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ABSTRACT

A knowledge representation formalism for SLU is in-
troduced. It is used for incremental and partially au-
tomated annotation of the MEDIA corpus in terms of
semantic structures. An automatic interpretation pro-
cess is described for composing semantic structures
from basic semantic constituents using patterns in-
volving constituents and words. The process has pro-
cedures for obtaining semantic compositions and for
generating Frame hypotheses by inference. This pro-
cess is evaluated on a dialogue corpus manually an-
notated at the word and semantic constituent levels.
Keywords : Spoken language understanding, se-
mantic structures, Frames, conceptual deco-
ding, semantic annotation, semantic inference.

1. Introduction

La compréhension du langage parlé regroupe l'en-
semble des analyses visant a caractériser, étiqueter,
structurer et finalement représenter formellement 1’in-
formation contenue dans un message vocal. Les rela-
tions sont représentées par une Source de Connais-
sance (SC) et appliquées par des processus utilisant
des stratégies de controles de ces mémes connais-
sances. Cette tache est ardue car le processus de com-
préhension est imbriqué a l'intérieur d’une chaine de
traitement regroupant plusieurs taches telles que le
traitement de signal et la Reconnaissance Automa-
tique de la Parole (RAP), chacune pouvant générer
ses propres erreurs dues a des problemes de modé-
lisation ou de manque de robustesse au bruit (bruit
acoustique ou lexical).

De plus le langage naturel spontané qui est la cible de
cette étude est caractérisé par des phrases difficiles a
traiter, souvent sans forme grammaticale valide. Les
hypotheéses de mots des transcriptions automatiques
produites par les systemes de RAP contiennent aussi
des erreurs, rendant difficile tout traitement linguis-
tique.

Dans le but de minimiser les effets de ces imprécisions,
Iinterprétation doit étre concue comme un proces-
sus de décision qui peut étre décomposé conceptuelle-
ment en sous-taches. Il a été observé qu’une augmen-
tation de la précision peut étre atteinte en considérant
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un treillis d’hypotheéses de constituants sémantiques
a partir d’un treillis d’hypotheéses de mots [7]. Les
constituants sémantiques sont ensuite composés a I'in-
térieur de structures sémantiques de plus haut-niveau.
Les hypotheses sur les composants sémantiques sont
générés en utilisant des machines a états finis, suivant
les travaux de [8].

Ce papier décrit une nouvelle combinaison de consti-
tuants sémantiques dans des structures sémantiques
ainsi qu’un processus d’évaluation. Les constituants
sont générés par un processus de traduction a partir
d’un treillis de mots. Ces constituants sont ensuite
caractérisés par des spécifieurs de sens s’étendant a
tout le message. Les structures sémantiques de haut
niveau sont obtenues a partir de regles s’appliquant
sur ces constituants et ces spécifieurs. Cette approche
a été testée sur un corpus francais de dialogue oral, le
corpus MEDIA. Les résultats expérimentaux issus de
cette approche sont présentés en fin de papier.

2. Le corpus Media

Le corpus MEDIA [2] a été enregistré en utilisant un
systéme de simulation (Magicien d’Oz) de serveur vo-
cal téléphonique pour des informations touristiques et
réservations d’hotels. Huit catégories de scénario ont
été définies avec des degrés de complexités différents.
Le corpus compte 1257 dialogues, 250 interlocuteurs
et contient environ 70 heures de dialogues. La por-
tion d’entrainement du corpus est riche de plus de 80
concepts de base transcrits et annotés manuellement.

Cette représentation sémantique plate est enrichie par
des étiquettes qui peuvent étre considérées comme des
traces de la représentation hiérarchique sous-jacente.
La représentation hiérarchique permet de représen-
ter explicitement des relations entre segments poten-
tiellement non-adjacents dans la transcription d’une
requéte. Cependant une représentation plate facilite
I’annotation manuelle des données. Il a été décidé
pour le schéma d’annotation de MEDIA de préser-
ver les relations en définissant des spécifieurs qui sont
combinés avec les roles de bases. Il y a 19 spécifieurs
dans le modele sémantique de MEDIA.

Un exemple de l'annotation de MEDIA est donné
dans le tableau 1. Le spécifieur réservation est
attribué aux concepts commande,nombre-chambre,
nombre-nuit comme structure hiérarchique. Cela re-
présente une réservation déclenchée par le concept
commande et remplie avec les éléments trouvés dans



Tab. 1: Exemple d’annotation sémantique du corpus MEDIA

n Wen Cn, spécifieur valeur

1 he bien null

2 je souhaiterais réserver commande réservation
3 a U’hétel Richard Lenoir nom-hotel richard_lenoir
4 Six nombre-chambre | réservation 6

5 chambres individuelles type-chambre simple

6 | a partir du trente-et-un mai date réservation 31/05

7 deux jours hum deux nuits nombre-nuit réservation 2

commande,nombre-chambre et nombre-nuit.

La combinaison des spécifieurs et des attributs permet
de recomposer une structure hiérarchique d’une re-
quéte a partir de sa représentation plate. Cette anno-
tation fournit des étiquettes comparables aux consti-
tuants sémantiques hypothétisés par un parseur sé-
mantique de surface.

La combinaison des roles de base et des spécifieurs
donne 1121 attributs potentiels. Un total de 144 attri-
buts distincts apparait dans le corpus d’entrainement
avec environ 2200 valeurs normalisées différentes.

3. Décodage conceptuel pour la
génération de constituants
basiques

Le corpus MEDIA est annoté avec des composants
sémantiques basiques mais pas avec des structures
sémantiques. Les constituants sémantiques basiques
sont hypothétisés et testés suivant 'approche décrite
dans [7].

Le processus de décodage conceptuel est vu comme un
processus de transduction dans lequel les modeles de
langages stochastiques sont implémentés par des au-
tomates a états finis (Finite State Machines ou FSM).
IIs produisent des étiquettes pour les composants sé-
mantiques. Il y a un FSM pour chaque composant
conceptuel élémentaire. Chaque FSM implémente une
grammaire réguliere modélisant les différentes formes
supports pour chaque composant conceptuel. Ces
FSMs sont des transducteurs qui prennent les mots
en entrée et produisent des étiquettes conceptuelles.
Ils sont appliqués a un graphe de mots sorti par le
module de RAP grace a une opération de composi-
tion entre automate.

Pour trouver la meilleure séquence de concepts et de
mots, un étiqueteur statistique & base de HMM (lui
aussi représenté par un FSM) est utilisé pour rééva-
luer chaque chemin dans le graphe de mots/concepts.
Cet étiqueteur est entrainé sur le corpus d’appren-
tissage de MEDIA. Cette approche est appelée dé-
codage intégrée, puisque les processus de RAP et
de compréhension du langage sont réalisés en méme
temps en recherchant de maniere simultanée la
meilleure séquence de mots et de concepts. Le résul-
tat du processus de traduction est une liste structu-
rée des n-meilleures interprétations qui peuvent étre
vues comme toutes les interprétations possibles d’un
énoncé.

4. Spécification du sens

Les interprétations conceptuelles issues de la liste des
n-meilleures hypotheses n’ont pas d’étiquettes de spé-
cification du sens. Ces spécifieurs sont ajoutés dans
une seconde phase par un processus de marquage basé
sur des classifieurs discriminants [5]. Les Conditional
Random Fields (CRF) [4] retenus dans notre étude,
ont été largement utilisés pour différents traitements
d’étiquetage de mots comme les Part-Of-Speech ou
pour la détection des entités nommées. L’utilisation
des CRF's est une approche discriminante qui a donné
de meilleurs résultats sur ce genre de taches que des
approches génératives basées sur des HMMs. Le prin-
cipal avantage des CRFs est la capacité de prédire une
étiquette en tenant compte de ’ensemble du message.
C’est tres important pour l'ajout de spécifieurs aux
concepts, car cette information dépend des éléments
qui peuvent étre tres éloignés du concept a étiqueter
dans le message.

L’entrainement pour 1'étiquetage des spécifieurs se
fait sur le corpus MEDIA, chaque message est une
séquence d’éléments (mots, attributs, valeurs) éti-
quetée par un spécifieur ou par le symbole NULL.
Lors du décodage, chaque séquence hypothese de
mots/concepts de la liste de n-meilleures séquences
est traitée par I’étiqueteur pour ajouter les spécifieurs.
L’outil CRF++ ! est utilisé.

5. Représentation sémantique
structurée

Les structures sémantiques peuvent étre dérivées a
partir d’une source de connaissance obtenue par une
théorie sémantique. Par exemple les réseaux séman-
tiques qui représentent les entités et leurs relations [9]
ou des structures fonction/arguments [3]. Un moyen
pratique de représenter et raisonner sur les sources de
connaissances est 1'utilisation d’ensemble de formules
logiques. On peut ainsi les dériver en des structures
informatiques telles les Frames. Une Frame est un
modele pour la représentation sémantique d’entités
et leurs propriétés. Les Frames sont capables de re-
présenter des types des structures conceptuelles aussi
bien que des instances de ceux-ci.

Un élément de Frame est une structure de données de

la Frame. Il décrit :

— les propriétés d’une structure sémantique,

— les valeurs (qui peuvent étre d’autres instances de
Frame),
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— les contraintes qui doivent étre respectées par les
valeurs,

— les procédures pour obtenir les valeurs des proprié-
tés a partir des observations.

L’obtention des éléments d’une Frame engendre 1'ins-

tanciation de cette Frame. Une grammaire de Frame

permet de caractériser ’ensemble des Frames accep-

table pour la représentation sémantique d’un do-

maine.

6. Annotation progressive du corpus
par des structures sémantiques

Une ontologie ou source de connaissance basée sur
les Frames a été écrite manuellement pour dé-
crire le domaine sémantique du corpus MEDIA.
Quelques Frames décrivent des connaissances géné-
riques comme des relations spatiales, d’autres sont
spécifiques a l'application. Ces Frames sont définies
en tenant compte du paradigme FrameNet de Berke-
ley adopté par [1].

FrameNet

RESIDENCE

CCALENDRIC_UNIT

LOCALE CCOMMERCIAL_TRANSACTION

1
BUILDING_SUBPARTS

Fig. 1: Représentation en Frame d’une partie de la
base de connaissance et sa projection de FrameNet
vers MEDIA

La figure 1 montre un exemple d’une représentation
sémantique dans le corpus MEDIA, en partant de la
représentation FrameNet.

L’ontologie MEDIA est composée de 21 Frames de
bases avec un total de 85 éléments de Frames. La
représentation du langage contient des composants
conceptuels et des procédures de compositions de
structures sémantiques. Les regles de composition
peuvent prendre en entrée les étiquettes des consti-
tuants conceptuels et les spécifieurs de sens, ainsi que
les Frames déja instanciées. On s’attache a décrire les
éléments du message par des Frames et de les relier
entre eux, une signfication du sens plus poussée des
éléments de MEDIA et la modification de son ontolo-
gie sont en cours, afin d’obtenir des annotations de
qualité supérieures.

Quand une regle s’applique, des instances de Frames
sont créées. Des inférences basées sur les instances de
Frames sont alors réalisées. Différentes Frames reliées
par des relations peuvent étre instanciées pour un seul
message. 463 tours de dialogue issus de 15 dialogues
ont été annotés manuellement. Le formalisme d’an-
notation de FrameNet [6] a été utilisé. Un outil de

visualisation de Frames appelé FriZ, dédié au trai-
tement du langage dans le dialogue a été développé
comme support de ’annotation manuelle et de la véri-
fication pour d’ultérieures annotations automatiques.
Le temps moyen d’annotation manuelle par dialogue
est d’environ 2 heures.

Par exemple la phrase “J’accepte la réservation” est
annotée avec trois Frames :

ACCEPTER[(est_un:verbe) (sujet:person) (theme:reservation)]

PERSONNE [(est_un:humain) (categorie:utilisateur)...]
RESERVATION [(est_un:objet) ...]

Les regles sont généralisées par I’annotation progres-
sive des données avec les connaissances disponibles.
On évalue la confiance des résultats et on annote des
exemples manuellement si la confiance est trop faible.

Les procédures attachées sont intégrées dans le pro-
cessus d’interprétation pour fournir automatiquement
des annotations de Frames sur le corpus d’entraine-
ment ainsi que des instances d’hypotheses sur le cor-
pus de test. Le processus est capable de réaliser des
inférences sur des Frames dont l'instance est sous-
entendue par une autre instance de Frame. Une cen-
taine de regles génere les instances a partir de com-
binaisons de mots ou de motifs de constituants sé-
mantiques et réalise les inférences sur les résultats. Il
y a environ 30 formules d’inférences utilisées dans le
processus.

Lors du décodage, une fois la liste des n-meilleures
interprétations obtenue avec les spécifieurs présentés
en Section 2, chaque séquence de mots/concepts est
analysée par les regles produites pour le corpus d’en-
trainement de MEDIA. Ces regles utilisent les attri-
buts, les valeurs et les spécifieurs obtenus lors de la
premiere phase du décodage pour inférer des Frames.

7. Résultats expérimentaux

Les tests ont été réalisés sur un corpus de 1249 tours
de dialogues pour un total de 2938 composants séman-
tiques. Le tableau 2 donne le taux d’erreurs obtenu
apres la phase de décodage conceptuel. Pour un taux
d’erreurs sur les mots de 30.3%, le taux d’erreurs sur
les composants conceptuels (ou concepts) est d’envi-
ron 25%. Chaque information, telle que les spécifieurs
et les valeurs normalisées, ajoute approximativement
6% aux taux d’erreurs. Les taux d’erreurs Oracle ob-
tenus en sélectionnant manuellement les meilleures
hypotheses issues de la liste des n-meilleures inter-
prétations (avec n = 20) sont inférieurs d’une valeur
absolue de 8% par rapport au taux d’erreurs de la
1-meilleure interprétation.

Les hypotheses de Frames obtenues sur la sortie du
processus d’interprétation ont aussi été évaluées. Les
annotations manuelles en Frames n’étaient pas dis-
ponibles pour le corpus de test. Les annotations ma-
nuelles des mots et des concepts ont été utilisées pour
dériver des annotations références en Frames. La com-
position et I'inférence des connaissances, décrites dans
la section précédente, ont été appliquées.
3

Un échantillonnage aléatoire sur des tours de dia-



corr(%) | sub(%) | suppr(%) | ins(%) | ER(%) | OER(%)
mot 75.9 15.3 8.8 6.2 30.3 22.5
concept 85.0 8.7 6.3 10.3 25.3 19.2
+ specif 78.6 15.2 6.2 10.2 31.6 23.4
+ value 72.5 21.4 6.1 10.1 37.6 25.2

Tab. 2: Taux d’erreurs (ER) et Taux d’erreurs Oracle (OER) sur la n-meilleure liste des interprétations pour
les mots, les concepts, les concepts avec des spécifieurs et valeurs

logues utilisateurs a été prélevé pour estimer, par
deux experts humains, ’exactitude de ’annotation
automatique des structures sémantiques. Une F-
mesure de 0.90 (précision de 0.96, rappel de 0.85) a
été mesurée sur 100 tours de dialogues, par compa-
raison avec les annotations manuelles et ’annotation
automatique en Frame sur des transcriptions exactes.
Cette forte précision permet d’utiliser une annotation
automatique comme annotation de référence.

La composition et l'inférence ont été appliquées auto-
matiquement sur la liste des n-meilleures interpréta-
tions. L’évaluation a été faite en estimant la précision,
le rappel et la F-mesure sur la détection des types cor-
rects de Frames en utilisant les annotations automa-
tiques de références décrites plus haut. La F-mesure
Oracle de la liste des n-meilleures interprétations est
donné par la figure 2.

Une F-mesure de 0.92 (précision de 0.90, rappel de
0.94) a été obtenue sur la meilleure hypothese d’in-
terprétation, pour les 1249 tours de dialogues. Ces ré-
sultats tendent & montrer que les annotations séman-
tiques de haut-niveau (identifiant des Frames) sont
robustes aux erreurs de RAP, les erreurs d’interpréta-
tions apparaissant le plus souvent au niveau des élé-
ments des Frames. Sur un méme processus d’anno-
tations de la réference et des n-meilleures interpréta-
tions, il y a peu d’erreurs sur les n-meilleures inter-
prétations issus du décodage conceptuel (tableau 2).

Fig. 2: F-mesure Oracle pour l’identification des
Frames instanciées sur les premieres n-meilleures sé-
quences d’éléments conceptuels extraits a partir d’un
treillis de décodage, en fonction de n.

La prochaine étape de notre étude sera d’exploiter
la liste des n-meilleures interprétations dans le but
de corriger les erreurs sur les éléments de Frames en
considérant le contexte du dialogue.

8. Conclusion

Un formalisme de représentation des connaissances
pour la compréhension de la parole a été introduit.

Il a été utilisé pour une annotation incrémentale et
automatique du corpus MEDIA en termes des struc-
tures sémantiques. Les annotations automatiques ont
été évaluées et soumises a des experts humains quand
la confiance était faible. Un processus d’annotation
automatique a été introduit pour composer des struc-
tures sémantiques a partir d’éléments sémantiques ba-
siques, en utilisant des regles impliquant des consti-
tuants conceptuels et des spécifieurs de sens. Le traite-
ment utilise des procédures pour obtenir des composi-
tions sémantiques et générer les hypotheses de Frames
par inférences.

Les résultats présentés montrent que la source de
connaissance et les procédures attachés ont de bonnes
capacités a produire des hypotheses de structures sé-
mantiques. Ces travaux de recherche seront poursuivis
en utilisant des structures sémantiques pour sélection-
ner les possibles composants sémantiques au-dela de
la 1-meilleure interprétation dans tout le treillis d’hy-
pothese de concepts.
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