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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

Résune : Cet article présente les travaux du LIA
effectués sur le corpus MEDIA visant a utiliser des
méthodes statistiques dans la comg@hension de la
parole spontarée; c'esta-dire, I'extraction, a par-
tir d'un message audio, d’une g€quence de concepts
élementaires. Le moele de dcodage conceptuel
présené est bag sur une approche stochastique qui
utilise des transducteurs permettant d’'integrer direc-
tement le processus de comg@hension au processus
de Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP).
Cette approche permet de garder I'espace proba-
biliste des phrases produit en sortie du module de
RAP et de le projeter vers un espace probabiliste de
sequences de concepts.

Mots-clés : Dialogue Homme-Machine, Reconnais-
sance Automatique de la Parole, Apprentissage Auto-
matique a base de corpus

1 INTRODUCTION

Dans les applications de dialogue homme-machine
telephonique, le processus d'integpation consist@ ex-

élementaires que s'est focdsla campagne évaluation
MEDIA (programme Technolangue/Evalda), qui consiste
a évaluer les capa@s d'interpetations de plusieurs
sysémes sur un corpus de traces de dialogue homme-
machine portant sur un serveur d’informations touris-
tiques.

Cetteétude pésente les travaux du LIA effe@s sur le
corpus MEDIA, visant@ proposer des @thodes d'ana-
lyse robuste permettant d’extraire d'un message audio
une €quence de concepfdémentaires. Ces concepts
sont les entés utilies pour construire une integpation
semantique compite des messages tést La campagne
MEDIA est structuee en deux phases : une phase
d’évaluation de la comghensionhors contexteet une
autre en contexte Dans la premdre, lesénon@&s sont
traitts independamment les uns des autres, sans au-
cune information sur le dialogue en cours. Dans la
deuxeme, les concepts sont enrichis avec les informa-
tions contextuelles obtenues lors deégdents tours de
dialogue. Nous nous focaliserons dans cétiede sur
l'interprétationhors contexteles conceptglémentaires.

Ce papier est orgariscomme suit : a@s avoir rapi-

traire du message oral des structures conceptuelles. Cettedement pesengé la probématique du écodage concep-

opération ne seédsume pas foamenta une analyse de

la transcription textuelle du message par une grammaire
syntaxico &émantique. Plusieurs congiditionsétayent
cette proposition : d’'une part leggles d'interpetation
peuventétre contextuelles; d’autre part, dans le traite-
ment de la parole spontae, des parties eeties du mes-
sage peuvenktre inutilesa la compehension de celui-

ci et l'opération de reconnaissance de concepts peut
étre un suces nméme si I'ensemble du message n'est
pas comptement engenérpar une grammaire. Enfin,

la méme €quence de mots peuégrer differentes in-
terptetations.

Plusieurs formalismes omte propogs pour écrire des
structures @mantiques. lls sont essentiellementézasur
les concepts d'enfis et de relations. Enégéral les
concepts greraux repesentant l'intergtation compite
d'un message sont obtenus par degrafions de com-
position sur des conceptslementaires. Ces concepts
sont relativement ingbendants du médle €£mantique
global utilise. lls repésententa la fois les objets
semantiques manipés par I'application, correspondant
a des catgories d’entié's nomnges telles que les dates,
les prix, ou encore les noms propres (villétdd, ...);

tuel dans le cadre du projet MEDIA, nousegenterons
I'approche priviegiée par de &cents travaux au LIA
[Servan and Bechet, 2006] pouesoudre ce probhme,
celle qui envisage ce processus comme un processus de
traduction automatique. Le paragraphe 2.ésgnte le
cadre tleorique de cettétude puis les diffrents compo-
sants de I'approche prop®s sont étailles dans les para-
graphes 3. Nous psenterons le fonctionnemerérgral

du syséme dans le paragraphe 5 dont I&sais seront
préseng au paragraphes 4.1 et 4.2. Enfin le paragraphe 6
présentera lesasultats obtenus par notre approche sur le
corpus MEDIA.

2 DECQDAGE CONCEPTUEL
SYSTEMES DE DIALOGUE

POUR LES

2.1 Compréhension dans les sysies de dialogue

Les applications de dialogue homme-machine
consicerees dans cettétude peuvenétre vues comme
une interface entre un utilisateur et une base de &esin
Le but du dialogue est de remplir tous les champs d’'une
reqlete qui vaétre adresge a la base de does. Dans

ce cadre les conceptemantiques de base sont de 3

mais aussi les actes dialogiques. C’est sur ces conceptstypes : les concepts relatifs au type de la @&qu les



n wen Cn mode specifieur valeur

0 | alors je voudraisaserver 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 @écembre 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 arndu corpus MEDIA

concepts relatifs aux valeurs qui instancient les pa-
rametres de la recite ; et enfin les concepts relatidda
conduite du dialogue. La campagné&wdhluation MEDIA
[MEDIA, 2005] (programme Technolangue/Evalda) se
place dans ce cadre applicatifravers la simulation d’'un
syskme d'aces a des informations touristiques et des
réservations d'étel. Un corpus de 1250 dialoguest@
enregiste par ELDA selon un protocole dilagicien
d’'Oz: 250 locuteurs ont effecuchacun 5 gnarios de
réservation d’btel avec un sysime de dialogue simal
par un oggrateur humain. Ce corpus a ens@ietranscrit
manuellement, puis anrt€mantiguement selon un
dictionnaire #mantique de concepts mis au point par les
partenaires du projet MEDIA [MEDIA, 2005]. Ce corpus
est cecrit brievement dans le prochain paragraphe.

2.2 Le corpus MEDIA

Le dictionnaire 8mantique utilié pour annoter le corpus
MEDIA [MEDIA, 2005] permet d’associer 3 types d'in-
formationa un mot ou un groupe de mots :

— tout d’abord une paire attribut-valeur, correspondant
une repésentation@mantiquex platd’'un énoné;

— puis un spcifieur qui permet deé&finir des relations
entre les attributs et qui par cdment peuétre uti-
lisé pour construire une reggentation fararchique de
I'interprétation d’'unénoné ;

— enfin une information sur lmodeattacte a un concept
(positif, affirmatif, interrogatif ou optionnel).

La table 1 pesente un exemple de message anrt
corpus MEDIA. La prengre colonne correspond au
numéro du segment dans le message, la daugi co-
lonnea la chéne de motd¥ “~ porteuse du concept,
contenu dans la trome colonne. Les colonnes 4, 5 et 6
contiennent le mode, le &pifieur et la valeur du concept
¢, dans la chime W=, Le dictionnaire 8mantique ME-
DIA contient 83 attributs, auxquels peuvent s'ajouter 19
specifieurs de relations entre attributs. Le corpus calect
aéte cecouge en plusieurs lots. Nous utilisons dans cette

2.3 Deécodage conceptuel stochastique

Le traitement automatique de messages oraux a deux par-

ticularites : d'une part 'ensemble des caicitiques

de la parole spont@&e interente aux “disfluences”

(répetitions, reprises, inscisesésitations.etc) ; d’autre

part une destructuration de la phrase progencca-

racériste par une absence de toute ponctuation et de

segmentationa I'exception des silences du locuteur. I

esta noter que ces silences sont&men fonction d'un

seuil fixe. Ces deux particulaéis rendent les analyses
compktes de ce type de messagestdifficiles, ce qui
oblige la plupart des sy&sinesa se tourner vers une ana-
lyse partielle du message. Nous savons qu’en dehors du
fait qu'il existe deux grandes familles d’analyse l{ase

de connaissance atapprentissage), l&édodage concep-

tuel peutétre vu suivant deux éthodes diférentes :

— comme une extension d’'uredodage syntaxique, au-
quel va venir s’ajouter I'informationé&nantique. Dans
ce cas &, cecoder le message peut s'assiméeune
structure ou un ensemble de structures dont les nceuds
sont les concepts;;

— comme un processus de traduction automatiquéeo
flux d’entrée (les mot) va donner un graphe de sym-
boles en sortie (les concepts).

Le syseme TINA [Seneff, 1992] est une bonne illus-

tration de la prengire néthode, tout comme le sgshe

du LORIA [Denis and Al., 2006], utilis lors de la cam-

pagne MEDIA, qui illustre un &écodage conceptuel com-

plet £quentieh partir d’'une analyse morpho-syntaxique.

Ce dernier est un sy@nea base deagles de grammaire

formelle.

La seconde r@thode 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 baiit.e but est d’ana-
lyser le messaga partir des observations (les pakgtnes
acoustiques dans la RAP, les mots dans éeodiage
conceptuel) qui sont passa travers le canal de commu-
nication. Cette opration est assimilabl@ un systme de

étude les 4 premiers lots comme corpus d’apprentissage, traduction, qui se&alise de magre statistique stochas-
soit 720 dialogues contenant environ 12K messages d'uti- tique en maximisanP(C|A), A étant la §quence acous-
lisateurs, et le lot 5 comme corpus de tests contenant 200 tique, etC l'interprétationa trouver. Ces travaux ogtée

dialogues avec 3K messages d'utilisateurs.

initiés par [Levin and Al., 1995], et se retrouve dans de



nombreux sys&tmes de @dcodage conceptuel tels que ce-
lui du LIMSI [Maynard and Al., 2005].

2.4 Modele theorique

Le mockle theorique developp dans cett&tude appar-

tient a la deuxeme famille d’analyse psenée dans le

paragraphe @cédent. Ce choix @t fait pour deux prin-
cipales raisons :

— d'une part, les magles utili€s par un sysime de RAP
prennant en compte un historique faible, il apparait in-
teressant de conger 'ensemble de solutions pos-
sibles sous forme de graphe de mots;

— d'autre part, maldgr le fait que les analyse syntaxiques
soient applicables un graphe de mots, il reste ce-
pendant les probmes inlgrents au langage naturel
(disfluences, absence de structete,) ; ces difficules
rendent ce type d’analyse parti@riement difficiles et
rare sont celles qui arrivert produire une analyse
compkte du message.

Nous noteronsC linterprétation d'un messageC

repiesente uneé&guence de concepts de base, tels que

ceux cefinis dans le corpus MEDIA. L'approche la plus
utilisée est un écodage&quentiel cherchant tout d’abord

a maximiser la meilleure cfige de motdV/, puis de re-

chercher la meilleure interpationC' sachantV’ :

P(W) ~ argmaxP(A|W)P(W)
%

. . (1)
P(C) =~ argmaxP(C|W)
C

L'inconvénient principal de cette @thode est le choix de
W uniquemené partir d’'unn-gramme de mots.

Notre approche duétodage conceptuel consigteher-
cher la ch@ne de concept§' = ¢y, ca, . . . , ¢ maximisant
P(C|A), A étant la &quence d’observations acoustiques.
En utilisant le néme paradigme que celui utéi€n RAP,
trouver la meilleure quence de concepfsexprime par

la s2.quence de mofd” a partir de la équence d'observa-
tion acoustiqued s’exprime par la formule suivante :

P(C,W|A) ~ agmaxP(AW)P(W,c) @)
c,wW

P(A|W) estla probabil# estinge par les magles acous-
tiques pour une cliae de motV. P(W, C) est la proba-
bilité jointe d’'une chime de motdV et d'une chine de
concepts”. Cette recherche de la meilleure intération

C va étre faite dans un graphe de mots produit par le
syséme de RAP pour chague messageérait premgre
étape dans cette recherche consiatéransformer ce

graphe de mots en un graphe de concepts puis en graphe

de valeurs de concepts. Ce processus ésgmé dans le
paragraphe suivant.

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

Dans cettegtude, le but est d'obtenir unéguence de
concepts assoesa une valeur, comme dans I'exemple

présengé dans le tableau 1. Ainsi nous annoterdris
I'interprétation etc; la composante de base de cette in-
terpiétation, V' la valeur assoée a linterprétation C'
et v; la composante de la valeur assma la compo-
sante de l'intergtationc;. A chaque concept; corres-
pond la chine de mofi¥¢: qui contient les information
nécessairea I'extraction de la valeur;. Cette derrére
corresponch la chdne de motsi¥Vi, contenue dans la
chdne de mot assoeeV <. Ainsi l'interprétation/ den
concept-valeur contenus dans un message e&isepe
alafois parlasquence de concepis= {c1, ca, ... cu},
la £quence de valeuv’ = {vq,vs,...v,} et les
sequences de motd/’ ¢ = {We We ... Wel et
WV = {Wv Wez .. Wonl,

Par exemple, la cliae W entre Limogesppartienta la
séquence de conceplE © assodd au concep€ de lieu
localisation-ville; la valeurV attacle a la cette rdme
chdne de motd¥’V et appartenant au conceptde lieu
estlimoges

Pour modeliser les; et lesv; nous utilisons des gram-
maires egulieres, codes sous la forme d’automatas
éetat fini (Finite State Machines ou FSM). c'estgea
leur petite taille et leur simplicét que nous pouvons les
repiesenter ainsi. Pour&er ces grammaires, deux possi-
bilités s’offrenta nous :

— automatique : par apprentissage sur un corpés ar
cet effet,a partir du corpus MEDIA pour trouver les
séquences de mofd’“ assoddes auxc; ; puis, nous
géréralisons cette cfiae (nous remplagons certains
mots comme les noms propres, les noms de vides),
pour céer un ensemble qui va regrouper tous ces auto-
mates en un seul., pour les concepts, et,, pour les
valeurs assoées;

— manuellement : par deggles induite par des bases
de connaissance, qui ne sont paéciiques au cor-
pus MEDIA (forme des dates, des chiffres, etc.), ces
automates sont utiés pour comgiter les automates
obtenus par apprentissage automatique.

Nous avons monérl'intéret d'utiliser ces deux éthodes

conjointement, dans l'article [Servan and Bechet, 2006].

Une fois I'ensemble des automatés, pour les concepts

et A,, pour les valeurs éés, nous les transformons en

transducteurs,, ett,, prenant en enfle comme sym-
boles, les chaine8l’: et Wi, les symboles de sortie
assodes a ces transducteurs sont les conceptst les
valeursw;. Il existe un transducteur particulier, celui-ci
tyer. Prend en enfre n'importe quelle cline de mots
pour émettre le symbole de sortieC' K qui correspond
au concepbackgroundnoté null dans 'onthologie ME-

DIA). Ce dernier permet de signaler toutes les chaines

de mots qui n'ont pa®tt asso@es avec un concept.

Par cefaut, 'ensemble des chaines de mots peuémst

assockesa ce concept. Enfin I'ensemble des transduc-

teurst,, sont unifés en un transducteur unique pour les
concepts,Tooncepts- D€ la néme mardre le transduc-
teur Ty q1eurs, regroupe I'ensemble des transductetrs
repesentant le transducteur des valeurs.

Ainsi, gracea ces deux transducteurs, nous pouvons trai-

ter un graphe de mots quel que soit son origine (issu de



la RAP ou issu d'un texte de transcription). En le com-
posant avec le transductelif ,,,..pts d€S concepts, nous
obtenons un graphe de mots enrichit des conc€mise
nous appelleron& concepts- Ce meme transducteur cor-
respond dans le @me tempsa la suite de mot§V’ ¢ si
I'on consicere les symboles d’erite.

Le score d’un chemin darSconcep: €St calcud a partir
de I'équation 2 qui devient ;

P(C,W|A)~ argmax P(AWS)P(W C) (3)

WCEGconcept

Le premier terme utilise les scores acoustiques contenu
dans le graphé& issu de la RAP, le calcul dB(W S, C)

est pésené dans la partie 4.2. Nous enarons lesn-
meilleurs chemins d&7concepts, afin d’obtenir lesn-
meilleures interpgatations. De rame, si I'on souhaite
obtenir lesp-meilleures chimes de mots pour une in-
terpiéetationC, il nous suffit denunerer lesp-meilleurs
chemins issus dé&/¢ produisantC. Ce processus est
détaillé dans [Raymond and Bechet, 2006].

Enfin, nous appliquons le transducteur des valeurs
Tv aleurs SUr 1€ graphés concepts, poUr obtenir un graphe
Gy aleurs €nrichit des valeurs. Nous obtenons une graphe
de motsGy qicurs €nrichi des concepts et des valeurs as-
sockes, tout en conservant les scores du @®acous-
tique et du moédle de langage. Ce transducteurs ne mo-
difie pas les scores du graphe mais permet de faire un
tri parmi les chemins f@sents. En effet, certaines chaines
de mots peuventtre assoéesa des concepts mais pas
a leurs valeurs. Ce constatsulte de la gréralisation
opérée sur les transducteurs des conceptur ceation.
Ainsi, pour obtenir le graphé&y ;c..-s €nrichit des va-
leurs, nous effectuons I'@pation suivante, &aillée dans

le paragraphe 5.5 :

(4)

GV(Lleurs = GConcepts N TValeurs
4 APPRENTISSAGE DES MODELES

4.1 Les probabilites acoustiques

Le décodeur SPEERAL [Nocera and Al., 2002&ta uti-

lisé pour transcrire les messages du corpus MEDIA. Ces
messages sont enregéstrdans des conditions identiques
a celle que I'on peut trouver dans un yse mis en
service. Les utilisateurs ont effeéws leurs appels de-
puis leur €léphone, fixe ou cellulaire, et la quélides
enregistrements est variable. Les raled acoustiques
telephoniques utiliss sont ceux &velopgees lors de la
campagne dvaluation ESTER sur la transcription de
donrées radiophoniques, ils ont ensuée adapks sur

les 720 dialogues des lots 1,2,3,4 du corpus MEDIA par
une adaptation de type MAP (Maximum A Posteriori).

Le moctle de langage &t 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 &t cefini sur ce corpus, il &% phoretise
avec l'outil LIA_PHON!. Sur le corpus de test utiéglot

telechargeabla I'adresse :
http ://www.lia.univ-avignon.fr/chercheurs/bechet/

Testa blancdu corpus MEDIA), le taux de mots hors-
vocabulaire du lexique choisi est de 1,6%. La perpéexit
est de 26,5.

Le taux d’erreur mot (oWord Error Rate WERde la
transcription automatique du Idesta blanc avec les
mockles pésenés est de 32,2%.

4.2 Le mockle de langage

La probabilie de la chaine de moi¥ © et de la §quence
de concepts’, permet de calculer conjointement la pro-
babilitt P(W®,C). Nous pouvons maintenant mettre
une étiquettet; sur chaque motv;. Si w; € c;, alors

t; = ¢;. Dans le cas contrairey; n'appartienta aucun
concept et se retrouve dont aveeétiuettet; = null.
Ainsi, nous aurons :

P(WC,C’) P{(h,wl)(tQ,IUQ)...(t”,’wn)}
P(tl,n,ywl,n)-

Ce processus est identique la probématique des
étiqueteurs probabilistes, telle qu'on peut la trouver
dans [Charniak and Al., 1993]. Erefinissant de maare
ackquate des termes tels que, ainsi que leurs probabi-
lités, on obtient :

n

P(tip,win) = HP(ti‘tl,iflawl,ifl)P(wi“l,iywl,ifl)
i=1
)

De manerea pouvoir estimer ces probabdit, nous fai-
sons les hypo#ses de Markov suivantes :

P(t;|t1,—1,w1,i—1) = P(tilti—2,i—1, Wi—2,i—1)
et

(6)

P(w;lti, wii-1) = P(w;lti—a:, wi—2,i—1)

Ainsi suivant les propétes des mogles de Markov
cactes (HMM) trigrammesg; ne cepend plus que des
deux étiquettes pEcedentes tout comme; dépend des
deux mots pecadents

Nous obtenons &quation suivante :

n

P(tin,win) = H{P(ti|ti—2,i—1a Wi—2i—1)

i=1
Pw;ilti—g,i, wi—2-1)}

()

Afin d'apprendre les probabiés de lequation 7, un
corpus d'apprentissage contenant des transcriptions de
dialogues est @&cessaire. Ce corpus ddtre manuel-
lement étiqueé en concepts, il est ensuite format
comme dans I'exemple pedent. Les probabifis de
I'équation 7 sont alors apprises selon leecatdu maxi-
mum de vraisemblance, avec uacessaire lissage pour
les n-grammes non vus. On obtient de cette @i
un mockle de langage avec repli qui est u@lipour
estimer la probabile P(W¢, C) de I'equation 3. Ce
mockle de langage est régmené sous forme d’automates
gracea I'ensemble d’outil=SM/GRM libraryd’AT&T
[Mohri and Al., 2002], il est compdsavec le transduc-
teurG concept POUr donner le score finalchaque chemin
deGC’oncept-



5 DESCRIPTION DU SYSTEME

5.1 Lapprentissage

La partie apprentissage s’appuit commeésanée dans

le paragraphe 2.4 sur des HMM et plus partietément
une des moglisations de ces metks sur les FSM. Pour
chaque transducteliconcepts €T aleurs NOUS AVONS UN
corpus spcifique, issu du corpus d'apprentissage ME-
DIA. Ces corpus sont mis aux formats decddage vou-
lus respectivement pour leonceptset lesvaleurs Le
mockle de langage dont la construction est exp#gu
dans le paragraphe 4.2, est lui aussi appris sur un corpus
specifique, issu du corpus MEDIA, pour laéation d'un
mockle de langage trigramme.

5.2 Format desétiquettes

Le formalisme desgtiquettes; est le suivant :

— ¢;I : qui indique que le mottiqueé appartient au
concepte; (I pour inside, "dans” en anglais) ;

— ¢;_B : le mot étiqueé ainsi se trouve enéthut de
concept B pour begin, "&but” en anglais).

Par exemple laé&guencesuh le deux mara midi pourra

étreétiqueée :

(euh,null) (le,null) (deux,$TMP_DTE_B) (mars,TMP_DTE_I)

(a,null) (midi,$TMP_PTM_B)

Afin de limiter le plenonene du manque de doees,

certains mots sontégéralig€s gacea un ensemble de

symboles non-terminaux correspondant aux chiffres,

aux jours de la semaine, aux mogtc Ainsi 'exemple

précedent devient :

(euh,null) (le,null) ($NB, $TMP_DTE_B) ($MONTH, $TMP_DTE_I)

(&,null) (midi,$TMP_PTM_B)

5.3 Les reglesa base de connaissance

Chaque transducteiconcepts €t Tv aleurs €St COMPOS
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 éer des transducteurs de concepts
t., et de valeurs,,. Ces dongesa priori sont en fait des
regles de grammaire qui ne sont pagéafiques au corpus
MEDIA, ici nous les avons utilises principalement pour

la repesentation des dates et des nombres, ainsi que pour
I'attibution des valeurs ass@wsa ces concepts. Enfin,
nous unissons les transducteurs de grammaires formelles
de concepts et de valeurs respectivement aux transduc-
teursTconcepts €11V aleurs €S transducteurs de concepts
et de valeurs.

5.4 Le decodage

Le décodage monér sclematiquement dans la figure
5.4 aéte decompoé pour simplifier la comm@hension.
Nous pouvons voir sur cette figure, l&abmposition
de I'opération de composition de I'ensemble de tous
les transducteurs sur le graphe de mGtsComme dit
préccdemment, celui-ci peléitre issu soit d’'un module
de RAP, soit des transcriptions. Nous appliquons sur

TConcepts, PoUr obtenirGeoncepts PUIS le moele de
langage pour appliquer les probal@t du moéle de
langage, et enfin le transducteur des val€liyS;cu:s
pour passer au graphe de vale@s$ icurs- A lissue
de ces compositions, nous pouvoriteatminer la ou les
meilleures intergtations conceptuelles (ré@sN-Bes) ;
les transducteurd concepts, € modkle de langage et
TV aleurs SONt NOES respectivemenisSM Concepts FSM
Taggeuret FSM Valeurdans la figure 5.4

Module de

Transcriptions " RAP

0,

Graphe de mots

N

Composition

Graphe de concepts

Composition
FSM

i
@

Graphe de concepts scoré

T
)
Composition
FSM
A,

Graphe de
Valeurs scoré

N

~—

Détermination des
N-Best

Contexte du
dialogue

Interprétation
Conceptuelle

FiG. 1 — Stragégie de écodage

5.5 d'un graphe de concepts un graphe de valeurs

Les valeurs), sont une extension désiquettes attribees
t; a chague motv;. Chaquev;, dépend du concepts;
assoct a w;. De ce fait, le graphe de valely ,jcurs
n'existe que si pour un mat; donre, celui-ci appartient
ac; et s'il appartientivy, et sivy, appartientic; :

il existe Gyareurs tel qu'il existe un v, € w;

tel que vy € ¢; existe.

ce graphe successivement le transducteur de conceptsDans le cas contraire, comme pour l'attribution des



étiquettes, siw; n'a pas de valeur correspondantson
conceptsyw; se retrouve avecétiquettet; = null et avec
aucune valeur ass@s.

Ce passage aux valeurs se faifigg au transducteur
des valeursTy .urs- NOus I'appliquons au graphe de
conceptsG concepts POUr pouvoir ainsi filtrer les sym-

valeur="1" reference=""/>

euh le

<SemFin/>

<SemDebut identifiant="2" mode="+" concept="temps
-date" valeur="02/03" reference=""/>

deux mars

boles d’entee possible dans les valeurs. Nous avons <SemFin/>

comme symbole d'ende, les mots ass@s a leur
étiquettes, et en symboles de sortie, les valeurs &=HCi
a ces composition de mots egtiuettes. Nous obtenons
a partir de la transduction d€concepts: PArTv gieurs UN
graphe de sorti€¥y 4c.rs QUi @ conser& les poids de
G Concepts- AiNSi NOUS pouvons obtenir lesmeilleures
interpiétations contenues dans le grahg,c.-s, Mais
aussi, gicea ses symboles d’ei@es, nous pouvons aussi
obtenir la chaine de mot§" assodkea la meilleure in-
terptetation conceptuelle avec les valelifs

5.6 Format de sortie du graphe de valeurs

L'ensemble des valeurgtant particuBrement grand,
nous avons @cice de proéder par identification, pour
limiter la taille des lexiques ass@s aux transducteurs.
A chaque valeur est asséciin 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 assaeges aweétiquettes et aux mots.
Ainsi en reprenant I'exemple euh le
mars a midi qui avait étt étiquee
(euh,null) (le,null) (deux,$TMP_DTE_B) (mars,$TMP_DTE_I)
(a&,$LOC_VIL_B) (carpentras,$LOC_VIL_I)

deux

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

(mars, $TMP_DTE_I#03) (4, $LOC_VIL_B#1000)

(carpentras, $LOC_VIL_I#1000)

le nunéro "1000” correspondarit la valeur de "carpen-
tras”, les autres concepétant des concepts assexa

<SemDebut identifiant="3" mode="+" concept="locali-
sation-ville" valeur="carpentras" reference=""/>

a Carpentras

<SemFin/>

</Turn>

6 LES EXPERIENCES MENEES

Les exjiriences onéte merees sur le test hors-contexte
issu de la campagne EVALDA/MEDIA [MEDIA, 2006].
Nous utilisons les 83 attributs, gsenés au paragraphe
2.2 pour Ievaluation de notre syane. Dans cettetude,
nous ne tiendrons pas compte des 1&c#jeurs ainsi que
du mode. L'attribution des $gifieurs ainsi que du mode
est faire par un module as le choix de I'intergatation.
lls ne sont pas conce#s par le écodage conceptuel
préseng ici. Le corpus d'apprentissage estcdu en
720 dialogues tous anrés,

Ces expriences onéte 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 I'on appelle
le Concept Error Rateou CER Une interpétation est
consiceree comme correcte si et seulement si I'attribut et
la valeur mis au format MEDIA sont corrects par rapport
a la eference.

En alignant l'interpétation de &ference et celle obtenue
par notre écodage, nous pouvons calculer le nombre de
paires concept-attribut correctésainsi que le nombre
des diferents types d’erreurs :

— insertionI, lorsqu’un concept est iRg par erreur;

— deletionD, si un concept est oul@l

— substitutionS, tant pour I'attribut que pour la valeur.
Avec R étant le nombre de concepts contenus dans la
réféerence, nous pouvons calculer le CER avec la formule

des nombres que nous conservons tels quels dans notre(similaire auWER le word error rate :

decodage, 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 assemXML,
défini par I'article [MEDIA, 2005] pour obtenir une plus
grande lisibilie de la sortie du sysine, pecedemment
montiée. Ainsi toujours en conservant I'exempeh le
deux marsa midi, voici ce que devient cette phrase @pr
la sortie systme :

<Turn uid="1234" startTime="2.492" endTime="9.726"
speaker="spk5">

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

I+D+ S

CER= x 100

Nous pouvons voir dans le tableau 2, lésultats com-
paratifs entre la sortie issue de la RAP et les transcrip-
tions. Nous avons compardans un premier temps la
meilleure sortie du syétne de RAP, et les transcrip-
tions. Nous avons conséatjue notre sysime est perfor-
mant sur les transcriptions manuelles, celui ci donnant
des Esultats identiques aux meilleurs gyses pesents
lors de Ievaluation MEDIA. Nous pouvons voir que le
passage la parole égrade lesé&sultats, le taux d’erreur



Graphes Gl—BestRAP GGrapheRAP GTrans
WER 355 32,2 19.8
WER Oracle 28.5 20.5 10.2
de taille 20

TAB. 2 — Résultats obtenus sur la partie test du corpus
MEDIA

mot sur la meilleure sortie du module de R&Rnt de
32.2%.

Aux vues de cesésultats nous avonsedice d'utiliser

le graphe complet de la sortie du module de RAP. Nous
avons ainsi pu constater une @lioration des&sultats.

6.2 Le taux oracle

Suite a cette exprience, nous avonsedice d’exploiter

le graphe complet en observant la liste deseilleures
interpietations diferentes produites. Cette liste est par-
ticulierement irkressante 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’hypothses. Ce dernier pourra les filtreiage

a un éventuel contexte de dialogue. La mesure com-
murément utili€e pour juger de la quadid’'un graphe ou
d’'un ensemble d’hypotises est la mesure du taaracle

Le principe de cette mesure est de choisir parmi toutes

les hypotléses propd=s, celle qui a le plus petit taux
d’erreur. Le Esultat donne le taux d’erreur minimal que
ferait le systme s'il choisissait toujours la bonne solution
parmi la liste propase.

Nous avonsé&ali€ une liste d’hypotéses pour le graphe
de paroleGgraprerap ainsi que pour la meilleure sor-
tie du module de RARG|_p.strap Que NOus avons
compaé aux transcripionsGr,q,s. Les ©Esultats de

I' évaluation sont fsengs dans le tableau 2 et illusg
avec la figure 6.2.

Mesure Oracle sur un trellis

7 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Nous avons psené dans cetteetude, un sysime de
decodage conceptuel lEasur une approche stochastique
compo€ uniquement d'automatesétats finis FSM ou
Finite State Machings Le principal in€ret d'utiliser ces
FSM est de conserver le graphe de solutions issu de la
RAP. En conservant, I'espace complet &prvoir ap-
pligué toutes les transductions, nous noéservons le
choix de ou des meilleures integtationsa un niveau de
décision pouvant iréigrer un contexte de dialogue.

Les exgeriences mege sur le corpus MEDIA, per-
mettent de mettre eavidence qu’'un @codage concep-
tuel utilisant exclusivement des transducteurs donne des
résultats tés ineressants, de I'ordre de ceuxépents
lors de lévaluation MEDIA [MEDIA, 2006]. Nous
avons mong qu’un cecodage cherchant la meilleure in-
terpietation dans un graphe complet de valeurs et de
concepts lui-rdme issu d’'un graphe de complet de so-
lutions céé par le module de RAP est plus efficace
d’'aprés les esultats obtenus, qu'unédodage applicu

sur la meilleure solution issu du module de RAP. Ainsi ce
graphe de mots contenant une plus grande digedsit-
terpiétations, a plus de chance de contenir I'intétation
correcte que nous recherchons.

Enfin, la céation d'une listeoracle dans le cadre d'un
déecodage conceptuel, donne la possibilil’integrer
celle-ci dans un sysme de dialogue. En effet, en te-
nant compte conjointement d’'une liste de meilleures in-
terpiétation et du contexte de dialogue as8&aticette
liste, nous pourrions a@hiorer la prise de &cision.
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