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Contexte



. » Voice activity Automatic Speech Natural Language .
n 8‘ detection ‘ Recognition ’ Understanding » Service modules

t

Text to Speech
Synthesis

Permet d’obtenir les news, la météo, de jouer de la musique, diffuser un programme télé, ...
cette présentation se concentre autour de I’extraction des informations des énoncés utilisateur
par le composant NLU



Le NLU est I'étape d’interprétation de la requéte d’un utilisateur

Interpréter, c’est au sens d’une ontologie ( /e. une description de I'organisation des objets, concepts et
relation du service)

Pour 'assistant vocal Djingo : en sortie de la reconnaissance vocale
— Travaille sur du texte, éventuellement bruité par les soucis de transcription
— Fournit en sortie une « interprétation »
Exemple :
— énoncé = « mets la chanson joe le taxi »
— sortie attendue= « intent= music_play, title = joe le taxi »



Comment marche
le NLU ?



Deux taches :
Trouver l’'intention parmi les centaines définies dans I’ontologie : classification
Trouver les valeurs dans le texte de I’énoncé, et associer les bons concepts : étiquetage

Astuce : on peut regrouper ces deux taches en une tache globale d’étiquetage, en rajoutant un mot vide
en début de phrase, qui recevra l'intention

Mets chanson Joe le taxi de | | Vanessa Paradis
Music_play @] 0 B-title | | I-title | | I-title | | O B-artist I-artist

Solutions apprentissage automatique au probleme d’étiquetage :
avant Conditional Random Fields

maintenant, réseaux de neurones avec word embeddings (bi-Istm, BERT)

— Word embedding représentation vectorielle dense d’un mot (en contexte) apprise de maniére non
supervisée a partir de (trés) grand volumes de textes bruts



Comment évaluer
le NLU ?



Comment évaluer un systeme de classification ?




Exemple des défis internationaux : Kaggle

Fournies par les
isateurs

Fournie par les



Conception d’un service
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Collection des énoncés, annotation, et constitution de corpus

= Une démarche en trois étapes:
— Collecter des énoncés
— un énonceé = une requéte utilisateur prononcé a un instant précis
— Annoter les énonceés = définir la « sortie idéale »
— en accord avec le guide d’annotation et I'ontologie
— Construire les corpus : échantillonnages représentatifs
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Enoncé qui se projette dans I'ontologie courante
— Ex: « mets la chanson Joe le taxi »
— Sortie attendue : interprétation correcte de I'’énoncé
— Intent=music_play & concept=title & concept value=« joe le taxi »

Un énoncé qui ne se projette pas dans 'ontologie courante (ou sur un concept « poubelle / autres »)
— Ex : « ma chemise est sale »

— Sortie attendue : rejet de la requéte
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Rejet explicite : « No Match » , « No Intent »
— Le systeme décide qu’il n’a pas d’interprétation pour ’énoncé dans I'ontologie courante

Interprétation avec un score de confiance

— Le systeme propose une interprétation de I’énonceé, accompagné en général d’un score de confiance
— La décision d’action dépend alors d’un seuil de confiance :

— Si le score de confiance est supérieur au seuil, le systeme accepte l'interprétation proposée

— Sinon, il rejette l'interprétation, car il n’a pas d’interprétation suffisamment fiable



Evaluation du NLU : les différents cas

Input / Reference Output / Hypothesis

No Match /
; No Intent
Out-of-domain Correct reject
utterance NLU hypothesis
' score < 0.6

ct
el E
CCeptance
, Comparison :

Correct
Confusion

« Correct reject: énoncé out-of-domain rejeté par le systeme (directement ou a cause d’un score de
confiance trop bas)

= False acceptance: énoncé out-of-domain accepté a tort par le systeme

= False reject: énoncé in-domain rejeté par le systeme

sCorrect: énoncé in-domain reconnu correctement

= Confusion: énoncé in-domain reconnu, mais mal interprété
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« Ontologie » hiérarchique Djingo :
— Divisée en domaines métier
— Chaque domaine métier a un ensemble fini d’intents
— Chaque intent admet une liste finie de concepts (qui prennent leur valeur dans I’énoncé)

Les évaluations suivent cette hiérarchie :
— Différents niveaux d’erreur d’importance décroissante :
— domaine métier
— intent
— concept
— valeur du concept



le NLU ne résout pas les ambiguités contextuelles. Cette résolution se fait
soit dans les modules de service, soit a travers les consignes définies dans le guide d’annotation

requiert un accord inter-annotateurs formalisé dans un guide d’annotation, qui doit étre
validé par toutes les parties prenantes (métier/marketing, développeurs et annotateurs)

Pontologie évolue régulierement avec les améliorations de la compréhension
meétier des besoins des utilisateurs

- il faut versionner les ontologies et les annotations
- il y a un travail important lors des évolutions d’ontologies

. Data
annotation engineers
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Apercu d’un outil d’annotation

< Sentence : 7 1647

¥ processed sentence | noise pb | truncature pb

Sentence

lance | bohémienne ‘ rhapsodie ‘ de |Queen

any @
album &
artist &

Concepts for music_play

album

designator_favorite designator_mix

‘ genre

mode ‘ mood | | playlist
Intent Count
music_play - 3
Instructions

1. Select correct intent and count

2. To create a new annotation, click on first word, and then on last word if the annotation should range several words)

3. To delete an annotation, click on its delete symbol ®

Search

intent: text:
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search




Apprentissage et évaluation
1) Les jeux de données doivent étre distincts :

- en termes d’énonceés, pas de transcription

- les données d’évaluation ne doivent pas étre utilisées
lors de Papprentissage

- certaines transcriptions peuvent étre communes!

2) Les données d’évaluation doivent refléter la
distribution réelle d’'usage :

- respecter décomptes et fréquences

- collecter des volumes importants (« long tail »)

- pas de raison de cas spéciaux (« top requests »,
« dirty samples »)

3) Les données d’apprentissage devraient refléter la
distribution réelle d’'usage :

- meilleures performances
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Data visualisation (illustration)
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Merci

des questions ?



