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Résumé

Nous présentons une méthode de classification d’analyses robustes sur des hypotheses
concurrentes d’'un systeme de reconnaissance de la parole. Pour réaliser cette classification,
différents critéres hétérogénes sont combinés, comme le score de reconnaissance, diverses
caractéristiques syntaxiques et sémantiques propres a lI'analyse robuste effectuée ou encore
des estimations de la cohérence pragmatique. L'analyse est fondée sur une variante des LTAG
(Lexicalized Tree Adjoining Grammars). La classification proposée est évaluée a partir d’'un
corpus d’'analyses robustes d’hypotheéses de reconnaissance.

1. Introduction

Dans un systéme de dialogue dont linterface est un systéme de reconnaissance, le degré
d’élaboration d’'une analyse robuste est limité par des impératifs d’interactions simples avec
I'utilisateur. Un compromis doit étre recherché entre le nombre d’analyses qu’il est possible
de considérer (en entrée ou en sortie d’'un analyseur), le colt des connaissances linguistiques
mobilisées, et l'intérét de produire ou non des analyses robustes dans certains contextes de
dialogue. Nous étudions pour cela une classification dynamique des analyses en fonction de la
capacité des couches de traitement supérieures a prendre en compte certaines alternatives.

L'objectif est double : limiter le nombre d'analyses a considérer en intégrant des
connaissances de haut niveau, et contrdler, en cas de résultats multiples, que le systeme puisse
générer une interaction pertinente. Dans le cas inverse, les conséquences peuvent varier d'une
situation presque transparente pour l'utilisateur a une situation d’incommunicabilité qui
amene cet utilisateur a sous-utiliser le systeme. Il s’agit donc de mettre au point des stratégies
de dialogue robustes qui jonglent avec les limites d’un systéme. En voici une :

I. Sile contexte de dialogue permet de valider une analyse, alors privilégier cette analyse.

ii. Sile contexte de dialogue ne permet pas de prédire un ensemble fini d’énoncés possibles
(c’est notamment le cas lorsque le systeme réalise un acte assertif ou répond a
I'utilisateur), et si les analyses concurrentes sont tres divergentes ou incompatibles avec
le contexte, justifier une incapacité du systeme et demander une reformulation.

ii. Si une analyse potentielle correspond a une demande de la part de I'utilisateur, alors
privilégier cette analyse. Demander une confirmation sur cette demande avant de la
satisfaire (le systéme de dialogue ne peut pas ignorer une demande de I'utilisateur).

iv. Dans le cas contraire, si l'interaction personne-systeme précédente n'est pas déja un
métadialogue, prendre en compte différentes variations lexicales autour d’'un méme
focusa priori valide et initier un dialogue de désambiguisation explicite.

v. Si aucune autre alternative n’est possible, maintenir plusieurs analyses pour une remise
en cause ou une rétrovalidation ultérieure.



David Roussel, Jean Caelen, Michel Grabisch

(i) et (ii) sont des heuristiques de recherche qui limitent le nombre d’analyse a manipuler
simultanément lorsque le contexte ne permet pas de décider. (iii) est un exemple de cas
particulier que I'on doit pouvoir intégrer dans toute stratégie. (iv) est un principe rhétorique
(I'utilisateur ne doit pas avoir le sentiment de perdre le contrdle du dialogue). On permet au
systeme d’engager un métadialogue avec I'utilisateur (ex : demande de confirmation, mise au
point) si celui-ci n'a pas déja été embarqué récemment dans une interaction qui ne faisait pas
avancer la tache. Enfin (v) est une stratégie générale qui implique des mécanismes de révision
des connaissances pour la résolution des conflits.

2. Application de connaissances hétérogenes

L’exemple suivant illustre I'intérét d’intégrer des connaissances hétérogenes. Cet exemple
est issu d'une application d’'aménagement d’intérieur virtuel qui dispose d’une interface
vocale (en anglais). Cette application a été développée pour le projet @Gl&orative
Virtual ENvironment(COVEN). La figure 1 en est une visualisation. La figure 2 est un
exemple d’hypotheses de reconnaissance en situation.

Figure 1: vue d’'une scéne virtuelle d'aménagement d’intérieur. Une chaise et une table
sont déja sélectionnées, la table par un autre participant (qui apparait dans la scene).

énoncé: | WANT TO CHANGE THE TABLE FOR A SMALLER ONE |

H1l: COULD YOU CHANGE A TABLE FOUR SMALL ONE

H2: COULD YOU CHANGE THE TABLE FOUR SMALL WALL

H3: COULD YOU CHANGE A TABLE FOR A SMALL WALL

H4: COULD YOU CHANGE A TABLE FOR A SMALL METAL ONE
H5: COULD YOU CHANGE THE TABLE NOT THE SMALL ONE

H6: WOULD YOU CHANGE THE TABLE FOR A SMALL BLUE ONE

Figure 2: hypothéses observées avec le systéme de reconnaissance ABBOTT

Si I'on applique un critere uniguement syntaxique sur les deux premieres hypotheses de la
figure 2, on est amené a supposer aibngenced’interprétation du fait de I'agrammaticalité
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syntaxiqgue du groupe nominal finaC’'est peut étre une chance concernant la deuxieme
hypothéses mais pas pour la premiére, qui est trés proche de I'énoncé de l'utilisateur. Une
analyse syntaxique partielle qui ne prend en compte que ¢dotd you change a/the
tablen’est pas non plus une bonne idée : celle-ci produiraimmesaise interprétation

Si I'on considére la troisieme hypothése et les suivantes, on remarque que celles-ci sont
syntaxiquement correctes. Différents criteres doivent étre appliqués pour détecter qu’elles ne
correspondent pas a I'’énoncé de l'utilisateur. Une contrainte propre a I'application permet de
rejeter la troisieme hypothése : le fait que la position des murs est prédéfinie dans
'application. Dans ce cas, le systéme observe une contradiction entre des connaissances
générales et le contenu de I'énoncé. Si 'on emprunte la classification de (McRoy, 98), il
s’agit d’'un cas particulier d@icohérence de l'interprétation qui s’applique pour toute
situation interprétative ou les représentations du systeme ne semblent pas alignées avec celles
de l'utilisateur. D’autres contraintes contextuelles —dynamiques cette fois— permettent de
rejeter la quatrieme hypothése du fait d’'une incohérence d’interprétation : si une table de la
scene est déja sélectionnée, l'usage d'un déterminant indéfini est suspect. Si plusieurs
référents, usuellement désignés par le tetatde existent dans la scéne, le fait que
'expression référentielle ne permette pas de sélectionner une table particuliere peut
€galement étre suspecte.

Il est plus difficile d’écarter la cinquieme et sixieme hypothése. On risque du méme coup
d’interpréter l'interaction de l'utilisateur comme une requéte contenant une précision (H5), ou
comme une question (H6). Il faudrait ici considérer que le rang de ces hypothéses les rend
incertaines. La stratégie proposée en introduction gere cette situation en (iv) ou (v).

Premier constat: une analyse renseignée est nécessaire pour identifier les différents types
d’erreurs et mettre en concurrence les meilleures hypothéses d’'un systéme de reconnaissance
de la parole.Deuxieme constat l'intégration de ces connaissances est d’autant plus
souhaitable qu'une analyse robuste est nécessaire ; or cette analyse produit potentiellement
beaucoup d’hypotheses, et nécessite un contréle par des connaissances de haut niveau.

Pour intégrer différentes sources de connaissances, des approches empirigues comme celle
de (Van Noord 98) ne nous semble pas viallln modéle stochastique ne nous semble pas
non plus facile & mettre en celir®ans la section suivante, nous introduisons la décision
multicritere floue en tant que cadre théorique pour la détermination automatique des
interactions entre les critéres les plus importants.

3. Notions basiques de décision multicritere floue

Un probleme de décision multicritére est représenté par un vecteur d’attributs (ou criteres)
X = X1xXox...xX,, et une relation de préférence notée- dénote une relation de préférence
binaire, connexe et transitive sur I'espace multidimensionnel X. Le probléeme est de remplacer
l'ordre faible (X, >) par un ordre total, par exempl®,%), c’'est-a-dire déterminer une
fonction d'utilité u: X - R telle que x>y < u(Xi...X,) > u(y:...yn). Ceci consiste a
déterminer une fonction multidimensionnelléx;...x,) = H(ui(X1),..., Us(Xn)) OU H est un
opérateur d’agrégation qui agit sur des fonctions utilitaires monodimensionnelleg x
uk(Xi) > Uk (y;). Les travaux comme ceux de (Grabish, Nguyen, Walker, 95) ont prouvé que de

' La formule appliquée dans (Van Nocgt al, 98) pour la sélection des meilleures analyses nécessite la
détermination de deux constantes empiriques pour mettre en relation quatre critéres de bas niveau. L'intégration
de connaissances sémantiques est évoquée mais reste une perspective.

2|l est difficile de procéder a des rétroactions en fonction de I'état du dialogue: comment découper les corpus
qui servent a I'apprentissage des HMM en fonction d’hypothétiques contextes ? et surtout, comment conserver
une bonne représentation des données dans les sous-corpus nécessaires a I'apprentissage ?
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nombreux opérateurs d’agrégation peuvent se représenter par une intégrale floue et que
I'addition des mesures floues est indépendante des attributs.

Un point important est que les mesures floues sont facilement interprétables. Soit
'ensemble des critéres, une mesure flpugurl exprime en soi 'importance des coalitions
de criteres. L'importance d’un critere particulier est donné pamlleur de Shapleyle ce
critere (Shapley, 1953). L'interactiof éntre deux criteres i et j est également mesurable
(Murofushi et Soneda, 93). L’indice d’interaction détermine notamment si deux criteres de
faible importance pris séparément sont importants pris ensemble. Plus généralement :

l; > 0 implique unecomplémentaritéentre i et j: 'importance des criteres i et j pris
ensemble est plus grande que la somme des importances individuelles.

lj < 0 implique uneedondanceentre i et j : 'importance des critéres i et j pris ensemble
est moindre que la somme des importances individuelles

4. Application a I'analyse robuste d’hypothéses de reconnaissance

Nous avons testé quatre types de criteres. Les indications du systeme de reconnaissance
figurent bien entendu parmi eux, en l'occurrence; — le score attribué a I'hypothése
analysée, et e, - le nombre de mots reconnus dont le score est fiable. Voici les autres types
de critéres.

4.1 Description de I'analyse produite

L’analyse est fondée sur un formalisme appelé LTR®xiCalized Tree Furcating
Grammayj, qui n'utilise pas I'adjonction mais une variante plus simple : la furcation (De
Smedt et Kempen, 91). La complexité de I'analyse est celle d'une analyse hors contexte.
L’analyse robuste obéit a des contraintes entre traits sémantiques (Roussel et Pernel, 98). Elle
se fonde sur ensemble de régles de rattrapage déclaratives comme celles présentées dans
(Roussel et Lopez, 99) et des arbres de “jonction” (voir Roussel et Halber, 97). La souplesse
du formalisme permet également de reconstituer des structures syntaxiques par fusion, mode
d’analyse présenté dans (De Smedt et Kempen, 91).

Schématiquement, I'analyse étend progressivement les arbres élémentaires puis dérivés qui
s’'appliquent a la séquence a analyser. Les regles dédiées au rattrapage d’erreurs de
reconnaissance ou d’extragrammaticalités sont, le cas échéant, mises a contribution suivant
les contraintes et possibilités d’extension des flots d’analyse (représentés daad)un

Nous décrivons le résultat de I'analyse par deux criteres :

(c3) nombre d’flots complets par rapport au nombre total de mots couverts
(c4) nombre d’opérations de rattrapage utilisées par rapport a 'ensemble des opérations

Ce sont les opérations que les arbres élémentaires prévoient ou rendent possibles qui
donnent lieu a des hypotheses de rattrapage. Ces hypothéses doivent respecter des contraintes
sémantiques entre les différents semes (traits sémantiques élémentaires) associées aux arbres
d’analyse. Pour forcer une analyse, les contraintes sont relachées. Les semes sont alors
propagés avec un statut particulier. Nous considérons deux types de contraintes sémiques :
des restrictions de sélection entre constituants recteurs et régis (elles permettent le controle
des relations fonctionnelles ou sémantiques a créer entre les constituants) et des contraintes
plus générales de compatibilité entre traits sémantiques. Ces derniéres indiquent si un arbre
auxiliaire a peut étre ancré sur un arbqé &tant donné cette stratégie, nous ajoutons quatre
critéres pour décrire le processus d’analyse :

° Dans ce cas, les traits sémantiques associés a chaque nceud concerné (ou a leur projection directe) doivent
dénoter au moins une complémentarité référentielle. Ces contraintes sont moins complexes que l'unification.
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(cs) nombre d'ilots ignorés ou substitués (par une hypothese concurrente)

(cs) nombre de fusions (dénote autant de compatibilité sémantiques)

(c7) nombre d’'insertions d’arbres génériques pour obtenir la dérivation maximale
(cg) nombre d’adaptations sémantiques pour rendre les ilots compatibles

4.2 Estimation de la cohérence pragmatique

Le premier critere pragmatique testéy- représente la probabilité de I'acte de dialogue
manifesté dans un énoncé. Ces actes de dialogue sont déterminés en fonction des besoins de la
tache. Certains se décomposent en deux actes autonomes de facon a faciliter le calcul des
probabilités par un modéle tri-grammes. Ce modele a été entrainé sur un corpus de dialogues
d’aménagement d’intérieur (cf. Mignot, 95) étiqueté en actes de dialogue. Il détermine la
probabilité d’apparition d’un nouvel acte de dialogue en fonction du contexte immédiat. Un
test sur deux dialogues, I'un sans probleme, 'autre au contraire plusieurs fois interrompu, a
montré que le taux de prédiction est important si 'on considere les deux actes ayant la plus
forte probabilité. Les taux de prédiction respectifs sont de 90 % et 83 %.

Le second critere pragmatique&;p- concerne les expressions référentielles. Pour évaluer
la confiance d’'un locuteur dans I'adéquation d’'une expression référentielle, (Edmonds, 93)
propose une pondération des caractéristiques des expressions référentielles en fonction des
types d’entité en présence. L'estimation que nous avons testée repose aussi sur des
coefficients de saillance. Ces coefficients sont associés aux semes qui opposent les unes aux
autres les définitions lexicales des noms d’entités. Chaque coefficient est défini par le
contraste qu’une caractéristique établit dans le contexte d’'un ensemble d’objets ou de groupes
d’objets. Les disjonctions entre les caractéristiques sont représentées par des transitions (tres)
pénalisantes entre les états de différents automates (chaque automate contréle un ensemble de
propriétés exclusives). Un tri décroissant des hypothéses suivant la somme des logarithmes
des valeurs de saillance permet de renforcer ou déclasser correctement 70 % de ces
hypotheses (sur 200 testées). Etant donné l'imprécision de certaines caractéristigues ou
relations spatiales dans la représentation virtuelle, nous convertissons le score d’adéquation
référentielle en trois degrés de satisfaction : possible, indécidable et impossible.

4 .3 Critéres subsidiaires

En plus des criteres précédents, sont pris en compte--le rang relatif de I'hypothéese
selon le classement du systéme de reconnaissance ete nombre d’analyses concurrentes
trouvéesA priori, ces criteres peuvent affaiblir ou renforcer une décision de classification.

5. Premiers Résultats

Le tableau 1 présente les indices d'importance des critéres. Sur la base des classes
distinguées en introduction, les résultats de classification sont meilleurs avec 9 itédes (
gque 12 Cl_12 . Nous obtenons 82 % de classification correcte sur cinquante analyses
robustes en situation. La classe (iv) est confondue avec la classe (iii), la classe (ii) avec la
classe (iv).

c, [Cl12 [l9 ¢, |Cl1z [CIL9 i | 4 7 9 10 11

1 1.16 D.93 7 131 1.16 1 |-0.09 |0.01 D.03 -0{19 -0.23

2 | 0.83 _ 8 0.95 0.99 2 |-040 1t0.20 -0.19 -0.07 -0.14

3 | 111 D.97 9 1.61 2.02 3 | -0.33 t0.20 -0.19 -0.13 0.18
4 1.28 1.16 10| 161 1.45 5 |-014 0.23 -0.07r 0.00 -0.06

5 | 1.20 _ 11 | 1.48 1.48 6 | -0.24 0.24 -0.07 -0.04 -0.06

6 |1.19 12| 1.21 1.05 8 0.28 -0.02 |0.08 0.21 0.21

Tableau 1 : Valeurs de Shapley avec 12 (Cl_12Tableau 2 : Indices d’interactionéntre les critéres
et 9 critéres (CI_9). faibles et forts sur les 12 critéres.
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Trois critéeres (2, 5 et 6), dont I'importance moyenne n’est pas forcément la plus faible,
apportent plus d’incertitude que de capacité discriminatoire.

Les interactions entre les 6 criteres les plus importants et les 6 moins importants (pris
isolément) sont indiquées tableau 2. On remarque que les criteres 3 et 8, bien que
d’'importance faible pris isolément, présentent tous deux une synergie positivig;agcequi
signifie que le rang de [I'hypothese de reconnaissance et le rapport nb_ilots /
nb_mots_couverts (ou le nombre d’adaptation sémantique) fournissent un bon verdict. Avec 9
criteres, les couples de criteres qui présentent la synergie la plus forte sont {8,10}, {8,9},
{4,10}, {9,10} et {10,11}. Ceci confirme que le score acoustigue améliore lIégérement la
classification des analyses robustes, alors que les criteres pragmatiques sont de la plus haute
importance pour en mesurer I'acceptabilité.

6. Conclusion

L’expérimentation présentée tente de répondre a un probléme méthodologique
(intégration de sources de connaissances difficiles et colteuses a modéliser sous forme de
probabilités) par des techniques de décision multicritére floue. En fonction des critéres
disponibles, la méthode peut aboutir a une classification avancée destinée a une stratégie fine
de dialogue et / ou permettre la mise au point de fonctions d’estimation dans des algorithmes
de réduction de I'espace de recherche.
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