étre utilisées pour automatiser la détection de
I'intoxication a l'alcool dans la parole. Depuis la création du ALC, on peut constater que
certaines études ont tenté d’établir un algorithme de classification dont le taux de bonnes
réponses serait supérieur a 74% qui est le taux de bonne réponse observé chez des individus
(Hollien et al. 2009). En extrayant les valeurs de huit paramétres acoustiques a chaque
période de 10 millisecondes, sur une segmentation par tranches de 20 millisecondes du
signal acoustique, le taux de bonnes réponses final est de 71.4% (Bone et al. 2014). Ce
type de segmentation ne considére ni les différences entre une voyelle et une consonne ni
les différences entre plusieurs types de pauses (vides, remplies, etc.). Bref, une telle
segmentation par la durée ne tient pas compte des propriétés propres aux phonemes et aux
unités prosodiques de la parole. Par ailleurs, une étude a utilisé une autre unité de
segmentation, nommeée "unités phrastiques”, dans le but de permettre une détection
automatique de I'intoxication a I'alcool dans la parole (Levit et al. 2001). Celles-ci sont des
segments séparés par les creux prosodiques, c’est-a-dire les endroits ou, pour un bref
instant, il y a une pause vide. Ces unités correspondent a 85% a des points, des virgules ou
des espaces. Elles font directement référence aux contours rythmiques mentionnés
précédemment. Apres avoir été comparées a une segmentation a chaque 20 millisecondes,
I’utilisation de cette "unité phrastique” comme type de segmentation a permis un taux de
bons résultats a 69% pour la détection automatique de l'intoxication a I'alcool (Levit et al.
2001). Ce taux de bonnes classifications n’est pourtant pas plus élevé que celui de 71,4%,
qui avait €té¢ obtenu avec 1’utilisation d’un corpus segmenté a chaque 20 millisecondes
(Bone et al. 2014). 1l se peut que ce 69% soit di a des biais méthodologiques dans la
création du corpus, qui est constitué de 33 hommes qui répétent plusieurs fois la méme
tache dans différents états d'intoxications. Cependant, a I’instar des phonémes et
contrairement aux séparations par millisecondes, les unités phrastiques sont justifiées par
des critéres linguistiques. Ces unités émergeant d’informations prosodiques et acoustiques,
elles seront appelées Unités prosodiques pour le restant de cet article.

Il est crucial de déterminer les données d’entrées d’un systéme de classification
automatique. Par exemple, si on batit un systéme d’automatisation de la détection de
I’intoxication a 1’alcool dans les mots fonctionnels de locuteurs de I’allemand, cela
implique une séparation du signal en mots de I’allemand et une catégorisation des mots
fonctionnels. Chacune de ces modifications du signal sonore restreint 1’utilisation de
I’algorithme aux mots fonctionnels de I’allemand, ce qui empéche 1’utilisation ultérieure
du méme programme sur d’autres types de mots ou dans une autre langue. Une
automatisation serait optimale dans la variabilité de son utilisation en serait donc une qui
prédit 1’intoxication en effectuant seulement les modifications préalables minimales au
signal sonore d’entrée. On peut par exemple séparer le signal a chaque pause prosodique,
par phonemes, ou par syllabes. Par contre, si on décide de segmenter par mots, ou par de
plus petites unités porteuses de sens; par morphémes, cela implique les étapes
additionnelles de choisir la langue de 1’analyse, en catégoriser les mots et en segmentant
les morphemes. Ces segmentations restreignent donc I’éventail de langues sur lesquelles le
programme de détection serait efficace.



Notre recherche vise a déterminer la segmentation préférable pour une automatisation
de la détection de I’intoxication a 1’alcool dans la parole qui n’implique pas de sélection
préalable d’une langue en particulier. Pour ce faire, nous avons comparé¢ deux
segmentations du signal sonore une par phonemes et une par unités prosodiques, dans le
cadre d’une détection automatique de I’intoxication a 1’alcool dans la parole en se posant
la question de recherche suivante : « Quelle segmentation, entre une découpe par phonemes
et par unité prosodique, permet une meilleure performance en matiere de détection
automatique de I'intoxication a l'alcool dans la parole? »

Notre hypothése est que la segmentation par phonémes permettra une meilleure
détection automatique de I’intoxication a 1’alcool dans la parole. Puisque la plupart des
variables phonétiques (la F1, la F2, le centre de gravite) sont plus appropriées pour les
phonémes, cette qualité de I’information permettra un meilleur classement. De plus, ce type
de segmentation entraine les plus petites unités distinctives, ainsi qu'une plus grande
quantité de segments que la segmentation par unités prosodiques. Bref, nous croyons qu’en
combinant une plus grande qualité et quantité de données, nous pourrons parvenir a une
meilleure reconnaissance de I’intoxication a 1’alcool, et qu'en conséquence la segmentation
optimale en sera un par phonémes.

2. Méthode
2.1 Corpus

Cette partie de I’article montre une bréve description du corpus utilisé pour notre recherche.
Réalisé en coopération entre 1’Institut of Legal Medicine of Munich et le Bund gegen
Alkohol und Drogen im Strassenverkehr (BADS), le ALC est le premier grand corpus
accessible a la communauté scientifique constitu¢ d’une collection d’enregistrements de
162 locuteurs et locutrices de I’allemand, dont 85 hommes et 77 femmes agées de 21 a 64
ans, une fois sous D’effet de I’alcool, et une autre fois sobre. Ces personnes sont
généralement des étudiantes et étudiants en droit, des juges, des policiers et policiéres ainsi
que des travailleurs et travailleuses du domaine public. La procédure de 1’expérience est
divisée en deux parties. La premiére consistait a boire du vin ou de la biére jusqu’a ce que
le locuteur ou la locutrice atteigne le niveau d’intoxication avec lequel il ou elle était
confortable. Ensuite, une prise de sang ainsi qu’une mesure par le souffle étaient effectuées.
Le taux d'alcool était généralement entre 0,05% et 0,25%. Suivant I'obtention du résultat
par personne, I’enregistrement commengait. Les taches étaient d'une durée totale de 15
minutes pour éviter I’évacuation de 1’alcool de 1'organisme. Celles-Ci étaient enregistrées
dans une voiture pour réduire la variabilité de I’arriére-plan acoustique et dans le but de
favoriser 1’utilisation d’outils dérivés de I’ALC dans les voitures. Chaque participant et
participante intoxiquée devait lire sur un écran des phrases, des chiffres et des commandes
vocales variées. De plus, ces taches étaient aussi composées d'une production de la parole
spontanée: le locuteur ou la locutrice devait répondre a cing questions posées par le
chercheur. En tout, il y a un total de 30 tches. Les phrases élicitées étaient des commandes
vocales souvent utilisées dans les voitures dotées d'un systéme de reconnaissance vocale et
elles étaient inspirées par les recherches sur les différences de prononciations sous 1’effet



de I’'intoxication a I’alcool en allemand. Enfin, deux semaines suivant cette premiére partie
d’enregistrement, les participants refaisaient les mémes taches, mais cette fois contenant
deux fois plus d'items que la premiére (pour un total de 60 items) et dans I'état sobre. Pour
contrdler et s’assurer que la différence de longueur de tache n'affecte pas les résultats, 20
participants ont refait la séance de 30 items dans un état sobre. Toutes les taches sont
enregistrées simultanément sur deux micros ; un premier déja intégré a la voiture et un
autre provenant d’un casque d’écoute. Ce corpus contient 30 360 enregistrements,
représentant plus de 100h de productions langagiéres (Schiel et al. 2012, Schiel et Heinrich
2009).

Ce corpus a été étiqueté avec plusieurs informations a propos des locuteurs. On peut
retrouver des informations sur la ville d’origine du locuteur ou de la locutrice, la marque
de la voiture utilisée pour I’enregistrement et la condition émotive du locuteur ou de la
locutrice allant d’heureuse, fatiguée a dépressive. On peut aussi retrouver leur état suivant
I’enregistrement. Les habitudes de consommation d’alcool et de tabac ont aussi été
considérées dans 1'étiquetage du corpus. En plus d’avoir ces informations, le tout est
segmenté phonétiquement a ’aide du partiteur automatique du Bavarian Archive for
Speech Signals BAS). Suivant cette segmentation automatique, un travail manuel a été
effectué pour s’assurer de sa qualité, mais aussi pour identifier les hésitations, les erreurs
d’articulation et les pauses vides (Schiel et Heinrich 2009). En tout, on compte environ 30
000 fichiers (audio) Wave segmentés en étant accompagnés de leur Textgrids, ceux-ci
contiennent environ 2 600 000 phonemes. Les fichiers Textgrids sont la découpe et la
transcription phonétique de chaque son (phoneme). C'est par ces fichiers qu'une association
entre le fichier audio en Wave et son fichier Textgrid qu'est la segmentation phonémique.
Au sein de cette segmentation, il se trouvait des segments nommeés <p>, qui représentaient
des pauses, nous les avons utilisés pour créer des unités prosodiques, nous avons ciblé ces
segments ‘“pauses” et nous les avons utilisés comme bornes pour notre deuxieme
segmentation, appelée “Unités prosodiques”, ou UP, résultant en environ 180 000 fichiers
Wave distincts contenant chacun une unité prosodique. En d'autres mots, tout ce qui se
trouvait entre ces pauses a été considéré comme la segmentation par UP. Nous avions donc
a notre disposition deux ensembles contenant les segmentations a 1I’étude ; un déja effectué
contenant un total de 2 600 000 phonémes et un autre délimité par les pauses comptant 180
000 unités prosodiques. De ces deux ensembles, des variables ont été sélectionnées pour
extraire les données du signal acoustique. La section qui suit définit les variables que nous
avons utilisées pour extraire des données du signal acoustique.

2.2  Explication des variables phonétiques

Lors de la phonation, il y a transmission d'une onde sonore produite par les cordes vocales
et par la suite modulée par les différents articulateurs comme le voile du palais, la langue
et les levres. Ces ondes sont peériodiques et complexes, c'est-a-dire elles ont un patron
régulier et elles sont composées par la combinaison de plusieurs ondes simples pour enfin
étre complexe. Elles sont représentées par I'amplitude (en decibel), la période ou la durée
d'un cycle (en secondes ou millisecondes) et la fréquence qui est le nombre de cycles par
seconde (en Hertz). Suivant cette bréve description de I'onde sonore produite lors de la



production de la parole, il se trouve plusieurs variables phonétiques qui peuvent étre
utilisées pour décrire les patrons d'une onde sonore produite par une personne. Pour
atteindre l'objectif de notre recherche, nous avons utilisé les mémes 13 variables
phonétiques pour les deux segmentations. Nous avons décidé d'utiliser la fréquence
fondamentale (FO) qui peut, par exemple, identifier si un son est aigu ou grave. Cette
fréquence dépend de la masse et de la vibration des cordes vocales. Par exemple, plus les
cordes vocales sont longues et épaisses, souvent chez les hommes, plus la vibration sera
lente pour une fréquence plus basse (son grave). Par la suite, nous avons utilisé le premier
et le deuxieme formant (F1 & F2). Celles-ci sont les harmoniques. Le premier harmonique
est appelé F1, le deuxiéme est appelé F2, et ainsi de suite. Elles sont produites par les
articulateurs qui filtrent I'onde sonore émise par les cordes vocales. Le F1 est modulé par
le degré d'ouverture de la méachoire et le F2 par la position de la langue dans la cavité
buccale. Ces variables phonétiques sont souvent utilisées pour décrire une voyelle. Par
exemple, un /a/ aura un F1 haut puisque la machoire est trés ouverte et un F2 bas puisque
la langue sera positionnée a l'arriere dans la cavité buccale. Par ailleurs, il arrive cependant
qu'une représentation spectrale d'une onde sonore ne contienne pas d'harmoniques ; c'est
ce qu'on appelle des ondes apériodiques. Ces derniéres représentent plus particulierement
les consonnes. Il n'est pas possible d'en extraire des valeurs par l'unité de mesure Hertz.
Cependant, les variables appropriées aux consonnes sont la répartition du spectre sur le
partiel. Le centre de gravité et son écart type du partiel correspondent au lieu d’articulation
de la consonne, alors que le Kurtosis et le Skewness correspondent a la tension globale du
conduit vocal (Thibeault 2011). De plus, il se trouve d'autres variables phonétiques comme
I'intensité qui représente un son faible ou fort et enfin la durée d'un son.

2.3  Extraction des données linguistiques pour nos variables indépendantes (V1)

Notre recherche étant une comparaison, chaque variable choisie a été utilisée pour
I'extraction des données linguistiques sur les deux ensembles de fichiers distincts. Puisque
la littérature précédente indiquait des différences entre les individus sobres et intoxiqués
dans la FO, la F1, le volume (Intensité) et la durée des segments, nous avons extrait les
données de ces quatre variables a I’aide d’un script Praat (Boersma et Weenink 2009). Le
volume a été extrait et est mesuré en décibel (dB), ou le 0 dB représente le seuil d'audibilité.
Pour une meilleure représentation des voyelles, nous avons extrait la F1 ainsi que la F2. La
valeur moyenne des deux formants a été prise au premier quart, au centre, puis au troisieme
quart de chaque segment, résultant ainsi en 6 variables décrivant les valeurs des variables
F1 et F2. De plus, nous avons extrait les valeurs de variables spectrales appropriées pour
les consonnes comme le centre de gravité et son écart type, ainsi que le Kurtosis et le
Skewness. Les variables spectrales des consonnes que nous avons prélevées le sont
habituellement, en phonétique, au centre du segment. Puisqu’il y avait encore les <p> et
que nous ne voulions pas que notre modele les prenne en considération, par exemple, la F1
d’une pause, nous avons décidé de retirer les segments <p> de la segmentation par
phonemes. L'ensemble d'unités prosodiques, segments définis par ce qui se trouve entre les
pauses, ne nécessitait pas cette modification.



3. Analyse
3.1 Lavariable dépendante (VD)

Notre classification est faite en fonction de la présence ou de 1’absence d’alcool
dans le sang du locuteur ou de la locutrice enregistrée. Le corpus contient 2 fois plus
d’enregistrements de personnes sobres que d’enregistrement de personnes intoxiquées.
L’idée d’utiliser 0.08%, qui est la limite 1égale du taux d'alcool dans le sang pour conduire
un automobile au Canada (SAAQ 2015), comme limite & partir de laquelle nous rendons
notre variable continue en variable binaire, car elle a été sélectionnée dans de précédentes
études (Levit et al. 2001). Cependant, cela entrainait une répartition du corpus de 81% en
bas de 0.08% pour 19% au-dessus de 0.08%. L’inégalité de cette répartition étant une cause
probable de I’apparition d’overfitting, discutée plus bas dans la section Discussion, nous
avons procédé a un nettoyage du corpus. Le corpus final nettoyé contenait un segment
produit par un locuteur ou une locutrice sobre pour chaque segment produit par un locuteur
ou une locutrice intoxiquee pour égaliser les proportions du corpus. Certains retraits de
données erronées dues a des erreurs de microphone nous obligeant a retirer du corpus un
nombre inégal de données, la quantité de personnes sobres présentes dans le corpus analysé
¢tait d’environ 49.2 sobres pour 50.8 intoxiquées. Les ensembles qui résultent de ces
modifications n’ont plus la méme taille. Les analyses statistiques ont donc eu lieu sur 1 707
510 phonémes et sur 110 716 unités prosodiques.

3.2  Régressions logistiques binomiales

En considérant les relations entre la variable dépendante, taux de I'alcool rendu binaire
(sobre ou intoxiqué), et les variables indépendantes phonétiques qui sont précédemment
exposées, nous avons décidé de faire une régression pour prédire si un segment, avec toutes
ses informations linguistiques extraites, sera produit par une personne sobre ou intoxiquée.
Plus précisément, la variable dépendante de notre analyse n'étant pas continue, sa valeur
ne se situe pas dans un intervalle et ainsi, une régression linéaire n'est pas possible. Par
contre, les régressions logistiques permettent, pour chaque valeur d'une VI, d'évaluer la
probabilité que le sujet analysé appartienne a chaque catégorie de la VD. Notre variable
dépendante, qui est I'état du locuteur ou de la locutrice, a deux valeurs (intoxiqué ou sobre)
et ainsi nous utilisons une régression logistique binomiale. Par exemple, dans le cas qui
nous concerne, pour chaque valeur de la FO d'un segment, un modéle de régression
logistique associera un chiffre de 0 a 1, 1 signifiant que le locuteur ou de la locutrice ayant
prononceé ce segment est intoxique, et 0 indiquant que la personne est sobre. Une régression
fonctionnera avec une formule semblable a celle vulgarisée en (1).

(1) Y =aX



Se basant sur toutes les valeurs de la VD (YY) et de la VI (X), une régression produit
un coefficient $a$. C'est ce qu'il utilisera pour faire des prédictions. Cependant, notre
analyse contient plus d'une variable indépendante et ainsi, la formule ressemble plus a celle
en (2).

(2) Y=aXi+bXotcXs+..

Cette formule est celle, vulgarisée, d'un modele linéaire général, ou GLM. Le résultat
de ce calcul étant une multitude de coefficients, nous avons besoin de quelques autres outils
pour les interpréter efficacement.

Pour nous aider a interpréter les résultats de notre modele linéaire général, nous
utilisons le odds ratio, ou OR (Barnier et al. 2018). Par exemple, un OR de 1 signifie que
la variable indépendante (V1) n'a aucun effet sur la variable dépendante (VD). Un OR
supérieur a 1 signifie que la présence de la VI augmente la probabilité que la VD a une
certaine valeur (intoxiqué ou sobre), alors qu'un OR inférieur a 1 indique que la présence
de la VI diminue les probabilités d'appartenance de la VD a une certaine catégorie (Glen
2014). Si, dans le cas qui nous concerne, un OR supérieur a 1 est associé a la variable
Durée, cela signifie que plus la durée des segments augmente, plus la chance que le
locuteur ou la locutrice qui les a prononcés soit intoxiqué a lI'alcool est grande. Notons que
cette relation en est une de corrélation et non de causalité, et ainsi va dans les deux sens.
Ainsi, si la variable Durée a un OR supérieur a 1, cela signifie aussi que plus la probabilité
que la personne soit intoxiquée est grande, plus la valeur de Durée sera grande.

L'Akaike’s Informtion Criteria, ou AlC, est un indice de la parcimonie d’un modéle
(Glen 2014) ; plus il est bas, plus le modéle est parcimonieux. La parcimonie d'un modéle
est inspirée du principe du rasoir d'Occam, qui indique qu'on ne devrait pas utiliser plus
d'éléments que nécessaire. Dans le cas qui nous concerne, nous devrions donc utiliser le
modele qui ne contient que les variables nous permettant de répondre a notre question, sans
en intégrer plus. Les modéles avec beaucoup de parametres par données tendent a étre plus
parcimonieux, avec le défaut qu'ils sont moins utiles pour faire des prédictions sur un autre
ensemble de données. Par exemple, si on fait un modéle qui prédit la présence d'alcool chez
une personne en considérant une tres grande quantité de parametres (par exemple son age,
la taille de son chapeau, le nombre d'enfants, etc), ce modéle sera performant seulement
pour prédire l'intoxication chez les individus qui répondent a tous ces critéres (donc qui ont
un chapeau, des enfants, etc.). L'AIC n'est donc pas une mesure véritable du "meilleur
modele”, mais nous permet de sélectionner le modéle qui contient le moins de variables
inutiles pour qu'il soit plus facilement applicable a différents ensembles de données.

3.3 Sélection du modele
Apres avoir normalise toutes les variables et produit un GLM avec I'entiereté des variables,

nous obtenons les résultats montrés ci-dessous pour la segmentation par phoneme. Notons
que les mémes étapes ont été exécutés pour I’ensemble contenant des unités prosodiques.



Tableau 1. Premier Modeéle pour la segmentation par phonéemes (Maechler et al. 2019)

Variable Estimate  Std.Error z value Pr(> |z])
(Intercept) 0.259792  0.012600  20.619 < 2e — 16 ***
CFlc -0.012904  0.014335  -0.900 0.3680
CF114 -0.004901  0.011992  -0.409 0.6828
CF1.34 -0.026218  0.012169  -2.155 0.0312 *
CF2_c 0.009029  0.015240 0.592 0.5535
CF2.14 -0.067121  0.013045  -5.145 2.67e-07 **
CF2.34 -0.065426  0.012507  -5.231 1.68e-07 ***
FO_U 0.758717  0.009500  79.861 < 2e — 16 ***
Duree 2.031865 0.193183 10.518 < 2e— 16 ***
Intensite -0.271026  0.012608 -21.497 < 2e — 16 ***
Centre_de_gravite  0.167168  0.022886  7.304  2.78e — 13 ***
Ecart_type -0.477634  0.021017 -22.726 < 2e — 16 ***
Skewness -2.637655  0.097663 -27.008 < 2e — 16 ***
Kurtosis 4.072297  0.377251  10.795 < 2e— 16 ***

AIC: 2 355 726

Le nombre d'astérisques a la droite du tableau nous expose la significativité des
variables dans le modéle. Plus il y a d'astérisques, plus la significativité est forte. Cela nous
montre que ces variables sont significatives selon la variable dépendante qui est le taux
d'alcool binarisé (sobre ou intoxiqué). Nous avons retiré les variables ne montrant aucun
astérisque une a une pour trouver le modele qui obtiendrait un AIC le plus bas. Le modéle
ayant un AIC le plus bas est celui que nous avons utilisé pour notre analyse. Enfin, pour
respecter notre objectif de trouver quelle est la meilleure segmentation, nous avons utilisé
une méme composition de variable pour les deux segmentations.

4, Résultats
4.1  Lasegmentation par phonéme

Aprés comparaison des AICs, le modéle contenant le moins de variables non significatives
pour I'ensemble segmenté par phonémes était celui dont le F1 pris au premier quart, le F1
pris au centre et le F2 pris au centre ont été retirés du modeéle, avec un AIC de 2 355 721.
Notre variable dépendante est catégorielle avec deux valeurs possibles, 0 qui signifie sobre
et 1 qui signifie intoxiqué. Aprés 1’avoir transforme en facteur a deux niveaux, nous avons
procédé a une régression logistique binomiale (Maechler et al. 2019). Nous avons ensuite
considéré I’OR et le P, soit I'indice de significativité des différentes variables, a I’aide d’un
modele Forest (Kennedy 2018).

Toutes les corrélations observées dans cet ensemble sont hautement significatives
(P <0.001) a I'exception de la variable F1 prise au troisieme quart (CF1_3 4 ; P <0,05),
qui est moins fortement significative. L'observation de I’OR de la variable Skewness nous
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indique que plus le Skewness d'un segment est grand, plus la chance que le locuteur ou la
locutrice qui a produit le segment soit intoxiqué est faible. L'OR de la variable Kurtosis
montre au contraire une trées forte corrélation positive avec la VD. Les coefficients estimés
par notre modele sont observables dans le tableau ci-dessous.

Skewness — =
Kurtosis — o |
Intensite - L]
FO_U- #*
Ecart_type - ]
Duree — |

CF2_3 4-

CF2_1_4- :I

CF1_3_a- L

term

Centre_de_gravite - el

(Intercept) - *

' ' ]
-2 (o] 2 4
estimate

Figure 1. Coefficients estimés pour les phonemes (Schloerke et al. 2018)

Le coefficient estimé de la variable Kurtosis étant proche de 5, on peut en comprendre
que le kurtosis d'un segment provenant d'un locuteur intoxiqué augmentera de 5 par rapport
au kurtosis d'un segment produit par un locuteur sobre.

Le tableau ci-dessous indique les nombres de prédictions du modéle utilisant une
segmentation du signal par phonémes.

Tableau 2. Prédictions pour les phonémes

Prédiction du modeéle

Etat de I'individu Sobre Intoxiqué
Sobre 410 296 373777
Intoxiqué 428 776 494 661

Lorsque le modéle prédit que la personne est sobre mais qu'elle est en fait intoxiquée,
ou vice versa, le resultat est erroné et affiché en rouge. Cela nous montre que le modéle de
régression logistique binomiale prédira que le sujet est sobre sur 49.14% des segments,
ayant raison 48.89% du temps. Il prédira que le sujet est intoxiqué sur 50.85% de
I’échantillon, ayant raison 56.95% du temps. Cela résulte en un pourcentage de bonne
réponse total de 52.99%.
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4.2 La segmentation par unité prosodique

Aprés comparaison des AICs, le modele ayant un AIC le plus bas est celui qui contient
I'ensemble des variables avec un AIC de 152 538. Malgré le fait d'avoir enlevé les variables
n'étant pas significatives, le AIC augmentait. Toutefois, dans le but de respecter la question
de recherche qui vise a comparer la segmentation par phoneme et la segmentation par unité
prosodigue, nous avons utilisé le méme modeéle pour les deux segmentations. Les variables
F1 prise au premier quart, la F1 prise au centre, et la F2 prise au centre ont donc éteé retirées
aussi. Notre variable dépendante est catégorielle avec deux valeurs possibles, O qui signifie
sobre et 1 qui signifie intoxiqué. Aprés 1’avoir transformé en facteur a deux niveaux, nous
avons procédé a une régression logistique binomiale (Maechler et al. 2019). Nous avons
ensuite consideré, comme dans le cas des phonémes, I’OR et le P, soit l'indice de
significativité des différentes variables, a I’aide d’un mod¢le Forest (Kennedy 2018).

Nous avons pu voir que la variable F1 prise au troisieme quart (CF1_3_4) n'est pas
significative (P = 0.664). Les variables F1 prise au centre (CF1 _c ; P < 0.05) et Kurtosis
(P < 0.05) sont significatives. Toutes les autres variables de cet ensemble sont hautement
significatives (P < 0.001). En observant I’OR, on peut observer que, en excluant les
variables formantiques, toutes les variables ont une corrélation, négative ou positive, plus
ou moins prononcée avec la VD. Tout comme dans I'ensemble séparé en phonemes, on
peut voir une forte corrélation positive entre la VD et la VI Kurtosis, ainsi qu'une
corrélation négative avec la VI Skewness. Chez les unités prosodiques, on peut voir que les
autres variables spectrales entre elles aussi en corrélation avec la VD. On peut ainsi voir
une corrélation positive la variable Centre de gravité et une corrélation négative avec la
variable Ecart type. Les coefficients estimés par notre modele pour les unités prosodiques
sont observables dans le tableau ci-dessous.

Skewness - —_—

Kurtosis -
Intensite - L
FO_U - -
Ecart_type - —-—
Duree - e

CF2 c-

term

CF2_3_4-

CFz2_1_4-

3 8§ ¥ 3

CF1_c-
CF1_3 4- L &
CF1_1_4- -

Centre_de_gravite - —e—

(Intercept) - he4

-4 -2 0 2
estimate

Figure 2. Coefficients estimés pour la segmentation par unités prosodiques
(Schloerke et al. 2018)



12

Dans le tableau ci-dessus, on peut tout de suite voir que les coefficients estimés sont
moins forts que pour I'ensemble séparé par phonéme en observant les chiffres indiqués sur
I'axe des X. Le coefficient entre la variable Kurtosis et la VD se rend presqu'a 4, signifiant
que le Kurtosis d'un segment augmentera de 4 lorsque prélevé sur une unité prosodique
produite par un locuteur intoxiqué. Rappelons-nous que cette corrélation montrait un
coefficient estimé allant jusqu'a 5 pour I'ensemble séparé par phonémes. On peut aussi voir
que la variable Skewness montre un coefficient estimé allant presque jusqu'a -4, ce qui
signifie que lorsque prélevé sur un locuteur intoxiqué, un segment aura une valeur de la
variable Skewness diminuée de 4.

Le tableau ci-dessous indique les nombres de prédictions du modéle utilisant une
segmentation du signal par unités prosodiques.

Tableau 3. Prédictions pour les unités prosodiques

Prédiction du modeéle

Etat de I'individu Sobre Intoxiqué
Sobre 16905 15555
Intoxiqué 35999 42257

Lorsque le modeéle prédit que la personne est sobre mais qu'elle est en fait intoxiquée,
ou vice versa, le résultat est erroné et affiché en rouge. Cela nous montre que le modéle de
régression logistique binomiale prédira que le sujet est sobre sur 47.78% des segments,
ayant raison 31.95% du temps. Il prédira que le sujet est intoxiqué sur 52.22% de
I’ensemble, ayant raison 73.09% du temps. Cela résulte en un pourcentage de bonne
réponse total de 53.44%.

5. Discussion

En utilisant le Alcohol Language Corpus, nous avons présenté deux exécutions d'un
modele de régression logistique binomiale dans le but de comparer deux segmentations
linguistiques: une par unité phonémique et une autre par unité prosodique. Il ne semble pas
y avoir de différence entre le taux de prédictions correctes d’un modéle de régression
logistique binomiale selon la segmentation du signal sonore. C’est-a-dire que les
prédictions pour les unités prosodiques ainsi que pour les phonémes sont tout aussi basses,
avec un taux de bonnes réponses d’environ 53%. Il nous est donc impossible de confirmer
notre hypothese de départ qui prévoyait de meilleurs résultats sur la segmentation par
phonemes.

Pour améliorer le taux de bonnes réponses prédites par le modele, plusieurs
modifications pourraient étre apportées. Par exemple, notre modeéle étant binomial, il faisait
ses prédictions sur un facteur a deux niveaux. Ainsi, ce que nous avons fait en revient a
classifier la parole comme étant prononcé soit par ’archétype du ‘“‘saoul”, soit par
I’archétype du “sobre”. Cependant, la signification de ce que sont les états “saouls™ et
"sobres" qui sont différents pour chaque individu. Une future analyse par régression
logistique multiniveaux permettrait de prendre en considération la différence
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interindividuelle des réactions a I’intoxication, en considérant chaque individu comme
variable indépendante. La variable dépendante de notre analyse étant catégorielle, elle ne
permet pas au modele de prédire les différences entre beaucoup et moindrement intoxiqué.
Aussi, la variable continue du taux d’alcool dans le sang pourrait directement étre
considérée comme la variable dépendante de I’analyse statistique. En revanche, notre
analyse a impliqué un processus d’équilibration des valeurs de la variable dépendante, en
s’assurant qu’a chaque enregistrement d’un locuteur sobre, il y ait un enregistrement d’un
locuteur intoxiqué. Préalablement a cette modification, le taux de bonnes réponses du
modele étant exactement €gal a la proportion d’enregistrements sobres dans 1’échantillon.
Si a premiére vue un pourcentage de 81% de bons résultats est une bonne nouvelle, nous
avons constaté que ce taux correspondait a la proportion de fichiers étiquetés “sobres”.
C’est-a-dire que le modéle prédisait tout simplement “sobre” a chaque segment, peu
importe les variables. Changer la proportion d’individus sobres présents dans 1’échantillon
changeait donc directement le nombre de bonnes prédictions du modele, du moins jusqu’a
ce que la proportion s’approche de 50%. Ce phénomene est peut-étre di a un overfitting,
qui pourrait étre contrebalancé par les réajustements précédemment proposés, ou avec une
reconsidération du choix de modele statistique dans le but de contrer I'overfitting.

Une autre possibilité de poursuite de la question se trouve dans le choix d’une
difféerente segmentation a comparer. Les segmentations par unités prosodiques et par
phonémes ne sont pas les seuls types de segmentation qui précedent la sélection préalable
de la langue étudiée. Une comparaison plus systématique avec des segmentations non
linguistiquement justifiées, comme un découpage par dix millisecondes pourrait étre
accompli. Sinon, la syllabe est elle aussi une segmentation préalable a la sélection de la
langue, mais avec ’avantage d’étre batie autour de considérations linguistiques.

Les choix des variables indépendantes sont aussi ouverts a I’amélioration. La majorité
de nos variables étant phonétique, elle s’applique donc a des phonémes. Ainsi, il serait
intéressant de faire une analyse avec le préléevement de variables prosodiques telles que les
formants dits “hauts”, comme la F4, F5, ou la F6 sur des segments prosodiquement
justifiés. Les valeurs des variables spectrales sont prélevées sur la répartition des valeurs
dans le partiel d’un spectre. Ceci est fait en utilisant des informations sur la répartition
globale des valeurs aussi souvent utilisées en statistiques, comme [I'aplatissement,
I'asymétrie, 1’écart type et le centre de gravité. Le méme type d’information sur la
distribution pourrait aussi étre prélevé sur la représentation de I’intensité d’un segment par
rapport au temps, ou sur celle de la fréquence d’un segment par rapport au temps. De telles
variables auraient I’avantage, contrairement aux variables phonétiques sélectionnées dans
cette analyse, d’étre tout aussi pertinentes sur les deux types de segmentations. En plus
d'ajouter d'autres variables phonétiques plus pertinentes, I'ajout de variable comme le
nombre d'erreurs de prononciation, d'hesitation et d'omission, aurait pu participer a
I'amélioration de l'algorithme de classification. La sélection des variables indépendantes
aurait donc probablement avantage a étre considérée avec plus d’attention. Cependant,
cette attention ne doit pas nécessairement étre produite par nous-mémes. En effet, un
systeme d’apprentissage automatique par réseau de neurones pourrait, si ce n’est répondre
a la question par celui-ci, au moins aider dans une sélection plus performante des variables
intégrées dans 1’analyse.



14

6. Conclusion

Nous avons tenté d'aborder la problématique de la détection automatique de l'intoxication
a l'alcool par la parole. Cet article contient une bréve revue de la littérature sur le sujet,
ainsi qu’une explicitation des contradictions qu'on y retrouve. Nous introduisons ensuite le
Alcohol Language Corpus, ou ALC, que nous utilisons pour faire notre propre analyse.
Nous décrivons ensuite notre processus d'extraction de données linguistiques selon 13
variables phonétiques du Corpus, suivi de définitions des concepts que nous utilisons dans
notre analyse : modeles de régressions logistiques binomiales, Odds Ratio (ou OR), et
Akaike's Information Criteria (ou AIC). Nous procédons ensuite a I'étalement des résultats
de notre analyse, montrant notamment des corrélations entre l'intoxication a I'alcool et les
variables spectrales Kurtosis et Skewness. Des matrices de confusions nous indiquent
ensuite que les pourcentages de bonnes prédictions de nos modeles, soit 52.99% pour les
phonemes et 53.60% pour les unités prosodiques, est insuffisante. Ce taux de bonne
réponse est inférieur au 74% de bonnes réponses obtenues par une détection faite par
I'numain. De plus, notre hypothese prévoyant qu'une segmentation du signal sonore par
phonemes permettrait une meilleure détection automatique n'a pu étre confirmée ni
infirmée. Nous procédons ensuite a I'énumération des raisons potentielles pour I'obtention
de telles réponses, ainsi que plusieurs pistes de solutions pour remédier aux résultats de
notre analyse. Nous finissons donc en mentionnant qu’une analyse multiniveau qui prend
en compte les locuteurs, l'utilisation d'un autre systeme d'apprentissage automatique, une
sélection plus attentive des variables et I'ajout d'un autre type de segmentation préalable au
choix de la langue observée, comme les syllabes, pourraient représenter des pistes
intéressantes d'analyses ultérieures et provoquer de meilleurs résultats.
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