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Utilisation des transducteurs dans le d écodage conceptuel :
application au corpus MEDIA

Christophe Servan
LIA - Université d’Avignon

christophe.servan@univ-avignon.fr

Résuḿe : Cet article présente les travaux du LIA
effectués sur le corpus MEDIA visant à utiliser des
méthodes statistiques dans la compréhension de la
parole spontańee ; c’est-̀a-dire, l’extraction, à par-
tir d’un message audio, d’une śequence de concepts
élémentaires. Le mod̀ele de d́ecodage conceptuel
pr ésent́e est baśe sur une approche stochastique qui
utilise des transducteurs permettant d’int́egrer direc-
tement le processus de compréhension au processus
de Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP).
Cette approche permet de garder l’espace proba-
biliste des phrases produit en sortie du module de
RAP et de le projeter vers un espace probabiliste de
séquences de concepts.
Mots-clés : Dialogue Homme-Machine, Reconnais-
sance Automatique de la Parole, Apprentissage Auto-
matique à base de corpus

1 INTRODUCTION

Dans les applications de dialogue homme-machine
téléphonique, le processus d’interprétation consistèa ex-
traire du message oral des structures conceptuelles. Cette
opération ne se résume pas forćementà une analyse de
la transcription textuelle du message par une grammaire
syntaxico śemantique. Plusieurs considérationsétayent
cette proposition : d’une part les règles d’interpŕetation
peuventêtre contextuelles ; d’autre part, dans le traite-
ment de la parole spontanée, des parties entières du mes-
sage peuvent̂etre inutilesà la compŕehension de celui-
ci et l’opération de reconnaissance de concepts peut
être un succ̀es m̂eme si l’ensemble du message n’est
pas compl̀etement engendré par une grammaire. Enfin,
la même śequence de mots peut géńerer diff́erentes in-
terpŕetations.

Plusieurs formalismes ontét́e propośes pour d́ecrire des
structures śemantiques. Ils sont essentiellement basés sur
les concepts d’entités et de relations. En géńeral les
concepts ǵeńeraux repŕesentant l’interpŕetation compl̀ete
d’un message sont obtenus par des opérations de com-
position sur des conceptśelémentaires. Ces concepts
sont relativement ind́ependants du modèle śemantique
global utiliśe. Ils repŕesentent à la fois les objets
sémantiques manipulés par l’application, correspondant
à des cat́egories d’entit́es nomḿees telles que les dates,
les prix, ou encore les noms propres (ville, hôtel, . . . ) ;
mais aussi les actes dialogiques. C’est sur ces concepts

élémentaires que s’est focalisée la campagne d’évaluation
MEDIA (programme Technolangue/Evalda), qui consiste
à évaluer les capacités d’interpŕetations de plusieurs
syst̀emes sur un corpus de traces de dialogue homme-
machine portant sur un serveur d’informations touris-
tiques.
Cetteétude pŕesente les travaux du LIA effectués sur le
corpus MEDIA, visant̀a proposer des ḿethodes d’ana-
lyse robuste permettant d’extraire d’un message audio
une śequence de conceptśelémentaires. Ces concepts
sont les entit́es utiliśees pour construire une interprétation
sémantique complète des messages traités. La campagne
MEDIA est structuŕee en deux phases : une phase
d’évaluation de la compréhensionhors contexteet une
autre en contexte. Dans la premìere, lesénonćes sont
traités ind́ependamment les uns des autres, sans au-
cune information sur le dialogue en cours. Dans la
deuxìeme, les concepts sont enrichis avec les informa-
tions contextuelles obtenues lors des préćedents tours de
dialogue. Nous nous focaliserons dans cetteétude sur
l’interprétationhors contextedes conceptśelémentaires.
Ce papier est organisé comme suit : après avoir rapi-
dement pŕesent́e la probĺematique du d́ecodage concep-
tuel dans le cadre du projet MEDIA, nous présenterons
l’approche priviĺegíee par de ŕecents travaux au LIA
[Servan and Bechet, 2006] pour résoudre ce problème,
celle qui envisage ce processus comme un processus de
traduction automatique. Le paragraphe 2.4 présente le
cadre th́eorique de cettéetude puis les diff́erents compo-
sants de l’approche proposée sont d́etaillés dans les para-
graphes 3. Nous présenterons le fonctionnement géńeral
du syst̀eme dans le paragraphe 5 dont les détails seront
présent́e au paragraphes 4.1 et 4.2. Enfin le paragraphe 6
présentera les résultats obtenus par notre approche sur le
corpus MEDIA.

2 DÉCODAGE CONCEPTUEL POUR LES
SYSTÈMES DE DIALOGUE

2.1 Compréhension dans les systèmes de dialogue
Les applications de dialogue homme-machine
consid́eŕees dans cettéetude peuvent̂etre vues comme
une interface entre un utilisateur et une base de données.
Le but du dialogue est de remplir tous les champs d’une
reqûete qui vaêtre adresśeeà la base de données. Dans
ce cadre les concepts sémantiques de base sont de 3
types : les concepts relatifs au type de la requête ; les



n W cn cn mode sṕecifieur valeur
0 alors je voudrais ŕeserver command-tache + reservation
1 pour le vingt sept temps-date + reservation 27/12
2 vingt huit temps-date + reservation 28/12
3 et vingt neuf d́ecembre temps-date + reservation 29/12
4 entre Narbonne localisation-ville + hotel-debut narbonne
5 et Limoges localisation-ville + hotel-fin limoges
6 pour un couple sejour-nbCouple + reservation 1
7 et un enfant sejour-nbEnfant + reservation 1
8 comptez au niveau null +
9 des prix objet + reservation-chambre paiement-montant-entier
10 soixante paiement-montant-entier + reservation-chambre 60
11 euros paiement-monnaie + euro
12 par chambre null +

TAB . 1 – Exemple de message annoté du corpus MEDIA

concepts relatifs aux valeurs qui instancient les pa-
ramètres de la reqûete ; et enfin les concepts relatifsà la
conduite du dialogue. La campagne d’évaluation MEDIA
[MEDIA, 2005] (programme Technolangue/Evalda) se
place dans ce cadre applicatifà travers la simulation d’un
syst̀eme d’acc̀es à des informations touristiques et des
réservations d’ĥotel. Un corpus de 1250 dialogues aét́e
enregistŕe par ELDA selon un protocole deMagicien
d’Oz : 250 locuteurs ont effectué chacun 5 sćenarios de
réservation d’ĥotel avec un système de dialogue simulé
par un oṕerateur humain. Ce corpus a ensuiteét́e transcrit
manuellement, puis annoté śemantiquement selon un
dictionnaire śemantique de concepts mis au point par les
partenaires du projet MEDIA [MEDIA, 2005]. Ce corpus
est d́ecrit brìevement dans le prochain paragraphe.

2.2 Le corpus MEDIA

Le dictionnaire śemantique utiliśe pour annoter le corpus
MEDIA [MEDIA, 2005] permet d’associer 3 types d’in-
formationà un mot ou un groupe de mots :

– tout d’abord une paire attribut-valeur, correspondantà
une repŕesentation śemantiquèa plat d’un énonće ;

– puis un sṕecifieur qui permet de d́efinir des relations
entre les attributs et qui par conséquent peut̂etre uti-
lisé pour construire une représentation híerarchique de
l’interprétation d’unénonće ;

– enfin une information sur lemodeattach́e à un concept
(positif, affirmatif, interrogatif ou optionnel).

La table 1 pŕesente un exemple de message annoté du
corpus MEDIA. La premìere colonne correspond au
numéro du segment dans le message, la deuxième co-
lonneà la châıne de motsW cn porteuse du conceptcn

contenu dans la troisième colonne. Les colonnes 4, 5 et 6
contiennent le mode, le spécifieur et la valeur du concept
cn dans la châıneW cn . Le dictionnaire śemantique ME-
DIA contient 83 attributs, auxquels peuvent s’ajouter 19
sṕecifieurs de relations entre attributs. Le corpus collecté
a ét́e d́ecouṕe en plusieurs lots. Nous utilisons dans cette
étude les 4 premiers lots comme corpus d’apprentissage,
soit 720 dialogues contenant environ 12K messages d’uti-
lisateurs, et le lot 5 comme corpus de tests contenant 200
dialogues avec 3K messages d’utilisateurs.

2.3 Décodage conceptuel stochastique

Le traitement automatique de messages oraux a deux par-
ticularités : d’une part l’ensemble des caractéristiques
de la parole spontanée inh́erente aux ”disfluences”
(réṕetitions, reprises, inscises, hésitations,etc.) ; d’autre
part une destructuration de la phrase prononcée, ca-
ract́eriśee par une absence de toute ponctuation et de
segmentation,̀a l’exception des silences du locuteur. Il
est à noter que ces silences sont notés en fonction d’un
seuil fixé. Ces deux particularités rendent les analyses
compl̀etes de ce type de message très difficiles, ce qui
oblige la plupart des systèmesà se tourner vers une ana-
lyse partielle du message. Nous savons qu’en dehors du
fait qu’il existe deux grandes familles d’analyse (à base
de connaissance età apprentissage), le décodage concep-
tuel peutêtre vu suivant deux ḿethodes diff́erentes :
– comme une extension d’un décodage syntaxique, au-

quel va venir s’ajouter l’information sémantique. Dans
ce cas l̀a, d́ecoder le message peut s’assimilerà une
structure ou un ensemble de structures dont les nœuds
sont les concepts ;

– comme un processus de traduction automatique où le
flux d’entŕee (les mot) va donner un graphe de sym-
boles en sortie (les concepts).

Le syst̀eme TINA [Seneff, 1992] est une bonne illus-
tration de la premìere ḿethode, tout comme le système
du LORIA [Denis and Al., 2006], utiliśe lors de la cam-
pagne MEDIA, qui illustre un d́ecodage conceptuel com-
plet śequentiel̀a partir d’une analyse morpho-syntaxique.
Ce dernier est un systèmeà base de règles de grammaire
formelle.
La seconde ḿethode se rapproche du domaine de la Re-
connaissance Automatique de la Parole (RAP). Dans ce
domaine, le traitement de la parole est vu comme la trans-
mission d’un signal dans un canal bruité. Le but est d’ana-
lyser le messagèa partir des observations (les paramètres
acoustiques dans la RAP, les mots dans le décodage
conceptuel) qui sont passésà travers le canal de commu-
nication. Cette oṕeration est assimilablèa un syst̀eme de
traduction, qui se ŕealise de manière statistique stochas-
tique en maximisantP (C|A), A étant la śequence acous-
tique, etC l’interprétationà trouver. Ces travaux ontét́e
initi és par [Levin and Al., 1995], et se retrouve dans de



nombreux syst̀emes de d́ecodage conceptuel tels que ce-
lui du LIMSI [Maynard and Al., 2005].

2.4 Modèle théorique
Le mod̀ele th́eorique developṕe dans cettéetude appar-
tient à la deuxìeme famille d’analyse présent́ee dans le
paragraphe préćedent. Ce choix áet́e fait pour deux prin-
cipales raisons :
– d’une part, les mod̀eles utiliśes par un système de RAP

prennant en compte un historique faible, il apparait in-
teressant de considérer l’ensemble de solutions pos-
sibles sous forme de graphe de mots ;

– d’autre part, malgŕe le fait que les analyse syntaxiques
soient applicables̀a un graphe de mots, il reste ce-
pendant les problèmes inh́erents au langage naturel
(disfluences, absence de structure,etc.) ; ces difficult́es
rendent ce type d’analyse particulièrement difficiles et
rare sont celles qui arrivent̀a produire une analyse
compl̀ete du message.

Nous noteronsC l’interprétation d’un message.C
repŕesente une séquence de concepts de base, tels que
ceux d́efinis dans le corpus MEDIA. L’approche la plus
utilisée est un d́ecodage śequentiel cherchant tout d’abord
à maximiser la meilleure chaı̂ne de motsŴ , puis de re-
chercher la meilleure interpréationĈ sachantŴ :

P (Ŵ ) ≈ argmax
W

P (A|W )P (W )

P (Ĉ) ≈ argmax
C

P (C|Ŵ )
(1)

L’inconvénient principal de cette ḿethode est le choix de
Ŵ uniquement̀a partir d’unn-gramme de mots.
Notre approche du d́ecodage conceptuel consisteà cher-
cher la châıne de conceptsC = c1, c2, . . . , ck maximisant
P (C|A), A étant la śequence d’observations acoustiques.
En utilisant le m̂eme paradigme que celui utilisé en RAP,
trouver la meilleure śequence de conceptŝC exprimé par
la śequence de motsW à partir de la śequence d’observa-
tion acoustiqueA s’exprime par la formule suivante :

P (Ĉ, Ŵ |A) ≈ argmax
C,W

P (A|W )P (W,C) (2)

P (A|W ) est la probabilit́e estiḿee par les mod̀eles acous-
tiques pour une chaı̂ne de motW . P (W,C) est la proba-
bilit é jointe d’une châıne de motsW et d’une châıne de
conceptsC. Cette recherche de la meilleure interprétation
Ĉ va être faite dans un graphe de mots produit par le
syst̀eme de RAP pour chaque message traité. La premìere
étape dans cette recherche consisteà transformer ce
graphe de mots en un graphe de concepts puis en graphe
de valeurs de concepts. Ce processus est présent́e dans le
paragraphe suivant.

3 D’UN GRAPHE DE MOTS VERS UN GRAPHE
DE SOLUTIONS ENRICHI

Dans cettéetude, le but est d’obtenir une séquence de
concepts associés à une valeur, comme dans l’exemple

présent́e dans le tableau 1. Ainsi nous annoteronsC
l’interprétation etci la composante de base de cette in-
terpŕetation, V la valeur associée à l’interpŕetation C
et vi la composante de la valeur associée à la compo-
sante de l’interpŕetationci. À chaque conceptci corres-
pond la châıne de motW ci qui contient les information
nécessaires̀a l’extraction de la valeurvi. Cette dernìere
correspond̀a la châıne de motsW vi , contenue dans la
châıne de mot associéeW ci . Ainsi l’interprétationI den
concept-valeur contenus dans un message est représent́ee
à la fois par la śequence de conceptsC = {c1, c2, . . . cn},
la śequence de valeurV = {v1, v2, . . . vn} et les
séquences de motsWC = {W c1 ,W c2 , . . . ,W cn} et
WV = {W v1 ,W v2 , . . . ,W vn}.

Par exemple, la chaı̂ne W entre Limogesappartient̀a la
séquence de conceptsWC assocíe au conceptC de lieu
localisation-ville; la valeurV attach́e à la cette m̂eme
châıne de motsWV et appartenant au conceptC de lieu
estlimoges.

Pour modeliser lesci et lesvi nous utilisons des gram-
maires ŕegulìeres, cod́ees sous la forme d’automatesà
état fini (Finite State Machines ou FSM). c’est grâceà
leur petite taille et leur simplicité que nous pouvons les
repŕesenter ainsi. Pour créer ces grammaires, deux possi-
bilit és s’offrentà nous :

– automatique : par apprentissage sur un corpus créé à
cet effet,à partir du corpus MEDIA pour trouver les
séquences de motsW ci assocíees auxci ; puis, nous
géńeralisons cette chaı̂ne (nous remplaçons certains
mots comme les noms propres, les noms de villes,etc.)
pour cŕeer un ensemble qui va regrouper tous ces auto-
mates en un seulAci

pour les concepts, etAvi
pour les

valeurs associées ;
– manuellement : par des règles induite par des bases

de connaissance, qui ne sont pas spécifiques au cor-
pus MEDIA (forme des dates, des chiffres, etc.), ces
automates sont utilisés pour compĺeter les automates
obtenus par apprentissage automatique.

Nous avons montré l’intéret d’utiliser ces deux ḿethodes
conjointement, dans l’article [Servan and Bechet, 2006].

Une fois l’ensemble des automatesAci pour les concepts
et Avi pour les valeurs créés, nous les transformons en
transducteurstci

et tvi
prenant en entrée comme sym-

boles, les chainesW ci et W vi , les symboles de sortie
assocíes à ces transducteurs sont les conceptsci et les
valeursvi. Il existe un transducteur particulier, celui-ci
tbck prend en entŕee n’importe quelle chaı̂ne de mots
pour émettre le symbole de sortieBCK qui correspond
au conceptbackground(not́e null dans l’onthologie ME-
DIA). Ce dernier permet de signaler toutes les chaines
de mots qui n’ont paśet́e assocíees avec un concept.
Par d́efaut, l’ensemble des chaines de mots peuventêtre
assocíeesà ce concept. Enfin l’ensemble des transduc-
teurstci

sont unifíes en un transducteur unique pour les
concepts,TConcepts. De la m̂eme manìere le transduc-
teurTV aleurs, regroupe l’ensemble des transducteurstvi

repŕesentant le transducteur des valeurs.

Ainsi, grâceà ces deux transducteurs, nous pouvons trai-
ter un graphe de motsG quel que soit son origine (issu de



la RAP ou issu d’un texte de transcription). En le com-
posant avec le transducteurTConcepts des concepts, nous
obtenons un graphe de mots enrichit des conceptsC que
nous appelleronsGConcepts. Ce m̂eme transducteur cor-
respond dans le m̂eme temps̀a la suite de motsWC si
l’on consid̀ere les symboles d’entrée.
Le score d’un chemin dansGConcept est calcuĺe à partir
de l’équation 2 qui devient :

P (Ĉ, Ŵ |A) ≈ argmax
W C∈GConcept

P (A|WC)P (WC , C) (3)

Le premier terme utilise les scores acoustiques contenu
dans le grapheG issu de la RAP, le calcul deP (WC , C)
est pŕesent́e dans la partie 4.2. Nous enumérons lesn-
meilleurs chemins deGConcepts, afin d’obtenir lesn-
meilleures interpŕetations. De m̂eme, si l’on souhaite
obtenir lesp-meilleures châınes de mots pour une in-
terpŕetationC, il nous suffit d’́enuḿerer lesp-meilleurs
chemins issus deWC produisantC. Ce processus est
détaillé dans [Raymond and Bechet, 2006].
Enfin, nous appliquons le transducteur des valeurs
TV aleurs sur le grapheGConcepts, pour obtenir un graphe
GV aleurs enrichit des valeurs. Nous obtenons une graphe
de motsGV aleurs enrichi des concepts et des valeurs as-
socíees, tout en conservant les scores du modèle acous-
tique et du mod̀ele de langage. Ce transducteurs ne mo-
difie pas les scores du graphe mais permet de faire un
tri parmi les chemins présents. En effet, certaines chaines
de mots peuvent̂etre associéesà des concepts mais pas
à leurs valeurs. Ce constat résulte de la ǵeńeralisation
opéŕee sur les transducteurs des conceptsà leur cŕeation.
Ainsi, pour obtenir le grapheGV aleurs enrichit des va-
leurs, nous effectuons l’opération suivante, d́etaillée dans
le paragraphe 5.5 :

GV aleurs = GConcepts ∩ TV aleurs (4)

4 APPRENTISSAGE DES MODÈLES

4.1 Les probabilités acoustiques
Le décodeur SPEERAL [Nocera and Al., 2002] aét́e uti-
lisé pour transcrire les messages du corpus MEDIA. Ces
messages sont enregistrés dans des conditions identiques
à celle que l’on peut trouver dans un système mis en
service. Les utilisateurs ont effectués leurs appels de-
puis leur t́eléphone, fixe ou cellulaire, et la qualité des
enregistrements est variable. Les modèles acoustiques
téléphoniques utiliśes sont ceux d́evelopṕees lors de la
campagne d’́evaluation ESTER sur la transcription de
donńees radiophoniques, ils ont ensuiteét́e adapt́es sur
les 720 dialogues des lots 1,2,3,4 du corpus MEDIA par
une adaptation de type MAP (Maximum A Posteriori).
Le mod̀ele de langage áet́e appris sur un corpus ex-
trait des transcriptions manuelles des lots 1,2,3,4. Ce cor-
pus contient un ensemble de 226K mots. Un lexique de
2028 mots áet́e d́efini sur ce corpus, il áet́e phońetiśe
avec l’outil LIA PHON1. Sur le corpus de test utilisé (lot

1téléchargeablèa l’adresse :
http ://www.lia.univ-avignon.fr/chercheurs/bechet/

Testà blancdu corpus MEDIA), le taux de mots hors-
vocabulaire du lexique choisi est de 1,6%. La perplexité
est de 26,5.
Le taux d’erreur mot (ouWord Error Rate WER) de la
transcription automatique du lotTest à blanc avec les
mod̀eles pŕesent́es est de 32,2%.

4.2 Le mod̀ele de langage
La probabilit́e de la chaine de motsWC et de la śequence
de conceptsC, permet de calculer conjointement la pro-
babilité P (WC , C). Nous pouvons maintenant mettre
une étiquetteti sur chaque motwi. Si wi ∈ cj , alors
ti = cj . Dans le cas contraire,wi n’appartientà aucun
concept et se retrouve dont avec l’étiquetteti = null.
Ainsi, nous aurons :
P (WC , C) = P{(t1, w1)(t2, w2) . . . (tn, wn)} =
P (t1,n, w1,n).
Ce processus est identiquèa la probĺematique des
étiqueteurs probabilistes, telle qu’on peut la trouver
dans [Charniak and Al., 1993]. En définissant de manière
ad́equate des termes tels quet1,0, ainsi que leurs probabi-
lit és, on obtient :

P (t1,n, w1,n) =
n∏

i=1

P (ti|t1,i−1, w1,i−1)P (wi|t1,i, w1,i−1)

(5)

De manìereà pouvoir estimer ces probabilités, nous fai-
sons les hypoth̀eses de Markov suivantes :

P (ti|t1,i−1, w1,i−1) = P (ti|ti−2,i−1, wi−2,i−1)
et

P (wi|t1,i, w1,i−1) = P (wi|ti−2,i, wi−2,i−1)
(6)

Ainsi suivant les propríet́es des mod̀eles de Markov
cach́es (HMM) trigrammes,ti ne d́epend plus que des
deux étiquettes pŕećedentes tout commewi dépend des
deux mots pŕećedents
Nous obtenons l’́equation suivante :

P (t1,n, w1,n) =
n∏

i=1

{P (ti|ti−2,i−1, wi−2,i−1)

·P (wi|ti−2,i, wi−2,i−1)}
(7)

Afin d’apprendre les probabilités de l’́equation 7, un
corpus d’apprentissage contenant des transcriptions de
dialogues est ńecessaire. Ce corpus doitêtre manuel-
lement étiquet́e en concepts, il est ensuite formaté
comme dans l’exemple préćedent. Les probabilités de
l’ équation 7 sont alors apprises selon le critère du maxi-
mum de vraisemblance, avec un nécessaire lissage pour
les n-grammes non vus. On obtient de cette manière
un mod̀ele de langage avec repli qui est utilisé pour
estimer la probabilit́e P (WC , C) de l’équation 3. Ce
mod̀ele de langage est représent́e sous forme d’automates
grâceà l’ensemble d’outilsFSM/GRM libraryd’AT&T
[Mohri and Al., 2002], il est composé avec le transduc-
teurGConcept pour donner le score finalà chaque chemin
deGConcept.



5 DESCRIPTION DU SYSTÈME

5.1 L’apprentissage
La partie apprentissage s’appuit comme présent́ee dans
le paragraphe 2.4 sur des HMM et plus particulièrement
une des mod́elisations de ces modèles sur les FSM. Pour
chaque transducteurTConcepts etTV aleurs nous avons un
corpus sṕecifique, issu du corpus d’apprentissage ME-
DIA. Ces corpus sont mis aux formats de décodage vou-
lus respectivement pour lesconceptset lesvaleurs. Le
mod̀ele de langage dont la construction est expliquée
dans le paragraphe 4.2, est lui aussi appris sur un corpus
sṕecifique, issu du corpus MEDIA, pour la création d’un
mod̀ele de langage trigramme.

5.2 Format desétiquettes
Le formalisme deśetiquettesti est le suivant :
– ci I : qui indique que le mot́etiquet́e appartient au

conceptci (I pour inside, ”dans” en anglais) ;
– ci B : le mot étiquet́e ainsi se trouve en début de

concept (B pour begin, ”d́ebut” en anglais).
Par exemple la śequenceeuh le deux mars̀a midi pourra
êtreétiquet́ee :
(euh,null)(le,null)(deux,$TMP_DTE_B)(mars,TMP_DTE_I)

(à,null)(midi,$TMP_PTM_B)

Afin de limiter le ph́enom̀ene du manque de données,
certains mots sont géńeraliśes gr̂ace à un ensemble de
symboles non-terminaux correspondant aux chiffres,
aux jours de la semaine, aux mois,etc. Ainsi l’exemple
préćedent devient :
(euh,null)(le,null)($NB,$TMP_DTE_B)($MONTH,$TMP_DTE_I)

(à,null)(midi,$TMP_PTM_B)

5.3 Les r̀eglesà base de connaissance
Chaque transducteurTConcepts et TV aleurs est compośe
d’une grande partie d’apprentissage mais aussi d’une par-
tie formelle. En effet, en utilisant la librairie FSM/GRM
[Mohri and Al., 2002] nous pouvons construire des gram-
maires formelles pour créer des transducteurs de concepts
tci et de valeurstvi . Ces donńeesa priori sont en fait des
règles de grammaire qui ne sont pas spécifiques au corpus
MEDIA, ici nous les avons utiliśees principalement pour
la repŕesentation des dates et des nombres, ainsi que pour
l’attibution des valeurs associéesà ces concepts. Enfin,
nous unissons les transducteurs de grammaires formelles
de concepts et de valeurs respectivement aux transduc-
teursTConcepts etTV aleurs les transducteurs de concepts
et de valeurs.

5.4 Le d́ecodage
Le décodage montré sch́ematiquement dans la figure
5.4 a ét́e d́ecompośe pour simplifier la compŕehension.
Nous pouvons voir sur cette figure, la décomposition
de l’opération de composition de l’ensemble de tous
les transducteurs sur le graphe de motsG. Comme dit
préćedemment, celui-ci peut̂etre issu soit d’un module
de RAP, soit des transcriptions. Nous appliquons sur
ce graphe successivement le transducteur de concepts

TConcepts, pour obtenirGConcepts puis le mod̀ele de
langage pour appliquer les probabilités du mod̀ele de
langage, et enfin le transducteur des valeursTV aleurs

pour passer au graphe de valeursGV aleurs. À l’issue
de ces compositions, nous pouvons déterminer la ou les
meilleures interpŕetations conceptuelles (notéesN-Best) ;
les transducteursTConcepts, le mod̀ele de langage et
TV aleurs sont not́es respectivementsFSM Concepts FSM
TaggeuretFSM Valeursdans la figure 5.4

Composition
FSM

Concepts

FSM
Valeurs

FSM
Taggeur

Graphe de mots

Composition

Composition

Graphe de concepts

Graphe de concepts scoré

Graphe de 
Valeurs scoré

Détermination des 
N-Best

Interprétation
Conceptuelle

Contexte du 
dialogue

Transcriptions Module de 
RAP

FIG. 1 – Strat́egie de d́ecodage

5.5 d’un graphe de concepts̀a un graphe de valeurs
Les valeursvk sont une extension desétiquettes attribúees
ti à chaque motwi. Chaquevk dépend du conceptscj

assocíe à wi. De ce fait, le graphe de valeurGV aleurs

n’existe que si pour un motwi donńe, celui-ci appartient
à cj et s’il appartient̀avk et sivk appartient̀a cj :
il existe GV aleurs tel qu′il existe un vk ∈ wi

tel que vk ∈ cj existe.

Dans le cas contraire, comme pour l’attribution des



étiquettes, siwi n’a pas de valeur correspondantà son
concepts,wi se retrouve avec l’étiquetteti = null et avec
aucune valeur associée.
Ce passage aux valeurs se fait grâce au transducteur
des valeursTV aleurs. Nous l’appliquons au graphe de
conceptsGConcepts pour pouvoir ainsi filtrer les sym-
boles d’entŕee possible dans les valeurs. Nous avons
comme symbole d’entrée, les mots associés à leur
étiquettes, et en symboles de sortie, les valeurs associées
à ces composition de mots et d’étiquettes. Nous obtenons
à partir de la transduction deGConcepts, parTV aleurs un
graphe de sortieGV aleurs qui a conserv́e les poids de
GConcepts. Ainsi nous pouvons obtenir lesn-meilleures
interpŕetations contenues dans le grapheGV aleurs, mais
aussi, gr̂aceà ses symboles d’entrées, nous pouvons aussi
obtenir la chaine de motsWV assocíeeà la meilleure in-
terpŕetation conceptuelle avec les valeursV .

5.6 Format de sortie du graphe de valeurs
L’ensemble des valeurśetant particulìerement grand,
nous avons d́ecid́e de proćeder par identification, pour
limiter la taille des lexiques associés aux transducteurs.
À chaque valeur est associé un identifiant unique, par
exemple :
997 cardinal

998 carlton

999 carmes

1000 carpentras

Tout ce qui est traitement des nombres (tarifs, nombre de
chambres) ainsi que les dates, ce sont les valeurs qui sont
directement associées aux́etiquettes et aux mots.
Ainsi en reprenant l’exemple euh le deux
mars à midi qui avait ét́e étiquet́e :
(euh,null)(le,null)(deux,$TMP_DTE_B)(mars,$TMP_DTE_I)

(à,$LOC_VIL_B)(carpentras,$LOC_VIL_I)

Avec l’application du transducteur des valeurs devient :
(euh,null)(le,null)(deux,$TMP_DTE_B#02)

(mars,$TMP_DTE_I#03)(à,$LOC_VIL_B#1000)

(carpentras,$LOC_VIL_I#1000)

le nuḿero ”1000” correspondant̀a la valeur de ”carpen-
tras”, les autres conceptśetant des concepts associés à
des nombres que nous conservons tels quels dans notre
décodage, jusqu’au passage au format MEDIA.

5.7 le format MEDIA
Le format de sortie MEDIA est une simple mise en forme
du tableau 1. Nous utilisons un format assimilé XML,
défini par l’article [MEDIA, 2005] pour obtenir une plus
grande lisibilit́e de la sortie du système, pŕecedemment
montŕee. Ainsi toujours en conservant l’exempleeuh le
deux mars̀a midi, voici ce que devient cette phrase après
la sortie syst̀eme :
<Turn uid="1234" startTime="2.492" endTime="9.726"

speaker="spk5">

<SemDebut identifiant="1" mode="+" concept="null"

valeur="1" reference=""/>

euh le

<SemFin/>

<SemDebut identifiant="2" mode="+" concept="temps

-date" valeur="02/03" reference=""/>

deux mars

<SemFin/>

<SemDebut identifiant="3" mode="+" concept="locali-

sation-ville" valeur="carpentras" reference=""/>

à Carpentras

<SemFin/>

</Turn>

6 LES EXPÉRIENCES MENÉES

Les exṕeriences ont́et́e meńees sur le test hors-contexte
issu de la campagne EVALDA/MEDIA [MEDIA, 2006].
Nous utilisons les 83 attributs, présent́es au paragraphe
2.2 pour l’́evaluation de notre système. Dans cettéetude,
nous ne tiendrons pas compte des 19 spécifieurs ainsi que
du mode. L’attribution des spécifieurs ainsi que du mode
est faire par un module après le choix de l’interpŕetation.
Ils ne sont pas concernés par le d́ecodage conceptuel
présent́e ici. Le corpus d’apprentissage est découṕe en
720 dialogues tous annotés,
Ces exṕeriences ont́et́e faites sur les transcriptions d’une
part puis sur la sortie du module RAP (paragraphe 4.1)
d’autre part.

6.1 LeConcept Error Rate
Pour mesurer les performance, nous utilisons le taux
d’erreur sur les paires attributs-valeurs, que l’on appelle
le Concept Error Rateou CER. Une interpŕetation est
consid́eŕee comme correcte si et seulement si l’attribut et
la valeur mis au format MEDIA sont corrects par rapport
à la ŕeférence.
En alignant l’interpŕetation de ŕeférence et celle obtenue
par notre d́ecodage, nous pouvons calculer le nombre de
paires concept-attribut correctesC ainsi que le nombre
des diff́erents types d’erreurs :
– insertionI, lorsqu’un concept est inséŕe par erreur ;
– deletionD, si un concept est oublié ;
– substitutionS, tant pour l’attribut que pour la valeur.
Avec R étant le nombre de concepts contenus dans la
référence, nous pouvons calculer le CER avec la formule
(similaire auWER, le word error rate) :

CER=
I + D + S

R
× 100

.
Nous pouvons voir dans le tableau 2, les résultats com-
paratifs entre la sortie issue de la RAP et les transcrip-
tions. Nous avons comparé dans un premier temps la
meilleure sortie du système de RAP, et les transcrip-
tions. Nous avons constaté que notre système est perfor-
mant sur les transcriptions manuelles, celui ci donnant
des ŕesultats identiques aux meilleurs systèmes pŕesents
lors de l’́evaluation MEDIA. Nous pouvons voir que le
passagèa la parole d́egrade les ŕesultats, le taux d’erreur



Graphes G1−BestRAP GGrapheRAP GTrans

WER 35.5 32,2 19.8
WER Oracle 28.5 20.5 10.2
de taille 20

TAB . 2 – Ŕesultats obtenus sur la partie test du corpus
MEDIA

mot sur la meilleure sortie du module de RAPétant de
32.2%.
Aux vues de ces résultats nous avons décid́e d’utiliser
le graphe complet de la sortie du module de RAP. Nous
avons ainsi pu constater une amélioration des ŕesultats.

6.2 Le taux oracle
Suite à cette exṕerience, nous avons décid́e d’exploiter
le graphe complet en observant la liste desn-meilleures
interpŕetations diff́erentes produites. Cette liste est par-
ticulièrement int́eressante lorsqu’on se place dans le
contexte d’un dialogue avec une machine. Ainsi, il est
possible de fournir au gestionnaire de dialogue un en-
semble d’hypoth̀eses. Ce dernier pourra les filtrer grâce
à un éventuel contexte de dialogue. La mesure com-
muńement utiliśee pour juger de la qualité d’un graphe ou
d’un ensemble d’hypoth̀eses est la mesure du tauxoracle.
Le principe de cette mesure est de choisir parmi toutes
les hypoth̀eses propośees, celle qui a le plus petit taux
d’erreur. Le ŕesultat donne le taux d’erreur minimal que
ferait le syst̀eme s’il choisissait toujours la bonne solution
parmi la liste propośee.
Nous avons ŕealiśe une liste d’hypoth̀eses pour le graphe
de paroleGGrapheRAP ainsi que pour la meilleure sor-
tie du module de RAPG1−BestRAP que nous avons
compaŕe aux transcripionsGTrans. Les ŕesultats de
l’ évaluation sont présent́es dans le tableau 2 et illustrés
avec la figure 6.2.
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FIG. 2 – CER en variant l’oracle de 1̀a 20

7 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Nous avons pŕesent́e dans cettéetude, un système de
décodage conceptuel basé sur une approche stochastique
compośe uniquement d’automatesà états finis (FSM ou
Finite State Machines). Le principal int́eret d’utiliser ces
FSM est de conserver le graphe de solutions issu de la
RAP. En conservant, l’espace complet après avoir ap-
pliqué toutes les transductions, nous nous réservons le
choix de ou des meilleures interprétations̀a un niveau de
décision pouvant int́egrer un contexte de dialogue.
Les exṕeriences meńee sur le corpus MEDIA, per-
mettent de mettre eńevidence qu’un d́ecodage concep-
tuel utilisant exclusivement des transducteurs donne des
résultats tr̀es int́eressants, de l’ordre de ceux présents
lors de l’́evaluation MEDIA [MEDIA, 2006]. Nous
avons montŕe qu’un d́ecodage cherchant la meilleure in-
terpŕetation dans un graphe complet de valeurs et de
concepts lui-m̂eme issu d’un graphe de complet de so-
lutions cŕeé par le module de RAP est plus efficace
d’apr̀es les ŕesultats obtenus, qu’un décodage appliqúe
sur la meilleure solution issu du module de RAP. Ainsi ce
graphe de mots contenant une plus grande diversité d’in-
terpŕetations, a plus de chance de contenir l’interprétation
correcte que nous recherchons.
Enfin, la cŕeation d’une listeoracle dans le cadre d’un
décodage conceptuel, donne la possibilité d’intégrer
celle-ci dans un système de dialogue. En effet, en te-
nant compte conjointement d’une liste de meilleures in-
terpŕetation et du contexte de dialogue associé à cette
liste, nous pourrions aḿeliorer la prise de d́ecision.
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