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RESUME. Notre travail s'intégre dans le cadre du projet intitulé « Oreillodule » : un systeme
de reconnaissance, de traduction et de syntheése de la parole arabe. L’ objectif de cet article
est de présenter |I'analyseur sémantique développé pour la compréhension automatique de la
parole arabe spontanée. Cet analyseur est dédié, pour I'instant, a la compréhension de
I"arabe standard. L'évaluation du systéme montre bien I’ efficacité et la robustesse de ce
dernier face aux caractéristiques principales de I’oral spontané, d’'une maniére générale, et
aux spécificités de la langue arabe plus particuliérement.

ABSTRACT. This work is part of a large research project entitled "Oreillodule’ aimed at
developing tools for automatic speech recognition, translation, and synthesis for Arabic
language. Our attention has mainly been focused on an attempt to present the semantic
analyzer developed for the automatic comprehension of the standard spontaneous arabic
speech. The findings on the effectiveness of the semantic decoder are quite satisfactory.
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1. Introduction

Nos travaux s’inscrivent dans le cadre de la compréhension automatique de la
langue arabe, et dans le contexte des communications homme/machine finalisées.
L’utilisation de modéles statistiques pour la reconnaissance et la compréhension de
la parole ont 1’avantage d’étre portables vers d’autres domaines, ou vers des
applications multilingues (Minker, 1999). Se fonder sur de tels modéles, pour
Iinterprétation sémantique des mots de [’énoncé, nécessite généralement la
considération du contexte d’énonciation. Les informations contextuelles jouent un
role primordial dans la détermination du sens adéquat d’un mot dans un énoncé
donné. Ces informations permettent de lever les ambiguités d’interprétation et
d’améliorer les performances du systéme de compréhension (Bousquet-Vernhettes,
2002). Dans I’approche standard, le décodage du sens d’un mot est généralement
déduit en analysant le contexte qui le précéde ou/et qui le succéde immédiatement.
Or, dans le cas de la compréhension de 1’arabe spontané, ceci n’est pas toujours
optimum. D’aprés 1’étude que nous avons réalisée sur I’impact de la nature et du
type du contexte sur le résultat de compréhension automatique de la langue arabe
spontanée (voir figure 13, section 6), le taux d’une mauvaise compréhension est
égal a 45 %, en considérant uniquement le sens du mot qui précéde le mot a
interpréter sémantiquement. Nous proposons alors de considérer plusieurs
informations contextuelles en méme temps pour I’analyse sémantique de 1’oral arabe
spontané : informations de type illocutoire, sémantique et linguistique. Ces
informations contextuelles ont permis d’atteindre un taux de performance total de
I’ordre de 29 % (voir figure 13). Ce taux passe a 9,9 %, dans le cas ou le nombre
des énoncés utilisés pour I’apprentissage est suffisant (voir figure 12).

2. La compr éhension automatique de la par ole ar abe spontanée

L’efficacité et la performance d’un systéme de compréhension automatique de la
parole arabe spontanée dépendent de sa robustesse et sa capacité a lever les
difficultés de traitement du langage naturel. Certaines difficultés sont d’ordre
linguistique. Celles-ci sont communes a la compréhension de I’écrit et de 1’oral. Ces
difficultés sont généralement dues a [I’utilisation des références, des mots
polysémiques, des prédicats vagues, de I’implicite, etc. D’autres sont dues aux
caractéristiques de 1’oral spontané d’une maniére générale et aux spécificités de la
langue arabe plus particuliérement.

2.1. Les spécificités de la langue arabe

La langue arabe, par ses propriétés et ses spécificités morphologiques et
syntaxiques, est considérée comme une langue difficile a traiter automatiquement
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(Larkey et al., 2002). Parmi les caractéristiques de cette langue qui rendent son
traitement ambigu, citons :

— un mot arabe peut signifier toute une expression en anglais ou en frangais
(Chaabene et al., 2003). Par exemple le mot «<ul,i?» (ara ayta), permet
d’exprimer I’équivalent en frangais de « Est-ce que vous avez vu?». Ainsi la
compréhension automatique de tels mots nécessite une segmentation préalable,
tache qui n’est pas évidente ;

— le double role de la lettre « s » (qui peut correspondre a la lettre « w », ou a la
conjonction « et » en francais), pouvant étre employée comme une premicre lettre
d’un mot (par exemples 3 (warak) « feuilles »), ou comme une conjonction de
coordination (voir énoncé E). Ce phénomeéne entraine une ambiguité au niveau de la
distinction entre les deux roles possibles de « s», ce qui rend difficile la tache
d’identification automatique des différentes propositions d’un énoncé en vue de leur
analyse sémantique.

053 A Al Ul ¢ 6548 e 3y )l 5.0l Sas(E)

Traduction en frangais : Je veux connaitre I'horaire du train allant a Tunis et
réserver une place;

— ’ordre des mots dans une phrase en langue arabe est relativement variable par
rapport, par exemple, a la langue frangaise, dont I’ordre d’agencement des mots
dans une phrase respecte habituellement 1’ordonnancement SVO (sujet, verbe,
objet) (Kurdi, 2003). En arabe, nous avons toujours le libre choix du terme que nous
voulons mettre en valeur au début de la phrase (Blachere et al., 1975). Ceci rend
complexe la tdche de construction de la grammaire qui sera utilisée dans le
processus d’interprétation sémantique. Il faut en prévoir toutes les regles de
combinaisons possibles, décrivant I’inversion de 1’ordre des mots dans une phrase ;

— certaines lettres de la langue arabe, comme par exemple : < (f : prononciation
Fa), z (h : prononciation Hha), # (kh : prononciation Kha’), o= (d : prononciation
Dad), 2 (d: prononciation Thal), & (z: prononciation Zah), sont prononcées au
moyen d’une forte expiration ; ainsi la qualité du microphone peut influer sur les
résultats de reconnaissance de la parole (Saidane et al., 2005) ;

— la nature de prononciation de certaines lettres arabes, comme par exemple : ¢
(gh : prononciation Ghayn) (Saidane et al., 2005). Ce phonéme n’a pas d’équivalent
dans d’autres langues, comme, par exemple, le frangais ou I’anglais ;

— la possibilité d’existence de plusieurs réalisations graphémiques pour un méme
phonéme (par exemple les graphémes o= et L), ou de plusieurs réalisations
phonétiques pour un méme graphéme (par exemple le graphéme J « lam» posséde
deux réalisations phonétiques différentes, dépendant des lettres qui le précedent et le
succédent dans le mot, comme dans : 4L « S'il te plait » et 4 « dieu»). Certains
graphémes peuvent ne pas étre considérés lors de la prononciation (Ghazali et al.,
1990). Ce phénomene rend la tache de reconnaissance de la parole plus ardue, et,
par conséquent, la tiche de compréhension aussi.
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2.2. Les systemes de compréhension de la langue arabe

La langue arabe est la sixiéme langue la plus parlée dans le monde avec environ
250 millions de locuteurs. Avec sa diffusion sur le Web, au cours de la derniére
décennie, I’intérét de 1’étude de cette langue en vue de son traitement automatique
est croissant. Nous observons de plus en plus de recherches et d’outils nécessaires
au développement de son traitement automatique (Boualem, 1993 ; Jaccarini, 1997 ;
Debili, 2001 ; Gaubert, 2001 ; Aloulou €t al., 2002 ; Dichy et al., 2002 ; Baccour et
al., 2003 ; Alrahabi et al., 2004 ; Tuerlinckx, 2004 ; Haddad et al, 2005), etc. Des
conférences et des workshops ont été organisés spécialement pour son traitement
automatique, tels que JEP-TALN’' 04 (traitement automatique de la langue arabe, a
Fés au Maroc), COLING 04 (Computational Approaches to Arabic Script-based
Languages, a Genéve Suisse), Arabic Language Resources and Tools Conference,
au Caire Egypte (2004), et CITALA 07 (Colloque International sur le Traitement
Automatique de la Langue Arabe).

Malheureusement, et contrairement a certaines langues telles que I’anglais ou le
francais, le probléme de la représentation et de I’analyse sémantique de la parole
arabe spontanée reste encore trés peu abordé au niveau de la recherche scientifique.
La majorité des efforts déployés par les chercheurs du domaine sont concentrés sur
la réalisation d’analyseurs morphologiques et syntaxiques, tels que (Al-Fedaghi,
1989 ; Beesely, 2001 ; Ditters, 2001 ; Ouersighni, 2001 ; Aloulou, 2003). Quelques
rares travaux s’intéressent plus a I’interprétation sémantique de 1’arabe écrit : c’est
le cas de (El-Dessouki, 1988 ; Mankai, 1996 ; Al-Johar, 1997 ; Al-Muhtaseb, 1997 ;
Meftouh et al., 2001 ; Haddad, 2001 et 2005). Le systeme Al Biruni de (Mankai,
1996) repose sur une combinaison du formalisme de la grammaire de cas de
Fillmore (Fillmore, 1968) avec la théorie sens texte de Mel’cuk, en vue de
représentation, de manipulation et d’analyse de textes arabes. Le systeme de
(Haddad et al., 2005) utilise la grammaire d’unification HPSG qui permet d’intégrer
des connaissances syntaxiques et sémantiques dans une méme grammaire, afin
d’aboutir a une analyse profonde. Dans les travaux de Laskri (Meftouh et al., 2001),
une approche neuronale est utilisée ; elle se base sur le formalisme de la grammaire
de cas de Fillmore pour générer le sens d’une phrase en langue arabe. Voici, un
exemple d’interprétation sémantique d’une phrase en employant le modéle des
grammaires de cas (Laskri, 2002) :

— Phrase a analyser : Khaled ira au stade demain pour regarder le match.
— La représentation sémantique correspondant a cette phrase :

- agent : Khaled

- action : ira

- temps : demain

- destination : au stade


http://search2.computer.org/advanced/Author_Result.jsp?qtype=3&select=50&qOpt1=DC_CREATOR&sortOrder=d&queryName=Karima%20Meftouh
http://search2.computer.org/advanced/Author_Result.jsp?qtype=3&select=50&qOpt1=DC_CREATOR&sortOrder=d&queryName=Karima%20Meftouh
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- but : pour regarder
- objet : le match

L’avantage majeur du formalisme des grammaires de cas est qu’ils font partie
des rares formalismes autorisant la compréhension automatique des phrases ne
respectant pas les régles de la grammaire de I’écrit. Dans la section suivante, nous
présentons I’architecture générale et les différentes composantes du systéme
développé pour la compréhension automatique de la parole arabe spontanée.

3. Présentation du systéme de compr éhension

3.1. Architecture du systeme

Le systéme de compréhension développé permet de construire la représentation
sémantique d’un énoncé, sous forme d’un ensemble d’associations attributs/valeurs
(voir figure 1 et 4). Les systémes utilisant une approche logique construisent,
généralement, une formule logique, comme, par exemple, le systtme LOGUS
(Villaneau et al., 2005). Un ensemble de paires attributs/valeurs peut étre vu comme
un ensemble de couples [attribut = valeur], dont la valeur ne peut étre qu’un entier,
un réel, ou une chaine. Ce formalisme est trés employé en compréhension de la
parole dans les systémes de communication orale tels que (Pepelnjak et al., 1995 ;
Bousquet, 2002 ; Servan et al., 2006).

— Enoncé présenté au systéme en vue de son analyse sémantique :
(1) oo G il il (lSe Sas
Je veux réserver une place dansletrain allant a Tunis.
Représentation sémantique générée :
4e 5 (Type) = J»> b (demande de réservation)
igas A (ville  destination) = osisi (Tunis)

aclie e (nombre_places) = 1

Figure 1. Exemple de représentation sémantique générée par le systeme
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La figure2 ci-dessous présente [’architecture générale du systeme de
compréhension de la parole arabe spontanée.
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prétraité décode

- Construction
Prétraitement Décodage du sens de

des énoncés
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semantique | J¥|°énoncé

|
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Figure 2. Architecture générale du systéme

3.2. Lescomposantes du systéme

Comme le montre la figure 2 ci-dessus, le processus de construction, par le
systéme, du sens des énoncés comporte quatre étapes principales :

— segmentation des énoncés transcrits par le module de reconnaissance de la
parole : ce traitement permet d’identifier les différentes requétes du message du
locuteur. Un méme message peut étre constitué d’une ou plusieurs requétes a la fois.
En ce sens, il est nécessaire que le systéme puisse identifier les différentes requétes
du message, afin d’interpréter la demande de ’utilisateur dans son intégralité.
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— prétraitement des énoncés : il consiste principalement a éliminer les mots vides
qui n’ont aucune influence sur la détermination du sens de 1’énoncé (tel que le terme
d’appui du discours 1 (alors)), et a regrouper certains mots en une seule entrée ;

— décodage sémantique : il permet de déterminer la signification de chaque mot
de 1’énoncé ;

— construction proprement dite du sens de 1’énoncé : il permet de générer
I’ensemble des paires attribut/valeur.

Le décodage sémantique des énoncés prétraités repose sur un modele numérique qui
encode les regles de la grammaire (voir section 4), et sur un lexique sémantique
(voir figure 3 ci-dessous). Le lexique sémantique est un ensemble d’associations de
la forme : mot/ensemble de traits sémantiques TSE décrivant le sens du mot (voir
définition 1) + ensemble de traits syntaxiques TSY décriant les caractéristiques du
mot (nature, nombre et type). Par exemple, le sens du mot —/i/ (allant) est décrit
comme suit :

<13 (allant) = TSE {(transport) J&, (mouvement) 4S_», (destination) 4e>5} +
TSY = {(masculin) S, (singulier) 2is, (nom) ax!}.
Définition 1 : ensemble detraits sémantiques (T SE)

Un TSE est un ensemble de trois traits sémantiques {D, C, TM}, permettant la
représentation de la signification de chaque mot non vide :

— le premier trait est de type domaine, not¢ D. Il permet d’indiquer le
domaine de [I’application finalisée traitée comme, par exemple, des
renseignements touristiques, ferroviaires, etc. ;

—le deuxi¢me trait est de type classe sémantique, not¢é C. Il permet
d’indiquer la classe sémantique a laquelle appartient un mot. Ce type de trait
permet de regrouper les mots synonymes ou possédant un méme role
sémantique dans une application donnée ;

—le troisiéme est de type différentiel, noté TM. Il permet d’opposer les mots
les uns aux autres et de préciser en quoi leur sens differe.
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La figure 3 suivante décrit la structure et le contenu du lexique sémantique employé.

Domainefinalisée: Renseignements_ferroviaires
Classes sémantiques Indice Horaire Indice_mouvement Ville Demande ......

du domaine:

Traitsdifférentiels:

Mots: &k (a la date) - '*-51-»5\(1 heure) - i vers) - (& (Tunis) - . Se (quand) ............
Z 4

Figure3. D&ecri ption des mots d'un domaj ne a partir de TSE.

Les numéros employés dans la figure 3, indiquent les traits sémantiques qui
peuvent étre utilisés pour la représentation sémantique de chaque mot, a chaque
niveau de description.

Par exemple :

TSE[ s~ (vers)] = TSE1{INDICE_HORAIRE, DESTINATION}, ou
TSE2 {INDICE_HORAIRE, DEPART}, ou TSE3 {INDICE_ MOUVEMENT, DESTINATION }

dans le domaine des renseignements ferroviaires. Voici, dans 1’ordre, un exemple
d’utilisation de chacun de ces ensembles de traits pour la représentation du sens du
mot s~ (vers) :

(2) 4l de L) =l S Lgﬂ\ JU:&\A.J_J\
Jeveux letrain qui arrive vers huit heures.
Je veux partir vers huit heures du soir.
3SX Jaa ) a5 (4) o5

Je veux réserver un billet vers Tunis.
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4. Présentation du modéle numérique

4.1. Les principaux modéles existants

Il existe de nombreux systémes de compréhension du langage oral. Pour la
détermination du sens des énoncés, ces systémes utilisent des formalismes de
représentation des connaissances linguistiques de différentes natures. Parmi les
principaux modeles employés citons :

— les grammaires hors contexte telles que (Seneff, 1992 ; Yan et al., 2001) ;
— les grammaires de cas telles que (Bennacef et al., 1994 ; Minker, 1999) ;
— les modeles de Markov cachés tels que (Bousquet, 2002) ;

— les réseaux de neurones tels que (Jamousi, 2004) ;

— les modeéles de langage n-grammes tels que (Knight et al., 2001) ;

— les logiques telles que (Sadek et al., 1995 ; Villaneau et al., 2004) ;

— les grammaires d’unification telles que (Lopez et al., 1998 ; Kurdi, 2001).

4.2. Le modéle proposé

4.2.1. Principe

Les modéles numériques présentent plusieurs avantages par rapport aux modeles
a syntaxe fixe (a base de régles) qui décrivent explicitement les interprétations
possibles (Bennacef et al., 1994). L’un des principaux avantages est qu’ils sont
portables vers d’autres domaines ou vers des applications multilingues (Minker,
1999). Les modeles a syntaxe fixe sont adaptés d’une fagon a obtenir des
performances optimales pour une tiche spécifique, ce qui les rend plus rigides
concernant 1’analyse. De plus, les mode¢les numériques ont déja montré leur
efficacité pour le traitement automatique d’autres langues comme, par exemple,
I’anglais.

Nous concernant, nous proposons un modele de langage numérique hybride pour
la compréhension automatique de la parole arabe spontanée. L’originalité de ce
modele réside dans le choix des ensembles de traits TSE candidats a la description
du sens d’un énoncé, en tenant compte de plusieurs types de données a la fois. Les
informations considérées par le modele proposé sont les suivantes :

—le type de I’acte illocutoire accompli par I’énoncé : une demande, un refus ou
une excuse ;

—le type de I’énoncé : il s’agit, par exemple, d’une demande de réservation, de
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tarifs, etc. ;

—des informations linguistiques : les mots appartenant au contexte du mot
courant a interpréter ;

— des informations sémantiques : les traits sémantiques qui ont été utilisés pour
I’annotation sémantique des mots appartenant au contexte du mot courant a
interpréter.

La considération de ’ensemble de ces informations en méme temps, nous a
permis d’atteindre un taux d’erreur égal a 9,9 % avec 2 726 énoncés appris. Ce taux
est beaucoup plus élevé en n’utilisant que les mots appartenant au contexte droit,
(compris entre 48,6 % et 57 %, voir figure 12 et 13, section 6).

Exemple : soit I’énoncé simple (5) suivant :
(5) ? s ) bl jau oS
Combien co(te le prix pour aller a Tunis ?

Pour construire la représentation sémantique de cet énoncé, notre systéme
procéde comme suit :

— chercher I’acte illocutoire : par défaut I’acte accompli est une demande ;

— chercher le type de 1’énoncé : ceci consiste a détecter les mots-clés présents
dans I’énoncé, afin d’activer I’'un des schémas sémantiques (définis au préalable)
susceptible de représenter le sens de cette requéte. Ici, il s’agit du schéma
TarPRIX (voir figure 4), identifié a travers la présence de S (combien) et
(prix). Ainsi, déterminer le sens de cet énoncé revient a remplir les différents
attributs de ce schéma avec les valeurs correspondantes. Les valeurs des attributs
sont directement déduites a partir des TSE (utilisés pour annoter les énoncés).
Par exemple, si un mot est annoté avec le TSE : {VILLE, DESTINATION}, alors ce
mot sera la valeur de I’attribut : ville destination ;

/' 4 5 (Type) = 0«8 b (demande de prix) \
@il e (ville_départ) = par défaut ville courante
ig>5 4 (ville_destination) = (i (Tunis)
@Mail iy (horaire départ) = par défaut premiére heure de départ

Jsay i (horaire_arrivée) = par défaut premiére heure d’arrivée

aclie e (nombre_places) = par défaut 1

K 583 4 5 (type_billet) = par défaut deuxiéme classe -/

Figure 4. Schéma prix
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— annoter sémantiquement les mots jugés porteurs de sens pour le processus de
compréhension de cet énoncé (mots déterminés aprés une étape de prétraitement,
voir section 3) : cette annotation est réalisée d’une maniére incrémentale, les
mots sont annotés dans 1’ordre de leur apparition dans 1’énoncé. A chaque
incrémentation, on considére les mots présents dans le contexte, les traits
sémantiques utilisés pour 1’annotation du contexte, le type illocutoire et le type
de I’énoncé. Supposons, par exemple, que 1’on veut annoter sémantiquement le
mot Tunis de 1’énoncé considéré plus haut. Le décodeur commence par chercher
le contexte pertinent du mot Tunis (voir la derniére partie de la section 4). 11
utilise ensuite ce contexte annoté sémantiquement pour calculer le sens de Tunis
(voir section 4.2.3). 1l s’agit ici d’utiliser le contexte pertinent, <—ladll (aller) et !
(), qui représentent les informations linguistiques, et les ensemble de traits
sémantiques, {Mouvement, Destination}, et {Indice_mouvement, Destination}
qui représentent les informations sémantiques.

Le modéle est inspiré de 1’approche classique fondée sur le critére du maximum
d’entropie (MaxEnt), qui permet de mélanger diverses sources d’information dans le
calcul des probabilités d’une suite de classes, étant donné une suite de mots.

Par rapport aux modé¢les de langage classiques de type Part Of Speech POS (tels
que les modeles n-grammes ou les n-classes), ce modele permet d’intégrer, en plus
du contexte pertinent, des informations sur la nature illocutoire et le type de
I’énoncé. Dans ce qui suit, nous présentons le modéle proposé pour le décodage
sémantique de la parole arabe spontanée.

4.2.2. Description formelle du modele

Les systémes a base de modéles de langage numériques tentent de déterminer le
score d’une séquence de mots S= mj, my, ..., m;, dont la formule générale est décrite
par I’équation [1] suivante :

P(O=P(mL) xP(m2/ml) x... xP(mi/ml,m2, .., m-1) [1]

Dans le cas de I’interprétation d’une séquence de mots significatifs M;, M,, ...,
M,, par les ensembles de traits sémantiques TSE;, TSE,, ..., TSE, (voir
paragraphe 5 concernant la description de ces traits), le modele tente de déterminer
le score d’interprétation de chacun de ces mots, par chacun de ces ensembles traits.

Soit I = TSE; > M, TSE, > M,, ..., TSE, > M,, le score de I’interprétation I
(qui décrit le sens de M;, M, et M3 respectivement par TSE;, TSE,, et TSE;) est
alors défini comme suit :

P(1) = P(TSEL ... TSEN /M... My)
= P(TSE; / My) x P(TSE, / TSE1, MiMy) x ... x P(TSE, / TSE; ... TSEn1, My... M)
= P(TSE; / My) x P(TSE, / TSE1, My) x ... x P(TSE, / TSE; ... TSEq 1, My) (2]

Le passage de la deuxiéme a la troisiéme ligne de la formule [2] correspond a
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une approximation du modéle, qui considére que la probabilité d’un TSE; ne
dépend, conditionnellement a la séquence compléte des ensembles de traits, que du
mot courant M;. En fixant & 1’avance le domaine [I’application, chaque mot
significatif M; peut étre interprété via un ensemble de traits sémantiques de la forme
TSE; = (C;, TM;) (voir définition 1, section 3.2.). L’équation [3] est alors
transformée sous la forme suivante :

P(I) z P((C[,TM]) / M]) X P((Cz,TMz) / (C],TM]),Mz) X ... X P((CH,TMn) /
(Ci, T™M) x ... x(Cy1, M), M) [3]

Afin de minimiser le nombre des ensembles de traits TSE candidats et améliorer
les performances du décodeur sémantique, nous avons intégré dans 1’équation [3]
d’autres sources d’information (la nature illocutoire et le type de 1’énoncé) pouvant
participer a la sélection des TSE. Ainsi, la probabilité¢ d’interprétation de chaque
mot M; par un ensemble de traits donné TSE; = (C;, TM;), en tenant compte de la
nature et du type de 1’énoncé noté par NT; est donnée par :

P(I) = P(TSEy, ... TSE, | NT, My... My) = P(NT, / M; ... M;) x P((C1, TMy) /
NT;,My) x P ((Cz, TM2) / NT;, (C1, TMy), My) x ... x P((Cp, TM,) / NT,,(C1, TMY), ...

(Cn-laTMn-l)aMn) [4]
ou P(NT; / My, My, ..., Mi,, M) est la probabilit¢ pour que 1’énoncé soit de
type NT; sachant que 1’énoncé est composé des mots significatifs M, ..., M,.

Signalons que le premier mot est trait¢ a part, en I’annotant par défaut avec la
classe C=demande, dans le cas de I’application finalisée considérée (demandes de
renseignements ferroviaires). La détermination du trait TM est opérée en
recherchant le premier mot dans la classe des mots demande (qui regroupe tous les
mots exprimant une demande, tels que : combien, quand, etc.). Cette classe contient
une dizaine de mots. Afin de réduire la complexité du modéle, et améliorer sa
capacité de prédiction, nous avons appliqué certaines approximations.

4.2.3. Approximations du modéle

La premiére approximation appliquée & ce modele consiste a ne considérer pour
la détermination du type de I’énoncé que certains mots appelés mots-clés. Les mots-
clés sont des mots dont I’occurrence dans un énoncé permet de déterminer le type de
celui-ci (demande de réservation, demande de tarif, etc.). Les mots-clés sont
déterminés a partir du corpus d’apprentissage, ou 1’on associe a chaque énoncé une
étiquette identifiant le type de 1’énoncé. Ces mots peuvent étre des unigrammes, ou
des bigrammes, expressions composées de deux mots (voir figure 11, section 5.3.
concernant les mots-clés de 1’application considérée). Considérons 1’énoncé
composé des n mots significatifs suivants : M; My Mrz Mry .M. ou, les mots notés
par Mr;j avec je{l, ..., n} désignent les mots-clés de cet énoncé. En ne tenant
compte que des mots de référence Mr; pour le calcul de la probabilité qu’un énoncé
soit de type NT;, on obtient la substitution suivante :

P (NT; / My, My, ..., M) = P (NT; / Mry...Mry) [5]
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avec : P (NT,/ Mry ... Mr) = N (Mry ... Mr) / N (NT; (Mr; ... Mry)

N (Mr; ... Mry) est le nombre d’énoncés contenant, en méme temps, les mots
Mry, ...,Mry dans le corpus d’apprentissage, et N (NT; (Mry ..., Mry)) est le nombre
d’énoncés qui contiennent les mots Mry, ..., Mry a la fois et qui sont identifiés de type
NT; dans le corpus d’apprentissage. Cette substitution permet de réduire le nombre
de paramétres a estimer, puisque le nombre de mots de référence est trés inférieur a
la taille du vocabulaire de I’application. Dans le cadre de 1’application considérée,
un énoncé contient au maximum trois mots de référence. La deuxiéme hypothése de
modélisation porte sur les relations d’indépendance conditionnelle dans le mod¢le et
concerne la probabilité jointe :

P((CHTMI) / Mi! N-I—]v (ClvTMl)! ey (Ci-laTMi-l))'
Cette probabilité peut s’écrire comme suit :

P((Ci, TM;)) / Mi, NT;, (Cy, TMy), ..., (Cig, TMip)) =
P(C I M;, NT;, (Cy, TMY) ... (Ci.y, TMiL))x P(TM; / M;, Ci, NT;, (Cy, TMY) ...(Cig,
T™M;.1)) (6]

Afin de simplifier le modéle, nous avons considéré uniquement les ensembles
des traits sémantiques pertinents TSEP(CP, TMP) (voir définition 2, ci-dessous)
pour la prédiction de I’ensemble des traits sémantiques correspondant & un mot M;
noté par TSE(M).

Définition 2: les ensembles des traits sémantiques pertinents (TSEP)
Un ensemble TSE est considéré comme pertinent pour I’interprétation d’un mot M;,
si cet ensemble TSE a été utilisé pour la description du sens d’un autre mot M,;
possédant une affinité sémantique forte avec le mot M;.

La maniére de déterminer le degré d’affinité sémantique entre les mots est
détaillée dans le paragraphe suivant. La deuxiéme approximation considérée est que
la classe sémantique C; de I’ensemble TSE(M;), ne dépend que des deux classes
pertinentes CP;.; et CP;, employées dans la description du sens des mots appartenant
au contexte droit de M; et du type de I’énoncé. Nous avons ainsi :

P(Ci / NT;, (C1, TMy)... (Ci.t, TMig), Mi) = P (Ci/ NTj, CPiy, CPy)  [7]

En tenant compte du fait que les mots appartenant a une méme classe sémantique
ne sont pas tous équiprobables, on peut intégrer dans 1’équation [7] la probabilité de
chacun des mots au sein de leur classe. On obtient dans ce cas la formule suivante :

P(Ci / NT;, (Cy, TMy) ... (Ci.y, TMi1), M) = P(M; / i) x P (Ci / NT;, CPy.1, CP;.p)

P(M; / C)) est la probabilité d’apparition du mot m dans la classe C;. Cette
probabilité est estimée comme suit : P(M; / C;) = N(Ci(M;) )/ N(M;)

N(M;) est le nombre total d’occurrences de M; dans le corpus d’apprentissage, et
N( Ci(M;) ) le nombre d’utilisation de la classe C; pour la description du sens de M;.
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La probabilité P (C;/ NT;, CP;;, CPj,) est estimée comme suit :
P (Ci/ NT;, CPy.4, CPi) = N (NT; (Ci, CPyi.y, CPi.)) / N (NT; (CPi.q, CPip))

N (NT; (C;, CPi;, CPi,)) est le nombre d’énoncés de type NT; étiquetés
simultanément par C;, CP;; et CPi.,. N (NT; (CP;.;, CPi,)) est le nombre d’énoncés
de type NT; étiquetés simultanément par CP;; et CP;.,.

Une autre approximation considérée, est que le trait élémentaire TM; du
TSE(M), a un instant t ne dépend que de la classe C; affectée a M; et de 1’ensemble
de traits pertinent précédant TSEP; ;. Ainsi nous avons :

P(TM; / M, Ci, NTj, (C1, TMy),...,(Ci.1i, TMi)) = P(TM; / C;, TSEP,.1)
= P(TMi / G, CPiy, TMPy) (8]
avec: P(TM;/C;, TSEP;) = N(TM;, C;, TSEP;,) / N (C;, TSEP;.)

N(TM;/ C;, TSEP;,) est le nombre d’énoncés contenant des mots interprétés par
TSE; = {TM;, Ci} et TSEP;.;. N (C;, TSEP;.;) est le nombre d’énoncés contenant des
mots interprétés par C; et TSEP; ;.

A partir de ces deux approximations, [7] et [8], nous déduisons de
I’équation [6] :

P ((C, TMi) / Mi, NT; (Cy, TMy), ..., (Ciig, TMip)) =
P(M;/C) xP(C/ NT;, CPi, CP.,) xP (TM; / C, CP;.1, TMP;.4) [9]

Enfin, a partir des équations [5] et [9], nous déduisons a partir de [4] la
probabilit¢ d’interprétation du mot M; pour I’ensemble de traits sémantiques
TSE; = {Ci, TM;} sachant que 1’énoncé est de type NT;.

P ((Ci, TM) / M;, NT)) = P (G, TM)/M;, NT}) =
P(NTJ /Mri)X P (M| / Ci)X P(C|/ NT], CPi»la CPi_z)X P(TM| /Ci, CPi»la TMPi_l) [10]

Ainsi, a partir de 1’équation [10], 'interprétation sémantique la plus probable IS
d’un mot M; est déterminée a partir de la formule [11] suivante :

IS (M;)= argmax; P(NTk/ Mrl) x P (M; / C)) x P(C; / NTy, CPj.1, CP.2) x P(TM; / G;,
CP.., TMP.)  [11]
Ce modele a été employé pour la sélection des ensembles TSE candidats a

I’interprétation des mots des énoncés transcrits par le module de reconnaissance de
la parole.

4.2.4. Amélioration du modéle

En remarquant que ce n’est pas obligatoirement les mots précédant
immédiatement le mot a interpréter qui ont une influence sémantique sur ce dernier,
nous avons décidé de n’employer, lors de la phase de décodage du sens d’un mot,
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que les TSE des deux mots possédant la plus grande affinité sémantique avec celui-
ci (la maniere de calcul de la plus grande affinité sémantique est décrite par la
formule [12] ci-dessous). Pour atteindre cet objectif, nous nous sommes basés sur la
notion d’information mutuelle moyenne de (Rosenfeld, 1994), qui permet de
calculer le degré de cooccurrence de deux mots donnés. Cette méthode nous a
permis de ne plus utiliser systématiquement les TSE des deux mots qui précédent
immédiatement le mot a décoder. La formule de I’information mutuelle moyenne
IMM est la suivante :

IMM(M;, MEd) = P(M;, MEd)) x Log [P(M; / MEd;) / P(M;).P(MEG})] + P(M;,
P(M).P(VIEG)] + P(WE, MEG) x Log [P(V;/ MEG,) / P(VF) P(VEG)] ;
avec : 1<j <i-1 [12]

Les MEd; sont les mots qui appartiennent au contexte droit du mot M; dans 1’énoncé,
c’est-a-dire les mots qui précedent M;. L’affinité sémantique la plus forte, ou
maximale, AffM que posséde le mot M; avec son contexte droit est déterminée alors
a partir de la formule [13] suivante :

AffM(M;, MEd) = max; 4.1 IMM(M;, MED;) [13]

5. L'application finalisée considér ée

5.1. Ledomaine et la complexité de la tache

Pour tester et estimer les paramétres du modéle, nous avons utilisé un corpus
représentant le domaine des renseignements ferroviaires. La principale raison du
choix de ce domaine d’application est la taille statistiquement représentative du
corpus d’apprentissage dont nous disposons (voir figures 5 et 6 ci-dessous). Ce
corpus a été collecté en demandant a mille personnes différentes de formuler des
énoncés écrits relatifs aux renseignements ferroviaires, en utilisant la méthode du
magicien d’Oz. 1l s’agit, donc, d’un corpus simulé et non réel.

Domaine Taille | Nombre | Nombre | Nbre moyen | Nbre moyen de | Nombre
(Mo) |d’énoncé |de mots | de requétes/énonc | de
s total mots/énoncé | & locuteur
s
Renseignements
ferroviaires 3,4 10 000 430 000 | 43 entre 2 et 3 1 000
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Figure 5. Caractéristiques du corpus de point de vue volume

Nature de la tiche

Renseignements sur les:

Réservations

Taux de sa horaires | trajets tarifs durées
représentation
28,7 % | 937 % | 16,66 % | 3,12 %

10,41 %%

Figure 6. Caractéristiques du corpus de point de vue contenu

Le tableau de la figure 7 suivante, donne des indications sur la complexité¢ de la
tache considérée : nombre d’attributs, nombre de TSE, nombre de paires (attribut,
valeur) différentes, nombre de formulaires décrivant le sens des énoncés, et nombre

total de type de requétes.

Nombre de 37 Nombre de paires (attributs, valeurs) 15
TSE

Nombre de C 12 Nombre de schémas ou formulaires 6
Nombre de TM | 20 Nombre de type de requétes NT 10

Figure 7. Quelques éléments indicateurs de la complexité de la tache

Le tableau de la figure 8 suivante, donne des indices de comparaison de la
complexité de la tache considérée, avec celle d’une tache de méme genre, ARISE

(Minker, 1999).

ARISE Notretache
I ndices de complexité
Typesderequétes 15 10
Attributsvaleurs 76 37
Nombre derequétes 15000 25000
Nombr e moyen de 6,8
mots/requéte 8,0 MASK) | 14,3

9,1 (ATIS)

Figure 8. Comparaison de la complexité de la tache considérée avec celle d’ autres

taches de méme genre

Nous pouvons remarquer dans le tableau de la figure 8, que la complexité de notre
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tache, par rapport a8 ARISE, est au niveau du nombre de mots utilisé par requéte. Ce
nombre élevé est dli principalement aux autocorrections et a la formulation de
plusieurs demandes en méme temps (généralement deux) dans une méme requéte.

5.2. Lesensembles de traits sémantiques

Le modele défini sert a attribuer a chaque mot de 1’énoncé transcrit par le
module de reconnaissance de la parole un couple de traits sémantiques noté TSE.
Chaque couple TSE est constitué de deux traits élémentaires : TSE = (classe
sémantique C, trait micro-sémantique TM). Le premier trait sert a déterminer la
classe sémantique a laquelle appartient le mot. Par exemple, toutes les villes du
réseau ferroviaire sont représentées par la classe sémantique 423 « medina » (ville).
Pour I’application considérée (décrite ci-dessus), nous avons utilis€ en tout 12
classes sémantiques C; (voir figure 9).

Classes semantiques Ci Exemples d’instanciations

ik (Demande) s (quand); oS8 (combien) ;al (je veux); s

(existe) ; etc.

A< » (Mouvement) <al3ll (qui va) ; <3 (je vais) ; J (arrive) ; etc.

8 a yhise S (@) ; s~ (vers) ; xe (A travers) ; o« (de) ; ete.

(Indice_mouvement)

¢t (4 la date) ; A<Ludli(I’heure) ; etc.

= (Référence)

132 (ce) ; 4 (cette) ; etc.

A (Ville)

45 (Sousse) ; vis (Tunis) ; etc.

1) (Liaison)

s (et) ; etc.

A3 2e (Nombre_billets)

553 (billet) ; U« (place) ; U5SY (deux billets) ; etc.

o= (bruit)

ol (que) ; &Sk (journée) ; etc.

5,83 ¢ 5 (Type_billet)

4kl (pour étudiants) ; sl (pour enfants) ; Wl

<l (aller et retour) ; Jw e (direct) ; etc.

1 & (Condition)

2 el 54 ¥ (qui_ne dépassent pas I’age) ; etc.

2ac (Nombre)

2;1;etc.

Figure 9. Les classes sémantiques de I’ application considérée

Pour extraire les classes sémantiques de I’application, nous avons appliqué
I’algorithme des K-means proposé par (McQueen, 1967). Nous avons utilisé
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I’information mutuelle moyenne IMm de (Rosenfeld, 1994) au lieu de la distance
euclidienne pour mesurer la distance sémantique entre les différents mots du
vocabulaire de 1’application finalisée. Ceci, nous a amené a remplacer dans
I’algorithme le critére d’évaluation arg minj= 1, ...k dy(m;, cg;) par arg maxj= 1,
...k d(m, cg;) (voir figure 10). Mis a part le fait que cet algorithme facilite la tache
d’identification des classes sémantiques, il a I’avantage d’étre :

— rapide face a des données de taille importante, puisqu’il converge a une vitesse
linéaire de I’ordre de O(n.k.t), ou n, k et t désignent respectivement le nombre des
mots a classer, le nombre des classes sémantiques et le nombre d’itérations
maximales ;

— simple a implémenter.

Présentation del’algorithme des k-means
Choisir d’une maniére arbitraire les centres de gravité (cg;, cg,, cgs, ..., cg) des k
classes sémantiques (csj, €Sy, CS3, ..., CSk).
Début  ; Etiquette :
Pour tout mot m; de mi: a mn faire

Chercher la classe cs, du mot m; en question :
Csx = arg maxj- 1, ...k d(mi, cg;) ;
ou, d (mi, cg) = IMm(m;, cgj) = P(m;, cgj)x Log [P(m; / cgj) / P(m;).P(cgj)] + P(m;,
cgj)* Log[P(m; / cgj) / P(m;).P(cg))] + P(mi, cgj)* Log [P(m; / cg)) / P(my).P(cgy] +
P(m;,cg;)* Log [P(m;/ cg;) / P(m;).P(cg))]
Recalculer le centre de gravité de la classe csy :
cgx = 1/Nk Zmicesk m; 3 oul Nk désigne dans cet algorithme le nombre de mots dans la
classe csy.

Fin Pour.
- Arrét du traitement si les centres de gravité sont inchanggés.
- Retourner a Etiquette sinon.

Fin
Figure 10. L’ algorithme des k-means en utilisant I [Mm comme métrique.

Le probléme principal de cette méthode est la dépendance du résultat du classement
final des informations données en entrée (les k centres de gravité des k classes
sémantiques a déterminer sont choisis d’une maniére totalement arbitraire). Cette
limite ne pose pas de problémes pour nous, puisque nous avons utilisé cette méthode
rien que pour aider et donner une idée a 1’utilisateur (surtout si cet utilisateur n’est
pas un expert du domaine) sur la classification possible des mots de 1’application
d’un point de vue sémantique. Cependant les cartes auto-organisatrices de
(Kohonen, 1989) offrent une alternative efficace lorsque I’on cherche de meilleurs
résultats de partitionnement (Jamoussi, 2004). Nous avons utilisé le logiciel libre
TANAGRA (Rakotomalala, 2005) pour I’extraction des classes. En ce qui concerne
le deuxiéme trait de l’ensemble TSE, nous avons utilis¢é en tout vingt traits
microsémantiques TSV, soit presque le double des C;. Ces traits sont les suivants :
@l oo (demande_générale); b < (demande prix); @ lb Gdg
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(demande_horaire) ; 4> (destination) ; @il (départ) ; _se (correspondance) ;
ibal (moment) ; 4els (heure) ; &b (date) ; s (jour) ; 42 (classe) ; ete.

5.3 Lesmots-clésdel’application

Le tableau de la figure 11 ci-dessous, illustre les mots-clés des différentes
classes d’¢énoncés, identifiés dans le cas d’une application de demandes de
renseignements ferroviaires. Par exemple, le bigrammes _adl (le train) 2l (je veux)
constitue un mot-clé, permettant d’identifier les énoncés de type réservation. En
effet, ce bigramme n’est employé par les locuteurs que lorsqu’il s’agit d’une
demande de réservation. Cette constatation est déduite aprés étude du corpus
d’apprentissage. Nous avons lemmatisé les mots qui sont dérivés a partir d’une
méme racine trilitére. Par exemple, I’ensemble des mots suivant: Sl (la
réservation) ; =i (le verbe réserver conjugué a la deuxiéme personne du
singulier) ; J» (réservation) ; J=al (réserver a la premiére personne du singulier)
sont présentés par la racine J»= (« hajaza »qui est I’équivalent en frangais du verbe
réserver a I’infinitif).

Classe d’ énoncés Demande d’ hor aires (HORAIRE)

Sous-classes

O + e 5 (date + verbe voyager lemmatisé) ;
Bl e (quand + partir lemmatisé) ; z > + 2= 5« (date
Demande de + sortir lemmatisé); 3l + 25 (date + partir
I’horairededépart |lemmatisé); 4cls +G3 (heure + partir lemmatisé) ;
(HorDEPART) zoA + iy (horaire lemmatisé + sortir lemmatisé) ;
Uadll + 2e sa (horaire + train) ; Gla + () ; Gl + i
(horaire lemmatisé + partir lemmatisé)

Demande de & + 4 (quand + passer lemmatisé) ; Jwas + e
I"horaired’arrivée | (quand + arriver lemmatis¢) ; dways + dcls (heure +
(HorARRIVEE) arriver lemmatisé) ; b + <85 (horaire lemmatisé +

venir lemmatis¢) ; Jwas + <5 (horaire lemmatisé +
arriver lemmatis¢) ; Jwas + (e — dias + 20 5e (date +
arriver lemmatis¢)

SOPSION

Demande des il +cwl (horaires lemmatisé + verbe aller
horairesdedépart | lemmatisé) ; ja~ + <l (horaires lemmatisé + verbe
(HorDEPART(S)) | réserver lemmatisé) ; <5l + & W (quelles + horaires
lemmatisé) ; JUaill + <8 sf (horaires lemmatisé + train)

Demande de durée as¥ (dure) ; 32 (durée lemmatisé) ; e (met) ;
du trajet ChgtaS  (combien + horaire lemmatis€); Gxiul
(Hor DUREE) (passer lemmatis¢) ; &S« (rester lemmatisé)

Classed’énoncés | Demande deréservation (RESERVATION)




160 TAL. Volume 49 —n° 1/2008

Jaa (réserver lemmatisé) ; i +_ il (vouloir
lemmatisé + train) ; <\l (saisie lemmatisé) ; + .
> . . ., Mots-clés
¢l % (vouloir lemmatisé + achat lemmatisé).
Classe d’' énoncés Demande detarifs (TARIF)
Sous-classes
Demande de prix o= (colt lemmatisé) ; sl (colite lemmatisé) ;
(TarPRIX) 4 (prix lemmatisé) ; &< (combien) ; A& et ; als ; dad
(valeur)
<
Demande o=dld (réduction lemmatisé) 9
d’'informationssur les 3
réductions )
(TarREDUCTION)

Figure 11. Les mot-clés des classes et sous-classes d' énoncés

Nous pouvons remarquer dans le tableau de la figure 11, qu’il y a en tout trois
classes d’énoncés différentes : la classe HORAIRE qui regroupe toutes les requétes
de type demande d’horaires ; la classe RESERVATION qui regroupe toutes les
requétes de type demande de réservation ; la classe TARIF qui regroupe toutes les
requétes de type demande de tarifs.

6. Application du modéle et résultats

Pour tester la performance du modéle numérique défini, 95 % du corpus collecté a
été consacré a I’apprentissage et 5 % aux tests (soit 500 énoncés). Le corpus a été
préalablement étiqueté et prétraité. Ce prétraitement consiste, comme pour le
prétraitement des énoncés, a éliminer les mots vides et a regrouper certains mots en
une seule entrée. Le corpus d’apprentissage a été, en plus, annoté manuellement.
Cette annotation consiste a étiqueter les énoncés avec les TSE, et a attribuer a
chaque demande une étiquette indiquant son type et sa nature illocutoire. Nous
avons utilisé les mesures de performances suivantes :

— le taux d’erreur du décodage sémantique : TauXereyr = N/ N5 out N est le nombre
total de traits attribués a 1’énoncé a interpréter, et N¢le nombre de TSE correctement
attribués ;

—le taux de précision: TaUXyeison = Ny / N; ou N, est le nombre de TSE
correctement attribués.

La figure 12 suivante, présente les taux d’erreur et de précision, trouvés en utilisant
le mod¢ele décrit précédemment. Ces taux sont répartis selon le type de
renseignement demandé par 1’utilisateur : demande de réservation (DR), ou de
renseignements sur le trajet (DT), I’horaire (DH), le prix (DP), ou la durée du
voyage (DD). Nous pouvons toujours aussi relever le taux d’erreur des énoncés
incorrectement décodés sémantiquement, en considérant le rapport entre les énoncés
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mal interprétés et le nombre total d’énoncés considérés dans le test (ici 500).

100% — A4l &
25,4 % &7 % g 98 b
20%
| I
63.3 %
60%
0%
20% -
G 13 101 2k
s 'H 'm m | =
oo oT DR oF oH
296 énoncés 890 énoncéds Q88 dnoncés 1 FOZ Enoncés L COECEE
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Figure 12. Taux d'erreur et de précision selon le type de la demande de I’ utilisateur
et le nombre d’ énoncés appris

Le taux d’erreur réellement trouvé lors de la mesure de la performance du modéle
est de I'ordre de 30,7 %. En analysant davantage les résultats, nous avons conclu
qu’un mauvais décodage est obtenu chaque fois qu’il y a un manque de données
d’apprentissage. La figure 12 ci-dessus illustre bien ceci. En effet, les résultats de
décodage sont bons dans presque tous les types de renseignements demandés par
I’utilisateur (DT, DR, DP et DH). Le plus mauvais décodage correspond aux
énoncés de type DD. Ceci est di au fait, que le nombre des énoncés DD considérés
lors de la phase d’apprentissage du modele (3,12 % du corpus) est insuffisant. En
effet, nous avons constaté qu’a partir de 1 600 énoncés appris, le modéle numérique
devient performant. A partir de ce seuil, le taux d’erreur est inférieur & 24 %. Au-
dessous de la barre de 500 énoncés, les résultats deviennent inacceptables. Le taux
d’erreur atteint 50 % pour 296 énoncés appris, alors qu’il est de 23,9 % pour 2 726
énoncés appris (voir figure 12 ci-dessus). Une mauvaise interprétation est donc due
essenticllement a un manque de données d’apprentissage, et non au type ou a la
topologie du modé¢le numérique défini. En éliminant les énoncés de type DD, la
performance de ce dernier passe de 30,7 a 25,8 %. Ces taux sont déja trés
satisfaisants, si nous les comparons aux résultats trouvés auparavant: 45 % et
41,2 % (voir figure 13 suivante). Ces résultats sont obtenus lorsqu’on considére une
approche standard qui ne tient compte que du contexte (mots) précédent ou suivant
pour déterminer le sens d’un énoncé. Dans ce genre d’approches, le contexte
pertinent, le type et l’acte illocutoire accompli par 1’énoncé ne sont pas
généralement considérés.
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Figure 13. Impact de la considération de plusieurs types d’ informations.

Les résultats obtenus, de la variation du taux d’erreur de compréhension en fonction
du nombre d’énoncés utilisés pour I’apprentissage, se rapprochent de ceux de
(Maynard et al., 2002) lors d’une étude réalisée pour le francais dans le méme
domaine. Selon cette ¢tude, le taux d’erreur se stabilise a partir de 2 000 requétes
(voir figure 14 ci-dessous). Les résultats ont été obtenus avec les transcriptions
automatiques des énoncés de test et dans deux conditions d’apprentissage : avec
(trait plein) et sans (trait pointillé) classe lexicale pour représenter les villes. Sans la
classe lexicale, le double de requétes (4 000) est nécessaire pour atteindre un niveau
de performance équivalent. Au-dela de 11 000 requétes, I’influence de la classe
devient négligeable. En utilisant notre modéle le taux d’erreur se stabilise a partir
d’environ 3 955 requétes = 1 582 énoncés X 2,5 (d’aprés la table de la figure 5, un
énoncé contient en moyenne entre 2 et 3 requétes).
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Figure 14. Impact du nombre d'énoncés utilisés pour |’ apprentissage sur le taux
d’ erreur de compréhension (Maynard et al., 2002)

La figure 15 suivante, permet de comparer nos résultats avec des résultats obtenus
sur le méme genre de tiches par les analyseurs ATIS (Bennacef et al., 1994),
MASK (Gauvain €t al., 1995) et ARISE (Minker, 1999). Elle indique les erreurs de
décodage sémantique fournies au niveau du schéma sémantique par ces analyseurs
par méthode probabiliste et par regles.
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ystéme | ATIS MASK | ARISE | Notre systeme

Méthode
Régles 14,4 13,8 - -
Probabiliste 13,7 72 9,1 9,9 (voir figure 12)

Figure 15. Les taux d'erreurs de décodage sémantique obtenus par d autres
systemes de compr éhension automatique de la parole spontanée

En analysant notre corpus de test, nous avons remarqué que les taux d’erreurs
obtenus en employant le modéle numérique présenté précédemment, sont dus
principalement :

— aux énoncés ayant une structure syntaxique complexe (énoncés avec plusieurs
autocorrections) ;

— aux demandes ne faisant pas partie du domaine de I’application ;

— a l’utilisation de mots qui ne figurent pas dans le vocabulaire de 1’application.
Afin de résoudre ce probléme, certains systémes combinent une analyse syntaxique
profonde avec une analyse sélective ; c’est le cas pour le systéme TINA de (Seneff,
1992). D’autres systémes utilisent les stratégies d’analyses du TAL robuste
(Antoine et al., 2003) et (Van Noord et al., 1999). Ces systémes sont performants
dans des applications ouvertes.

7. Conclusion

Nous avons présenté dans cet article un décodeur sémantique basé sur un modéle de
langage hybride, qui permet d’intégrer des données contextuelles lexicales,
sémantiques ainsi qu’illocutoires en méme temps. Il permet, de plus, de ne tenir
compte que des ensembles de traits sémantiques TSE pertinents dans I’historique du
mot a interpréter. Pour cela, nous avons développé une méthode permettant
d’extraire automatiquement ces TSE pertinents qui décrivent les sens des mots ayant
une influence sémantique sur le mot a interpréter. Ceci est atteint, en se basant sur la
notion d’information mutuelle moyenne de Rosenfeld (Rosenfeld, 1994). Les
résultats trouvés sont satisfaisants. Nous comptons par la suite évaluer notre modele
par rapport aux modeles dits distants ou aux modéles obtenus par combinaison
linéaire de modéles de langage bien connus comme le maximum d’entropie.
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