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REésumeé. Nous étudions le réle des entités nommées et marques dis@side rétroac-
tion pour la tadche de classification et prédiction de la fatf®on usager a partir de dialogues.
Les expériences menées sur 1027 dialogues Personne-Maltdnis le domaine des agences
de voyage montrent que les entités nommeées et les marquessiies n’améliorent pas de
maniere significative le taux de classification des dialggar contre, elles permettent une
meilleure prédiction de la satisfaction usager a partirgtesiers tours de parole usager.

Abstract. we study the usefulness of named entities and acknowldgwanals for user
satisfaction classification and prediction from Human-@ater dialogs. We show that named
entities and acknowledgment words do not enhance basddissiftcation performance. Howe-
ver, they allow a better prediction of user satisfactiorhia beginning of the dialogue.

Mots-clés : prédiction de la satisfaction usager, classification datodiies Personne-
Machine.

Keywords: prediction of user satisfaction, Human-Computer dial@gsification.
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1 Introduction

La progression des systemes de dialogue Personne-Machirselel marché du service a la
clientéle crée des attentes grandissantes tant sur le pleEngestion des données générées par
ces systemes que sur leur exploitation a des fins d’évatuatio

La classification, I'indexation et I'extraction d’inforrtian sont autant d’exemples d’applica-
tions peu ou pas encore explorées en gestion des dialoguesnRe-Machine. La majeure
partie de la recherche dans ce domaine est encore consd@¢adation de ces systemes.

Dans cet article, nous explorons la classification des disde Personne-Machine dans le but
de détecter les dialogues problématiques dans lesqusbsgu montre une insatisfaction par
rapport au systéme. Nous explorons l'utilisation des éstitommeés et des marques discursives
de rétroaction pour la tache de prédiction de la satisfactgager durant et aprés le déroulement
du dialogue.

Ces travaux s’insérent dans le cadre d’un projet en cours awe compagnie de télécommu-
nication dans le but d’évaluer leur systéme de dialogue &llyaer les dialogues qu’il génere.
Comme premiere étape de ce projet, nous étudions la probtgreale détection et prédiction
de la satisfaction usager sur un corpus public : DARPA Comoador.

Dans la section 2, nous présentons I'état de l'art en évaluates systémes de dialogues
Personne-Machine, en détection des dialogues problémestief présentons le cadre théorique
PARADISE. Dans la section 3, nous présentons le corpus DARPA Commtaniavec lequel
nous effectuons nos expériences. La section 4 décrit nppreahe basée du cadre théorique
PARADISE. La section 5 présente trois expériences de classificatios ibsquelles nous expé-
rimentons différentes combinaisons des attributs prappeér détecter la satisfaction usager a
partir du dialogue. Dans la section 6, nous étudions le réfeahtités nommées et des marques
discursives dans la prédiction de la satisfaction usageéént de dialogue. Enfin, la section 7
présente une synthése de nos résultats ainsi que les presig&apes de ce projet.

2 Etatde l'art

L’'évaluation des systemes de dialogue occupe depuis la $iamieées 90 une place de plus en
plus importante en recherche. Par exemple, (Eakeat., 1998) ont utilisé un modele stochas-
tique pour modéliser le comportement de différentes ckadaesager dans le but de collecter
des statistiques sur les différents scénarii de dialogdearticulier, ils ont montré que la
longueur du dialogue en termes du nombre de tours de parala éon prédicteur des perfor-
mances d’un systéme.

Dans une perspective plus générale, (Watkaal., 1997) proposaient le cadre théoricrrRA-
DISE actuellement le plus utilisé pour I'évaluation des systemie dialogues. Ce cadre théo-
rique s’inspire de la théorie de décision et pose comme Ingset que la performance d’'un
systéme de dialogues est corrélée avec le degré de coiteéiviaans le cadre de notre applica-
tion (le service a la clientéle), la convivialité se mesuréarmes de satisfaction de l'usager.

PARADISE met en avant la maximisation de la satisfaction usager emnisent les chances de
réussir la tache ou but du dialogue tout en minimisant lesscasisociés a sa réalisation. Ces
colts sont définis en termes d’efficacité (i.e. nombre destderparole systeme et usager) et
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qualité du systéme (i.e. temps de réponse du systeme). uaeFlgillustre le cadre théorique
PARADISE.

Maximiser la satisfaction de l'usager

Minimiser les co(t associés a la

Maximiser la réalisation de la tache TITTHSE A
réalisation de la tache

Mesure de l'efficacite de la tache Mesure de la qualité de la ta

FIG. 1 — Cadre théoriQuRARADISE

Le cadrePARADISE a été utilisé dans plusieurs travaux (Walkeal., 2000), (Lamel & Rosset,
2000), (Devillers & Rosset, 2000), notamment dans le buthadésa les stratégies de dialogues
qui maximisent la satisfaction de I'usager (Walker & Passau, 2001), pour déterminer les
composantes (reconnaissance de la parole, stratégieldguka ayant le plus d'impact sur la
performance d’'un systeme ou encore pour détecter les diesogroblématiques (Hask¢ al.,
2002).

En particulier, (Hastieet al, 2002) ont proposé une approche pour la détection des dieog
problématiques utilisant 16 attributs représentant mifiées mesures reliées aux trois dimen-
sions définies darBARADISE, a savoir :

Mesure du succes de la tachévaluation de I'usager indiquant la réalisation de la tache

Mesure de I'efficacité du systemeTraits extraits des traces du systeme de dialogue.

— Manuellement : Taux d’erreur de reconnaissance de lagaabtulé a partir des trans-
criptions manuelles des dialogues et le taux d’erreur ioyaes.

— Automatiquement : la durée de la tache, le nombre de toupadse durant la tache,
nombre de chevauchement de tours de parole systeme et,Uaageyenne des temps
des tours de parole usager, la moyenne des mots par tourale paager, la moyenne
des temps des tours de parole systéme, la moyenne des mtiisde parole systeme
et le type de téléphone (cellulaire ou fixe).

Mesure de la qualité du systémeActes de dialogue associés aux tours de parole du systéme.

Dans une premiere expérience, les auteurs ont utilisé esusdits : extraits automatiqguement
ainsi que ceux annotés manuellement. En utilisant un adgdision, ils ont obtenu un taux
de classification de 54%. Toutefois, pour éviter I'utilisatdes attributs annotés manuellement,
ils ont entrainé un arbre de décision afin de prédisitxés de la tachet les actes de dialogues
des tours de parole systeme. Avec un taux de prédictiosudaes de la tachele 92% et un
taux de prédiction des actes de dialogues de 98%, les aoteiobtenu un taux de classification
similaire.

(Walkeret al,, 2002) ont testé la détection des dialogues problémateuastiisant des attributs
entierement extraits de maniére automatique. lls ontsétiéiussi des mesures de l'efficacité
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modélisé avec I'algorithme RIPPER (Cohen, 1995) : un alpore de classification a base de
regles. Sur le corpus généré par le systtme de ARGV May | Help Youles auteurs ont
obtenu un taux de classification de 70,1% a partir du preroiar de parole usager, 78,4% a
partir des deux premiers tours de parole et de 83% sur toualegle.

Les travaux que nous présentons se basent sur le cadregie&@&RADISE et s’inspirent des
travaux de (Hastiet al., 2002) réalisés sur le corpus DARPA Communicator.

3 Corpus DARPA Communicator

Le corpus DARPA Communicator (version 2001) est un corpindipdistribué par le Linguistic
Data Consortium (LDC). C’est le résultat d’'une expérien@née sur plusieurs sites incluant
huit systemes de dialogue Personne-Machine dans le buvdtogger des approches robustes
de reconnaissance de la parole et de gestion de dialogue$ammés interactif a I'informa-
tion (Robust Recognition and Dialog Tracking for Interaetinformation Access). Le domaine
d’application choisi est celui des agences de voyages.

Un des défis de cette expérience était de collecter un compukatbgues Personne-Machine
proche de la réalité. Pour ce faire, les scénarii des digs@taient en majorité prédéfinis (sept
des neuf scénarii) puisque chaque participant savaigjiiogi et la destination de son voyage
ainsi que les dates et la compagnie aérienne a choisir. Sapdi deux des scénarii étaient
laissés au choix des participants. La version 2001 du carpotent une sélection de plus de

1242 dialogues annotés avec la degré de satisfaction @gbud_es dialogues sont en moyenne
composeés de 51 tours de parole avec en moyenne 25,4 toursalie psager et une longueur

moyenne d’un tour de parole usager est de 64,6 mots.

Dans la version 2001 du corpus que nous utilisons dans na@sierpes, chaque dialogue est

accompagneé de deux fichiers :

— Un fichier qui contient la transcription du dialogue (padu haut de la Figure 2).

— Un fichier récapitulatif contenant les scores attribuéslipgager pour I'évaluation de la
convivialité du systéme (partie du bas de la Figure 2). Eanalle gauche a droite la ligne
contient le nom du systéme (CMU pour Carnegie Melon Unitgrdiindex du site (le chiffre
27), le temps de début du dialogue (14 :25), la date du dial¢gd00/07/06), la complétion
de la tache et le reste des données sont respectivemenpteses a des questions portant
sur la convivialité du systéme. Chaque question était netéeine échelle de 1 a 5 avec la
valeur 1 indiquant que l'usager est en parfait accord afirthation et le score 5 indiquant
un total désaccord.

4 Approche

Nous proposons d'utilisePARADISE pour détecter les dialogues problématiques et prédire la
satisfaction usager durant et aprés le déroulement dugtialo

Dans notre approche nous tenons compte de deux contraéseslnotre projet :

— Minimiser la quantité d’information a annoter manuellemée but de ces expériences étant
de concevoir une application réelle pour la détection detodues problématiques, nous
voulons obtenir un systeme entierement automatisé.



LAV ULUIVIT Wi HI\’UIULIUII M TA JALTIJTAWVULITIVIEIT Ve d uuuy\.luluulwulusuug I iJdVIITIw 1vitAvi it e

Thu Jul 6 2000 at 15 :15 :38.51 : Task-specific portion started

Thu Jul 6 2000 at 15 :17 :01.44 : Overall task started.

Task completion status : not completed.

Thu Jul 6 2000 at 15 :15 :24.85 to Thu Jul 6 2000 at 15 :15 :250&w system turn
began.

Thu Jul 6 2000 at 15 :15 :24.94 : System started speaking.

Thu Jul 6 2000 at 15 :15 :36.22 : System finished speaking.

System said : . Hello. Welcome to the C M U Communicator. Rlesgmeak your 4-digit
ID number using the phrase, . My ID number is

Thu Jul 6 2000 at 15 :15 :38.51 : New user turn began.

Thu Jul 6 2000 at 15 :15 :38.51 : User started speaking.

Thu Jul 6 2000 at 15 :15 :43.53 : User finished speaking.

Recognizer heard : MY | D NUMBER IS . ?THAT ?. . ?WONDER ?. ZERGHT SE-
VEN

User said : my i. d. number is one zero eight seven [h#]
1087_02_27_03_20000706

CMU 27 14 :25 EDT 2000/07/06 Alive No414 3 4

(no comments provided)

FIG. 2 — Exemple de traces du systeme extrait du corpus DARPA Gorioator.

— Minimiser la quantité d’'information dépendante du doreaiNotre systeme étant voué a
étre appliqué sur un corpus différent du DARPA Communicatous voulons minimiser
I'information dépendante du domaine des agences de voyages

Nous proposons de partir degesures d’efficacitéproposées par (Hasta al,, 2002). Plus preé-

cisément, nous partons des mesures extraites automagquetrétudions deux nouveaux traits

indépendants du domaine : leatités nomméescontenue dans un dialogue et lesrques
discursives de rétroaction Nous proposons d’utiliser lesntités nomméescomme indica-
teur de la densité d’information que nous corrélons avealitg du dialogue. Nous pensons
qu’une densité d’information faible (interruption du diglie) ou trop importante (plusieurs ré-
pétitions) pourrait indiquer un probleme de communicagntre I'usager et le systeme. Les
marques discursives de rétroactionsont utilisées dans la détection des actes de dialogues
notamment d’acquiescement ou de confirmation, tous les deuglés avec la satisfaction de

'usager (Colineau & Caelen, 1996).

4.1 Les entités nommées

Les entités nommeées sont des homs propres ou chiffres méfm@des noms de personnes, de
lieux ou des noms de compagnies. L'apport des entités nospuag les applications de com-
préhension du langage naturel a été largement démontrigbéeisen extraction d’information
qu’en résumé automatique ou en traduction automatiquer. inéérét réside dans la valeur
sémantique de l'information qu’ils véhiculent. Dans le ade notre application, nous nous
intéressons a la correlation existant entre les entitésmées et la densité d’information.

Nous proposons d’utiliser le compte des entités nomméesnepimdicateur de la densité d’in-
formation contenue dans un dialogue. Par ailleurs et damgare ou notre corpus n’est pas de
taille importante, nous regroupons le compte de toutesdesgories d’entités nommées pour
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réduire la dimension des vecteurs des données fournies eatommées d’entrainement.

4.2 les marques discursives de rétroaction

Les marques discursives de rétroaction telles gkieyes et no sont des marques lexicales
utilisées pour détecter les actes de dialogues d’acquiestteou d’opposition (Colineau &
Caelen, 1996), (Jurafsket al, 1998). Ce sont des unités lexicales qui, dans le contexde de
dialogues Personne-Machine, donnent une mesure quaditatr le déroulement du dialogue.

Par ailleurs, les stratégies dialogiques des systéemesatlegdes Personne-Machine étant en
grande partie composées de questions a base de choix bifi#s#No questions) ou de choix
multiples, nous sommes assurés d’observer ces marquesrderensignificative dans les dia-
logues. Dans notre approche, nous ne faisons aucune tstirentre les marques de rétro-
actions indiquant un acquiescemgms, ok, corr ect ouyep de celles indiquant une op-
positionno, W ong ou er ase puisque nous ne tenons pas compte du contexte précédent le
tour de parole. Aussi, ce choix nous permet de réduire la a&io@ des vecteurs des données
d’entrainement.

Dans ce qui suit, nous testons différentes combinaisonatttdsuts décrits dans notre approche
pour la tache de classification des dialogues et la prédictela satisfaction usager durant le
déroulement du dialogue.

5 Expérience 1 : Détection des dialogues problématiques

Notre premiére expérience a pour but de classer des diadaares une des classes suivantes :

— Positive : L'usager a attribué un score de satisfactior2. Ce score est obtenu en cumulant
tous les scores des cing questions évaluant la conviviiligysteme. Le seuil de 12 est aligné
sur celui proposé dans les travaux de (Hastial., 2002) afin de permettre la comparaison
de nos résultats.

— Négative : L'usager a attribué un scorel 2.

Afin d’évaluer notre approche, nous comparons nos résutats ceux de (Hastet al., 2002)

en utilisant que les mesures d’efficacité (indépendantechaine) extraites de maniére auto-

matique et les actes de dialogues (dépendants du domaumedlpsser les dialogues.

Nous présentons quatre expériences combinant nos diféénbuts :

Eff. composé uniqguement des mesures de I'efficacité extraitematiquent a partir des traces
du systeme de dialogue.

Eff. +NE composé des mesures de I'efficacité et du compte des entitdémées toutes catégo-
ries confondues.

Eff. +ACK composé des mesures de l'efficacité et du compte des marigoessives de rétro-
action.

Eff. +EN+ACK composé de tous les attributs.

Nous testons ces combinaisons avec trois algorithmes dsifotation : Support Vector Ma-
chine (SVM), k-Nearest-Neighbour (kNN) et un arbre de déaigDT). Le corpus utilisé est
constitué de 1027 dialogues tirés du corpus DARPA Commtomi@001. A la base le cor-
pus contenait une distribution de quatre dialogues de Eselpositive pour un dialogue de la
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classe négative. Les premiers résultats sur ce corpus aeatistribution trés biaisée en faveur
des dialogues positifs se rapprochaient sensiblement skliba de 80%. Afin de remédier a
ce biais, nous avons constitué un nouveau corpus a partioghw original en dupliquant de

maniere aléatoire les statistiques de dialogues de laectadgative et en retirant de maniere
aléatoire les statistiques de dialogues de la classemgigsqu’a obtention d’'une distribution

uniforme (re-échantillonage avec duplication) avec 50%dhnnées par classes.

Les résultats que nous présentons sont obtenus sur ce nocwgals. Ce sont les moyennes

des résultats de 10 validations croisées.

Modeéle | Baseline| Eff. Eff.+NE | Eff. +ACK | Eff. +NE+ACK | (Hastieet al, 2002)
SVM | 50% 61,26%| 62,9% | 62,83% | 63,51% -

kNN 50% 91,41%) 91,12% | 91,6% 91,8% -

DT 50% 85,75%| 84,68% | 87,41% | 87,26% 54%

TAB. 1 — Performance des différents classificateurs en termeudeale classification pour les
différentes combinaisons d’attributs.

Contrairement a notre intuition quant a I'apport des esatitgmmées et des marques discursives,
aucune amélioration significative est observée pour Iéérdifits modeles. Les résultats pour le
modéles kNN est sensiblement le méme pour toutes les corsbitsad’attributs. Tandis qu’une
petite amélioration est observée pour I'arbre de décidon) €t le SVM. Cependant, le résultat
obtenu pour le KNN avec la combinaison de tous les attritaitsigoérieur aux résultats obtenus
par (Hastieet al,, 2002). Toutefois, rappelons que la distribution des elas&étant pas la méme
ont ne peut établir une comparaison directe entre nos edswt les leurs.

Enfin, bien que nous n’ayons pas amélioré le résultat desaiieation obtenu avec les mesures
d’efficacité, nous avons obtenu un meilleur taux de clasdiio de 91,8% avec le modéle kNN.

6 Expérience 2 : Prédiction de la satisfaction de l'usager

Malgré le peu d’amélioration des résultats obtenus surdsasification des dialogues en com-
binant toutes les marques, nous voulions tester I'app@tedités nommeés et des marques
discursives pour la prédiction de la satisfaction usagearatue déroulement du dialogue. Nous
avons conduit neuf expériences dans lesquelles nous sesiocessivement les différentes com-
binaisons des attributs du Tableau 1 avec des données issigeement d’un nombre variable
de tours de parole usager. Chacune des combinaisons €t sestdes parties d’'un dialogue
comprenant respectivement 1 tour de parole de 'usageyr tie parole et ce jusqu’a 8 tours
de parole et enfin sur tout le dialogue (soit 25,4 tours delparo

Nous avons dressé des courbes illustrant la progressiocawuctudie classification durnat le dia-

logue en augmentant le nombre des tours de parole de I'usagfeaque nouvelle expérience.
Nous avons utilisé le méme corpus que celui utilisé dansdefare expérience et les résultats
obtenus sont la moyenne de 10 validations croisées.

Les courbes obtenues sont montrées dans les Figures 3, 4 @&tpbemiere figure représente
I’évolution du taux de classification en fonction du nombeetdurs de parole usager et ce
pour différentes combinaisons des attributs modélisésip&VM. La deuxieme figure montre
la progression modélisée avec l'algorithme kNN et la demiigure montre la progression
modélisée avec un arbre de décision.
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Nous remarquons sur les différents graphiques que penéaritdis premiers tours de parole
usager, la combinaison de tous les attributs donne uneaussliprédiction de la satisfaction
usager.

Aussi, nous remarquons que le meilleur résultat est en it@jobtenu pour la combinaison

Eff. +ACK. Les marques discursives combinées aux mesureffiaticité améliorent grande-

ment le taux de classification pendant les premiers toursadeeet ce pour tous les modeles.
Il semble que I'ajout des entités nommées introduit du lwaiitle résultat obtenu pour la com-
binaison Eff.+EN+ACK est moins bon.

Par ailleurs, la meilleure performance est obtenue avégofadhme kNN qui se base sur la dis-
tance euclidienne pour classer les dialogues. Cela stgxpfpar le fait que les données d’entrai-
nement sont des valeurs réelles qui représentent des frégsiet que la distance euclidienne
est une fonction qui permet de représenter efficacementidasité en termes de proximité.

Le Tableau 2 montre les performances du modele KNN qui a dénmnéeilleur résultat de
classification avec les différentes combinaisons d’aitsb

Nb tours de parole Eff. Eff.+EN | Eff. +ACK | Eff. +EN+ACK
1 80,49%| 81,78% | 87,07% | 87,26%
2 81,47%)| 83,44% | 87,65% | 87,26%
3 87,80%)| 88,29% | 88,48% | 88,39%
tous 91,41%) 91,12% | 91,6% 91,8%

TAB. 2 — Progression du taux de classification sur les trois pesmours de parole usager pour
le modele kNN.

7 Conclusion

Nous avons testé la combinaison des mesures de l'efficaopdpées par (Hastet al., 2002)
avec deux nouveaux attributs : les entités nommés et lesumsidiscursives de rétroaction pour
la classification des dialogues et la prédiction de la satigfn usager. Bien que ces deux attri-
buts n'aient pas amélioré de maniere significative les tésutle la classification des dialogues,
ils ont permis une meilleure prédiction de la satisfactisager durant les premiers tours de
parole de l'usager.

En particulier, le compte des marques discursives a perimigehir les meilleurs taux de pré-

diction en début de dialogue. Ce résultat a un intérét pditicpuisque moyennant cet attribut
facilement calculable et non dépendant du domaine d’agipdic, nous avons amélioré le taux
de prédiction de la satisfaction usager de 6,6% pour le gegtisecond tour de parole par
rapport a celui obtenu avec le modele utilisant un arbre desabé.

Dans les prochaines étapes, nous exploiterons d’avargagedrques discursives de rétroaction
en tenant compte de I'information prosodique extraitesalealio de ces unités lexicales. L'ajout
de la prosodie permettra de distinguer ces marques en leociast un contenu émotionnel pour
une meilleur prédiction de la satisfaction usager.
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