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Résumé - Abstract

Dans cet article, nous nous intéressons a la tache de dételgitheme dans le cadre de la
reconnaissance automatique de la parole. La combinaisplugieurs méthodes de détection
montre ses limites, avec des performances de 93.1 %. Cesmparices nous ménent a remett-
tre en cause le theme de référence des paragraphes de nmptre.ddous avons ainsi effectué

une étude sur la fiabilité de ces références, en utilisamtnmoient les mesures Kappa et er-
reur de Bayes. Nous avons ainsi pu montrer que les étiqub#iasmtiques des paragraphes du
corpus de test comportaient vraisemblablement des erdesrperformances de détection de
theme obtenues doivent donc étres exploitées prudemment.

In this paper, topic detection is studied in the frame of mabc speech recognition. Topic
detection methods combination reaches 93.1% correctta®ied his rate makes us throw the
reference labeling back into question. We have then stutiedeliability of the topic labeling
of our test corpus, by using the Kappa statistics and the 8agrer. With these measures, we
show the topic label of some paragraphs may be wrong, thdarpgance of topic detection
may be carefully exploited.
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1 Introduction

Dans le cadre de la reconnaissance automatique de la paaité montré que I'adaptation
des modéles au signal en cours de traitement permettaitragkosation des performances.
Plus concretement, les modéles que nous évoquons ici sdrid’&bord le modéle acoustique
dont I'objectif est le traitement du signal percu. Le secoratiéle, quant a lui, est le modeéle de
langage, il représente la composante langagiere d’unreggaie reconnaissance de la parole.

NotonsA le signal acoutique pergu par le systeme de reconnaissarleegpdrole, la séquence
de motslV reconnue par ce dernier sera celle correspondant a I' @pustivante :

W = argmaz P(W | A)
I ®

Ou P(W | A) est la probabilité que la suite de mét5soit reconnue sachant quea été percu.
En utilisant la régle de Bayes, nous pouvons obtenir :

P(A|W) - P(W)

P(W | A) = A

(2)

Ou P(A | W) est la probabilité que le signal soit percu sachant que la suite de midfsa
été prononcée, elle est évaluée par le module acoustiquen(iaal, 1991; Calliope, 1989).
P(W), quant & lui, représente la probabilité de la suite de matgposaniV/, elle est évaluée
par le modéle de langage.

Le modele auquel nous nous intéressons ici est le modelagada et plus particulierement son
adaptation au signal en cours de reconnaissance. De naxtkareaux ont porté sur I'adaptation
des modéles de langage, montrant a la fois un gain en pagpties modéles de langage mais
également en taux de reconnaissance (Kuhn & De Mori, 1998 & Rosenfeld, 1997).
Nous nous penchons ici sur un cas particulier de 'adaptates modéles de langage, celui de
I'adaptation au théme de la séquence en cours de reconmaes<aette phase d’adaptation au
theme doit passer par une étape préalable de détectiontldémtfie.

La seconde section de cet article présente le domaine deeletio@ de théme : méthodes de dé-
tection et d’évaluation des performances sur des corptiseisx puis détaille les performances

effectives sur nos données. La troisieme partie s’'intérasda remise en cause de I'étiquette
de référence des documents textuels sur lesquels se dereiests de performance. La qua-
trieme partie présente le gain effectif de perplexité attgrace a I'adaptation des modéles de
langage. Une conclusion et des perspectives a ce travapsesentées dans la derniére section.

2 La détection de théeme

La détection de théme consiste, sachant un ensemble piétefiremes et un document donne,
a assigner une étiquette thématique au document. Un thémeadtre cas est considéré comme
étant le sujet traité par un ensemble documents. Pour peeenfiekploitation de ces themes,
nous utilisons un corpus, composé de documents traitanthéeses auxquels nous nous in-
téressons.
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2.1 Lescorpus

Le corpus que nous utilisons dans notre étude est issu dogldier Mondedes année$987 a
1991. Les données, présentées sous forme d’articles, nousmontds déja classées. Chacune
de ces classes représente un secteur de rédaction du jaatries themes que nous étudions
seront ces mémes secteurs de rédaction.

De ce corpus, nous devons extraire un corpus de test. Noisisdums volontairement de ne
traiter que des articles relatant d’'un seul theme. Etanhéaqu’il est plus probable qu'un
article entier traite de plusieurs thémes, nous choisgsdertravailler au niveau du paragraphe
gue nous jugeons étre plus probable de ne traiter que d’uthesoe.

Le corpus de test que nous avons sélectionné est donc cordp@s8é paragraphes. Pour
I'étiqguetage des paragraphes composant ce corpus, noos @@mandé a un humain d’affecter
une étiquette thématique a ces paragraphes. Ce réétiqudgagaragraphes pourra ajouter un
biais a notre expérience (que nous jugeons cependant)fdddeparagraphes d’apprentissage
n'étant pas réétiquetés par les humains.

Le corpus d’apprentissage est composé des paragraphesiogaat pas au test.

2.2 Méthodes et performances en détection de theme

Pour pouvoir détecter le théme d’un document donné, nousnderout d’abord “apprendre”
les caractéristiques de chacun des thémes pour ensuigpka®r dans un nouveau document.
Pour cela, nous représentons chaque theme par un vectétion(9891), ou chaque dimen-
sion caractérise un mot, sa valeur représentant la plupaierdps sa fréquence dans le cor-
pus d’apprentissage. Pour détecter le théme d’un docunoemtédil est indispensable de le
représenter également vectoriellement pour pouvoir lepawer.

L'étape suivante consiste alors & comparer la représentaéctorielle du document de test
avec chacune des représentations vectorielles des thBedste deux grandes approches pour
détecter le theme d’'un document sachant les représerdatatorielles, I'approche statistique
et I'approche machine learning, nous présentons maintéggprincipes de quelques unes des
méthodes de détection de theme.

e L'approche statistique exploite la probabilité d’apparition des mots dans les theet
dans le document de test. Nous pouvons par exemple citdadsifieur de Bayesu
modeéle unigramme (McDonougdt al,, 1994) qui évalue la probabilité de chaque théeme
sachant le document de test (en exploitant la distributeoprdbabilité des mots dans les
themes et le document de test). Un autre exemple de méthodalpliste est lelassi-
fieur TFIDF (Salton, 1991) qui évalue la similarité existant entre letsar du document
de test et 'ensemble des vecteurs de theme.

e L'approche machine learning se fonde sur I'apprentissage automatique. Les modeles
les plus courants sont les réseaux de neurones (Wedredr, 1995) et les Machines a
Vecteurs Supports (SVMs) (Vapnik, 1995), qui rechercherddparateur optimal entre
les différents themes.

L'évaluation des performances d’'une méthode de détectothéime s’effectue sur le corpus
de test. Nous comparons le theme proposé par la méthodeéétadec le theme effectif du
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Table 1: Performances en détection de théme

TFIDF | Class. Bayes Rés. neur] SVM
Performances (%) 74.3 83.1 76.2 78.3

paragraphe (celui proposé par 'hnumain). Nos expérim@migion conduit aux performances
maximales données dans le tableau 1.

2.3 Combinaison de méthodes de détection de théme

Les méthodes présentées ci-dessus ont été optimisées amunmgxe seul moyen d’améliorer
les performances obtenues est alors de combiner les difésrenéthodes. |l existe plusieurs
méthodes de combinaison : combinaison linéaire, réseangwenes et SVM. La combinaison
a l'aide des SVM nous a permis d’obtenir les plus hautes padaces : celles-ci atteignent
93.1%, le gain en performances est plus que significatifil@mi0% en absolu) (Bruet al,
2003).

Cependant, il resté% des paragraphes dont le théme n’est pas correctementéétéotis
nous sommes alors demandés la raison pour laquelle le théroesdparagraphes n’était pas
correctement reconnu. Pour cela, nous nous sommes pench&iguetage de référence des
paragraphes de test.

3 Remise en cause de I'étiquetage de reférence

Les remarques avancées précédemment nous laissent peagatgntiellement I'étiquette de
référence des paragraphes utilisée n’est pas fiable etfpeuedise en cause. En effet, la phase
d’étiquetage des paragraphes de test a été effectuée pamairh) source potentielle d’erreurs
et I'on ne peut donc pas connai&rgriori le degré de fiabilité des étiquettes affectées aux textes.
L'étude que nous présentons dans la suite a pour but de ¢anlesiaux de confiance que nous
pouvons accorder a I'étiquetage humain.

3.1 Lexpérience menée

Pour évaluer le taux de confiance que nous pouvons accoraer éiguette fournie par un hu-
main, nous décidons d’étudier 'homogénéité de I'étiggeturni par un ensemble d’humains
sur des paragraphes. Pour ce faire, il nous faut, pour chaapagraphe étudié, un ensemble
d’étiquettes, fournies par différents étiqueteurs (hunsi

L'ensemble de paragraphes utilisé est celui que nous av&agdrdité ici : les 835 paragraphes
étiquetés manuellement. Il nous faut alors recueillir jgluiss jeux d’étiquetages pour chacun de
ces835 paragraphes. Ce nombre nous a semblé trop élevé pour trdespersonnes acceptant
d’étiqueter cet ensemble important de paragraphes. Ctast gette raison que nous avons
choisi de ne travailler que sur un sous-ensemble de ce demi@us avons ainsi extrait, de
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facon aléatoire, envirohs% des835 paragraphes. Ensuite, pour chacun d’eux, nous avons du
récolter un ensemble d’'étiquetages pour pouvoir étudientiogénéité des étiquettes.

Pour collecter ces étiquetages, nous avons fait appel a semdate de personnes bénévoles.
Nous leur avons tout d’abord fourni un bref descriptif deut®e que nous menions, ou nous
expliquions notre objectif. Puis nous leur avons expligegjae nous attendions des étique-
teurs : a chacun des paragraphes fournis ils devaient domer étiquettes parmi un ensemble
d’étiquettes possibles. La premiere étiquette est oldiggtla seconde, quant a elle, est option-
nelle. Ces étiquettes correspondent aux thémes sur Issomes travaillons. Un descriptif de
ce que représente chacune des étiquettes (themes) ledemégaété fourni.

Nous avons ensuite donné a chaque étiqueteur, une ou phusiédes del0 paragraphes,
auxquels ils devaient affecter au moins une étiguette.

Afin de nous situer dans le cadre d’'une seule étiquette pagmghe, nous ne retenons que les
paragraphes pour lesquels une seule étiquette a été dénlzekn de I'expérience, nous avons
obtenu un ensemble de étiquetages pour chacun disparagraphes étudiés. Nous avons, par
la suite, cherché a analyser le degré de cohésion entraédestéiurs afin d’en dériver le degré
de confiance que I'on peut accorder aux étiquettes des 8agnaghes.

3.2 La mesure Kappa

La statistique Kappa (Cohen, 1960), recemment exploité€pdetta (Carletta, 1996) comme
une mesure d’accord pour I'analyse de documents/discestsin test applicable dans le cas
ou plusieurs sujets doivent assigner une étiquette pa@drin texte.

Le calcul du coefficient d’accord entre les étiqueteurs tient compte de la chanpgori
que les étiqueteurs soient d’accorfl. est indépendant du nombre d’étiqueteurs, du nombre
d’éléments a classer, ainsi que du nombre d’étiquettesataffaux éléments.

Le coefficientK d’accord entre les étiqueteurs est défini comme suit:

P(A) - P(E)

K=""pm

3)

ou P(A) est la proportion d’étiqueteurs qui sont d’accord (proposa méme étiquette) et
P(FE) est la proportiora priori que les étiqueteurs soient d’accord (proportion dde a laaha
uniguement). Lorsque les étiqueteurs sont completementdid, X’ = 1 et a I'inverse si les
étiqueteurs ne sont pas plus d’accord que par chance,/dlers).

Selon Krippendorff (Krippendorff, 1980), une valeur éie > 0.8 est synonyme d’'une bonne
cohérence entre les annotateurs. Une valett < K < 0.8 ne permet pas de rendre de
décision et une valeus < 0.68 montre une non cohérence entre les étiqueteurs.

3.2.1 Apercu de I'étiquetage manuel

Le tableau RB. 2 présente un sous-ensemble des étiquetages fournisss9r paragraphes.
La valeur de chaque case, ;) correspond au nombre d’étiqueteurs ayant donné le therae
paragraphe’,.
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Table 2: Exemple d’étiquetage de paragraphes

Paragraphe T; T 15 T, T T i S
Culture | Economie| Etranger| Histoire | Politique | Scienceg Sports

P 0 1 6 0 1 2 2 0.26
P, 0 0 0 0 0 12 0 1

Ps 0 0 0 1 0 0 11 0.83
Py 7 3 2 0 0 0 0 0.38
Py; 0 0 0 0 0 0 12 1

Pgg 1 0 0 0 0 11 0 0.83
Py 0 0 0 0 0 12 0 1

N =89 T1=145| 1T5=56 13=138 | 1T,=33 | T5=175 | Tx=271 | 1»=217| Z=67.0

La derniére colonne contient les valelts qui correspondent a I'accord entre les étiqueteurs
pour le paragraphé S; a une valeur dé lorsque tous les étiqueteurs sont d’accord et une
valeur del lorsqu’ils ne sont pas du tout d’accorfl. est calculé de la maniére suivante:

1 m

Avec

m le nombre de thémes, dans notre gas- 7
C'le nombre d’étiqueteurs, i¢l' = 12 étiqueteurs

La valeur deK (formule 3) nécessite la connaissanceitlel) et P(F). P(A) représente le
taux d’accord entre les étiqueteurs et est calculé de lagreauivante :

5)
Avec

e N le nombre de paragraphes traités,iti= 89 paragraphes

e 7 =N S, estlavaleur correspondant a I'accord entre les étiqueteaus paragraphes
confondus

P(FE), la proportiona priori d’étiqueteurs d’accord sur la méme étiquette, est cal@ilés :

P(E) = 5 3. 17 (6)

Avec
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e n, le nombre de themes
e NC, le nombre total d’étiquetages (¥ x C' = 89*12)

e T1,T5,...,T; les valeurs correspondant au nombre d’étiquettes donr@esghaque
themeT’,.

3.2.2 Résultats

La valeurK obtenue sur le89 paragraphes de test est@&2, cette valeur nous indique que les

étiqueteurs ne sont pas d’accord sur les étiquettes degrpphees. Vu les différences au niveau
de I'étiquetage entre les étiqueteurs, nous pouvons erirdgqlie les étiquettes que nous avons
fournies a la main au®35 paragraphes comportent probablement des erreurs.

Par conséquent, les étiquettes de référence que nousnsilie sont pas forcément les bonnes
étiquettes. Le taux d’'étiquetage correctdde3% s’explique donc et dans une certaine mesure
représente un excellent résultat étant donnée la qualitétapietage de référence.

3.3 Lerreur de Bayes
3.3.1 Théorie

La statistique Kappa que nous venons d’étudier, ne nousgigras de quantifier le taux de
désaccord entre les étiqueteurs. Lerreur de Bayes, que préisentons maintenant va nous
permettre d’estimer le pourcentage d’erreur d’étiquetagdes 89 paragraphes.

Nous faisons I'hypothese que les données (d’étiquetage)tefit d’'une expérience aléatoire
lancée de fagon itérative. Sdit = {w} I'ensemble fondamental de I'expérience ('ensemble
des valeurs que peut prendre le résultat de I'expérience)ef X, V) la variable aléatoire telle
queX (Q2) est 'ensemble des textes¥t()) 'ensemble des catégories (themes). Chaque couple
texte/théme correspond alors a un coupley) dansX (2) x Y'(2), associé & (i.e. x = X (w)

ety = Y(w)). Ces notations étant posées, on peut prendre en confdéed restrictions
précitées concernant l'universalité de I'étiquetage ésafa I'hypothése qu’il n’existe pas de
dépendance fonctionnelle entreet y mais seulement une loi de probabilité jointe SAT Y).
Dans ce cadre, il est bien connu que le classifieur ayant fegatit taux d’erreur est celui qui
implémente la regle de décision de Bayes ((Fukunaga, 19@@)}aux d’erreur est donné par
la formule suivante :

Rowes =1 [ Pl | 2)dP(x) )

ouy, = arg maz,P(y | ). Elle constitue une borne inférieure sur le taux d’errewe fon
peut espérer atteindre. L'implémentation de la régle desa#tde Bayes revient a choisir, pour
chaque texte, la catégorie correspondant au plus grandreatelvotes. L'erreur peut ainsi étre
calculée de la fagon suivante :

m

~ 1
RBayes =1- E Zmaxyf(y | xl) (8)
i=1
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ou f(y | =;) est le nombre d’'étiqueteurs affectant le thépau texter; etm est le nombre de
paragraphes. Prenons par exemple un paragraphe ayanétegetage suivant :

Culture : 2, Economie : 0, Etranger : 0, Histoire : 1, Poligqul, Sciences : 8, Sports : 0. La
valeur demaz, f(y | z;) sera alors égale&/12.

3.3.2 Résultats

Sur I'ensemble des 89 paragraphes étudiés, I'erreur desBastedel5.7%. Cela signifie que
I'on peut supposer que quasiment 16% des paragraphes peaw@nune étiquette fausse.
Cependant, cette valeur doit étre nuancée. En effet, biamalescriptif ait été fourni aux
étiqueteurs avant les étiquetages, certains détails peneepas leur avoir été précisés, et un
biais peut avoir été introduit dans leur étiquetage.

Ces résultats nous menent de nouveau a penser que le faggjperformances de détection
de théme ne dépassent Pas3% est probablement dd a la limite des performances humaines
elles-mémes.

Les résultats précédents nous indiquent donc que nous remepas évaluer de facon fiable les
performances des méthodes de détection de théme étudiéeffet: les étiquettes de référence
pouvant étre remises en doute, nous n'avons aucun réiréakile.

Par conséquent, il nous faut trouver une alternative all@ten des méthodes de détection de
theme. Nous pouvons rappeler ici que nous effectuons l& tdehdétection de theme dans le
but d’effectuer une adaptation des modeéles de langage essys$temes de reconnaissance de
la parole. Ainsi, I'efficacité de nos méthodes de détectiethdme devra étre évaluée un pas
plus en avant dans le processus, c’est-a-dire au niveaadpitation des modeles de langage.

Plus concrétement, si nos expériences montrent que latiaptdes modeéles de langage au
theme détecté n’engendre pas une amélioration des perfoamae reconnaissance de la pa-
role (ou encore de perplexité), cela signifiera les méthdeesetection de theme ne sont pas
efficaces. A I'opposé, si les performances s’amélioreng signifiera que nos méthodes sont
performantes. Nous chercherons dans ce cas a maximisén i@gagerplexité ou en reconnais-
sance) obtenu. Lewis, dans (Lewis, 1991), a également érerprobléme de la non fiabilité
de I'étiquetage de référence humain. Pour y faire face,dppse également d’évaluer ces
performances durant une étape plus en avant dans le precessu

3.3.3 Etude plus approfondie des résultats

Nous allons maintenant étudier les performances, surdiabte des 89 paragraphes, des dif-
férentes méthodes présentées dans ce document. Plugpréeis nous allons comparer les
performances obtenues par nos méthodes en fonction de delfehumainsi.€. du degré
d’accord entre les étiqueteurs). Les méthodes étudiéexstes qui ont permis d’obtenir les
meilleures performances d’étiquetage.

Le tableau RB. 3 présente les résultats de cette étude. Nous divisorseheble des9 para-
graphes en sous-ensembles, en fonction du degré d’accetiideins sur les paragraphes.

La premiére colonne montre parmi 'ensemble des 89 paragspe nombre de paragraphes
de chaque sous-ensemble étudié. Les autres colonnes miatitde degré d’accord, soit les
performances des méthodes sur chaque ensemble.
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Table 3: Comparaison du taux d’homogénéité des étiquetitasimes et des performances des
méthodes de détection de théme étudiées

Nb paragraphes Taux d’accord| Perfs Unigramme Perfs RN| Perfs TFIDF| Perfs SVM
humain (Classif. Bayes)

39 12/12 37/39 38/39 38/39 38/39

15 11/12 14/15 14/15 12/15 14/15

8 10/12 6/8 7/8 6/8 7/8

10 9/12 9/10 8/10 9/10 8/10

3 8/12 2/3 2/3 2/3 2/3

2 7/12 2/2 2/2 1/2 1/2

6 6/12 4/6 4/6 3/6 4/6

6 5/12 2/6 1/6 2/6 2/6

Il est évident que le nombre de paragraphes par theme egdtidpour parler de pourcentage,
mais nous pouvons tout de méme donner quelques impressogsales sur la tendance des
performances. Nous pouvons tout d’abord remarquer quesenisembles de paragraphes pour
lesquels les humains ont tendance a étre d’accord (11/12/2)] les méthodes de détection
de théme sont trés performantes. A I'opposé, sur les parhagsaou les humains ne sont pas
d’accord (doute sur le theme, taux d’accetd3/12), les méthodes ont tendance a étre moins
performantes.

La figure KG. 1 montre I'évolution de I'erreur en détection de theme ercton de I'erreur de
Bayes moyenne du corpus de test. A nouveau, nous pouvortstsrmgie moins les étiqueteurs
sont d’accord sur I'étiquette a assigner aux paragraphes,lerreur de détection de theme
augmente.

20

K
18 - - |
D B
s 141 <
Q
o
5127 7
3
3 10 - B
©
S 8l 8
2l |
i Légende:
Unigramme—<—
4 Cache 4 -

Perplexité--{}--
| | | | WSIM ><
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14
Estimation de | erreur de Bayes

Figure 1: Evolution du taux d’erreur de détection de thém#oantion de I'erreur de Bayes du
corpus de test
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4 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous nous sommes intéressés a la tachdedtiate de theme. Les perfor-
mances, sur notre corpus, de plusieurs méthodes ont éenprés. Apres avoir combiné les
différentes méthodes de détection de theme dans un but litaendes performances, nous
nous sommes rendus compte que le theme de certains paregragtait pas correctement re-
connu. Nous avons alors étudié les raisons de ce mauvaigtgge, et plus particulierement
nous nous sommes penchés sur le theme de référence accopiagraphes de test.

L'étude que nous avons ainsi menée s’'intéresse a I'lhomdgétes étiquettes thématiques ac-
cordées par plusieurs humains sur des paragraphes ded#stétide montre que les différents
étiqueteurs (humains) sont régulierement d’accord stigliétte & assigner aux paragraphes.
Cependant sur certains, leur avis divergent. Nous avorss @uadié dans quelle proportion
les avis des étiqueteurs divergaient en exploitant notamhtaestatistique Kappa et I'erreur de
Bayes. Nous en avons ainsi dérivé le taux d’erreur sur natrneus de test (15.7%) et nous
avons pu conclure qu’une partie des erreurs d’étiquetagepEbbablement due aux étiquettes
de référence du corpus de texte.
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