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Réesumeé - Abstract

Nous pgEsentons une approche decdupage thimatique que nous utiliserons pour faciliter I'ex-
traction d’informatiora’ partir de conversationsléphoniques transcrites. Nous eximentons
avec un modle de Markov caahutilisant des informations de d#fénts niveaux linguistiques,
des marques d’extra-grammaticastét les ent#S nomnees comme source additionnelle d’in-
formation. Nous comparons le melé obtenu avec notre melg de base utilisant uniguement
les marques linguistiques et les extra-grammatieslit'‘es esultats montrent I'effica@tde
I'approche utilisant les engs nhomnees.

We study the problem of topic segmentation as a means to facilitate information extraction from
manually transcribed convesrations. We experiment with a first order HMM using a combination
of linguistic-level cues and named entities. We compare the results of our linguistic-levels cues
based model with the named entities based model. Results show the effectiveness of named
entities as an additional source of information for topic segmentation.
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1 Introduction

Une étape cruciale de I'extraction d’information est la localisation elesn@s contenant de
I'information pertinente. Cettetape mdrisée pour les textescrits structues ne I'est pas
encore pour les textes oraux. Les conversations (FigureeBeptént plusieurs particulas”
compliguant I'extraction d’information notamment I'aspect collaboratif des conversations et la
présence d’extra-grammaticad. Ces deux caragistiques font que (1) lesléments d’'une
reponse ne se trouvent pascessairement dans leemeenon& et (2) il faut pouvoir re-
constituer la eponse correcta partir d’'un segment dont la structure grammaticale esteat”

par les extra-grammaticadié. Dans nos travaux amtéurs, nous soutenions que lecdupage
thématique peut faciliter I'extraction d’'informatianpartir des conversations (Boufaden et al.,
2001; Boufaden et al., 2002). Nous avarlabog un systme de dcoupage thrmatique qui
détecte les changements denesa partir de marques lexicales, syntaxiques, discursives et des
interruptions. Dans notre premier systé la marque discursivaddit ajou€ manuellement ce

qui ne permettait pas uredoupage comptement automats Dans cet article, nousgséntons,

tout d’abord, leseSultats de I'automatisation du calcul de la marque discursive. Ensuite, nous
proposons l'utilisation des engis" nomnees comme source d’information additionnelle pour
améliorer le dEcoupage trmatique.

1 C Maritime operation centre, (INAUDIBLE) hello.

2 O Hi, Mr. Green, it's captain Mr. Red

3 C Yes.

4 O Ha, | don’nt know if | was handled over to you at all, but
we’'ve got an overdue boat on the south coast of Town2, justin
the area quite between Townl and Town3.

5 O It's on the south east coast of Town2.

6 O This is been going on for, for 24 hours that the case has, or almost
anyway, and we had an Airplanel up flying this morning

7 O They did a radar search for us in that area.

8 C Yes.

9 O And their search turned up nothing.

10 C yeah.

11 C Thanks.
12 O All right.
13 0O Bye

FIG. 1 — Extrait d’'un compte rendu entre deux locuteufZal | er (C) et Oper at or (O.
Pour des raisons de confidentialtértaines engs nomnees onet remplaees par des noms
gérériques. Les lignes pointdEs sont les frorgres des segmentstinatiques.

2 Expérienceset résultats

Notre approche pour leedoupage tbmatique repose sur I'utilisation d’informations linguis-
tiques (Halliday et al., 1976; Maynard, 1980) et extra-linguistiques petectér les change-
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ments de tmes. Les informations linguistiques sont essentiellement :

— des mots tels quek, right, wellqgue nous appelons marques lexicales,

— des adverbes temporaux, conjonctions qui sont des marques syntaxiques,

— le réle du locuteur dans leedeloppement du #me que nous appelons marque discur-
sive. Dans une conversation entre deux locuteurs, chaque locuteur montre esénant”
sa compehension de ce qui est commungggidcea des eponses typiques tels qu,
yeah, right. En fonction du ole du locuteur dans le processusvdloppemental du
théme, cesaponses peuvemtre peraes comme un incitatew continuer le teme ou au
contraire comme un inhibiteur dans le but d’interrompre Entk. En particulier (Maynard,
1980) parle de locuteur initiateur duetmetopical speaker, commeetant le locuteur qui
verbalise son intention communicative, par opposition au destinatig@ent qui va inci-
ter a développer le taime ou au contraire changer detle: Nous avons momtrque cette
information aneliore les gsultats de la segmentation (Boufaden et al., 2001).

La marque extra-linguistique que nous utilisons est l'interruption transcrite dans les conver-

sations par des points de suspension. Les statistiques faites sur notre corpus oatumentr”

corrélation entre les interruptions et les changements eladis.

2.1 Modeledelangue

Dans (Boufaden et al., 2001), nous avons meqgtré le prol@me de étection d’'un changement
de treme peutefre transpas’en un proldme de classification deson&s. Nousemettions
I'hypothése qu’entre chaque vecteur de marques se situe unesf®qtii permet dealimiter
deux classes d@fion@&. Nous avons construit un melé de Markov caaghd’ordre 1 compasde
cing états (Figure 2) o chacun destats repesente une classeaione :

— Lesénone&s qui indiquent unebut de conversation.gbéralement ils contiennent des salu-
tations ainsi que l'identification des locuteurs. @@®NES sont re@Sents par la classBC
(Begin Conversation)

— Lesénon&s qui cbturent une conversation sont repengs par la classeC (End Conversa-
tion). Cesenon@&s contiennent souvent des expressionseagpéls quéalk to you later bye
have a good day

— Lesénon@&s qui étbutent un nouveaudime forment la classeC (Topic Change).

— Lesénone&s qui font partie du corps d’'undime sont re@senes par la classBO- TC (No
Topic Change).

— Lesénon&s qui cbturent un teme sont re@sengs par la class&T (End of Topic). Ces
enon&s sont souvent compasd’uni€s lexicales tels quek, right, well.

Sy

.05

FIG. 2—HMM d’ordre 1 pour la segmentation en topique

La Figure 2 illustre notre maale de langue. Les valeurs regenges au dessus des arcs sont les
probabili€sP(q;|q;) de ggrérer I'étatq; sachant que I'on est dangtdtg; .
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Nous avons mongrgue, parmiles combinaisons de marque possibles (Iexicale-discursive, lexicale-
discursive-syntaxique, lexicale-discursive-syntaxique-interruption) pour la segmentation, la meilleure
performancefait obtenue avec la combinaison de toutes les marquesactiist-lexicale, syn-
taxique, discursive et interruption (melé” SLDI) utilisse avec un maelé de Markov caah’

d’ordre 1. Les esultats rappoess dans (Boufaden et al., 20@taient bass sur un corpus d’en-
trainement o la marque discursivetait ajou€e manuellement. Afin de rendre leabupage
compktement automats 'nous avons impthen€ un moale de Markov d’'ordre 1 qui per-

met la gérération automatique du trait discursif. Ensuite, dans le but diiamer les gsultats

du syséme de dcoupage thrmatique, nous avons extrait automatiguement lesesmibimnees

pour les utiliser comme une source d’information additionnelle. Dans ce qui suit, eougahs

les sultats de ces deux expences.Tous legsultats pesengs ici sont obtenus par validation
croie et avec des proportions de 85% pour 'apprentissage et 15% pour le test. Le corpus de
base pour la segmentation est congde 65 conversations, environ 3, /@Mh&s.

2.2 Calcul delamarquediscursive

Pour pedire les traits discursifs, la preene icge €tait de considrer le locuteur (Operatdd

et CallerC) comme un trait discriminant en plus des marques syntaxiques et lexicalesastilis”
pour la segmentation. Afin de ne retenir que les traits les plesessants pour le metg,

nous avons testdifferentes combinaisons entre les traits locuteur, syntaxique et lexical. Les
combinaisons retenues sont cellesl® locuteur est utilis’conjointement avec les traits lexical

et syntaxique et une autreide trait locuteur n’est pas congi@. Nous avons entnaé deux
moceles de Markov ca@hSur 82 conversations qui ogie"'manuellement anne¢s avec le trait
discursif et ils onef tes€'s sur 13 conversations. Les tableaux 1 et 2asgmtent respective-
ment le taux d’erreur de classification, leepision et le rappel pour les classes destinat&ye (

et initiateur de teme G).

Trait discursif R S | Moyenne| | Trait discursif | Rappel| Précision |

poncérée | 'R 74.8%] 78.5%
(+) locuteur | 24.1% | 19.9% 21.7%| | S 79.3% 79.7%
(-) locuteur | 21.3% | 20.6% 20.9% | | Moy.pondEree | 77.3% 78.9%

TAB. 1 — Taux d’erreur de pdiction du trait TAB. 2 — Rappel et Ri€ision par trait discursif
discursif pour les moelés de Markov d’ordre pour le moele sans locuteur
1 avec locuteur et sans locuteur

Il estinttressant d’observer que seules les marques lexicales et syntaxiques sutBsemhiner

le r6le du locuteur dans le processusvdloppemental. L'utilisation de la marque discursive
gérérée automatiqguement a dimiewégerement les performances du €sE de dcoupage
thématique. Le taux d’erreur moyen pané de @&fcoupagesfait de 16.5% avec la marque dis-
cursive ajoute manuellement, tandis qu’avec celle caeudutomatiquement il est de 18.5%.

2.3 Entités nommeées sour ce additionnelle d’information

Le but de cette exgrimentation est d’asliorer les performances du sgste peseng” dans
(Boufaden et al., 2001). Un des prebies soulige$ dans (Boufaden et al., 200&fait le
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manque de marques dans certanenes tels que ceux qui commence un nouveauth ainsi

gue ceux ébutant une conversation. Nous avons remauque 30.7% desnon@s clase§BC

et 46.8% de®non&s que nous avons classT C dans le corpus d’entraément contiennent
uniquement la marque discursive. Par contre, nous avions aussi eolsst@€sence d’en-
tites nommees dans ces emiesenon@s. Lors d’'un ébut de conversation les locuteurs se
présentent et identifient 'organisme auquel ils appartiennent, ce qui impliquedarmé d’en-
tites nomnees de typ©RGANISME etPERSONNE A chaque changement destine de nouveaux
objets sont introduits et cause de la nature informative de nos conversations ces objets, cor-
respondent souvematdes entgs nomnees tels que les types d’avion, de bateaux, d’organisme
ou les lieux. Suite ces observations, nous avons jgeeE I'extraction automatique des eetit”
NOMMEBESPERSONNE ORGANISME, AVION, BATEAU et LIEUX pour les inégrera I'ensemble
des marques utilegs pour le dcoupage tarmatique. D’emidé, cette proadure a permis de
diminuer les pourcentagesation&s annas uniguement avec le trait discurail6.5% pour la
classeBC et 35.9% pour la classeC (par rapporia 30.7% et 46.8%). Ensuite, nous avons uti-
lisé les types d’ent#S nomnees avec les anciennes marques peantraner notre modle de
Markov. Les Esultats de cette egpence sont repsengs dans les tableaux 3 et 4. La colonne
“(+) entités nomnees” fait Eférence au sysite qui utilise les enfs nomnees comme source
additionnelle d’information. La colonne “(-) ergg’nomnees” repesente le systhe de base
qui utilise les marques linguistiques et extra-linguistiques. Pour les deuglesol@és marques
sont extraites de magrié automatique.

| Classe d&hone

(+) entités nomnees| (-) entités nomnees|

BC 24.0% 39.4%
EC 12.1% 12.1%
TC 38.6% 39.2%
No-TC 9.9% 9.4%
| Moy. pondérée | 17.0%| 18.1%|

TAB. 3 — Taux d’erreurs par classeethon@ avec le modle de Markov d’ordre 1 entnaé sur
toutes les marques plus (+) les eegitiomnees, et sans (-) les eiiomnees

Classe cgnon& | (+) entitts nomnees| (-) entitts nomnees

Préc. | Rapp.| Préc. ] Rapp.
BC 83.0% 76.0%| 78.9% 60.6%
EC 82.6% 87.9%| 80.4% 87.9%
TC 67.3% 61.4%| 67.5% 86.0%
No-TC 87.0% 90.1%| 85.8% 90.6%
| Moy. poncErée | 82.6% | 83.0%| 81.3%| 81.9%|

TAB. 4 — Rappel et RCision par classe dion&

C’est au niveau de la clas8€ que I'on observe la plus grande alioration. Dans le syste

qui utilise les entié's nomnees le taux d’erreurs a dimiayour passer de 39.4&24%. Aussi,

le rappel a significativement augmemour passer de 60&76%, ce qui indique que le sgshe
détecte plus dhon&s de la classBC, mais aussi se trompe moins dans sa classification puisque
la précision a aussi augmenpour passer de 78.9% a 83%.

Toutefois, nous ne pouvons attester demsmmas amaliorations pour les autres classes. En par-
ticulier pour la class@C, nous avons dimireile taux d’erreur de 1.5% ce qui est un maigre
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résultat comparativemeatcelui de 39.9% pour la clas8€. Nous pensons que le manque de
raffinement du module d’extraction d’ergt nomnees en est la cause principale.

3 Conclusion et travaux futurs

La majori#e des nethodes de segmentation eefes, que ce soit dans le cadre d’applications
telles que la recherche d’'information ou dans des applicatiedgeSa la segmentation uti-
lisees dans les comfénce TDT (Topic Detection and Tracking)(Allan et al., 1998), utilisent des
unités lexicales et la prosodie meltsés par des approches statistiques tels que leeleode
Markov et/ou des arbres deacisions (Litman et al., 1995; Laferty et al., 1999). Dans notre
approche, nous avons utidigles uniés lexicales dans le processus de segmentation, toutefois,
nous avons ajoetdeux autres sources d’information : le trait discursif pour efiedf I'aspect
collaboratif des conversations et lesegdiies d’ente#S nomnees pour enrichir notre mete.

Les @sultats montrent que les ee8thomnees accroissent les performances duesyst glo-
balement puisque le score p@mé pour le rappel est passie 81.3%a 82.6% et de 81.9% °
83% pour la pecision. La plus grande afidration aet enregistee pour la classBC avec
39.9% de diminution du taux d’erreur. Toutefois, plusieurgbonations doivenefre appores

au module d’extraction des e nomnees pour amliorer les esultats de la classeC. En-

fin, & notre connaissance peu ou pas de travaux en segmentation de dialogetegabtes,

de ce fait il est difficile dévaluer noseaSultats comparativemeatd’autres travaux. Toutefois,
ceux-ci sont assez concluants pour permettre le passéigeape d’extraction d’information.
La deuxeémeétape de notre projet consisdeextraire les informationa partir des segments
thématiques. Notre but est defiiir une approche d’extraction ceedrsur I'utilisation du seg-
ment tlEmatique comme urdtd’extraction, en plus @tte robuste pour extraire I'information
en dpit des aktrations de la structure syntaxique @ée®NEs.
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