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Abstract
Les systèmes basés sur les réseaux de neurones avec système d’attention, tels que les “transformers”,
ont atteint des performances prometteuses dans différentes tâches liées au traitement automatique du
langage naturel dans des environements réels, tel que la compréhension du langage parlé (SLU). Ces
modèles neuronaux basés sur les transformers comme BERT, sont très expressifs et efficaces pour la
compréhension du langage parlé. Néanmoins, la tâche de détection de thèmes abordés dans des dialogues
enregistrés dans des conditions difficiles (téléphone, dialogues enregistrés dans la rue, etc.) s’avère
compliquée, car les sujets sont étroitement liés et l’ensemble de dialogues parlés employés pour la
phase d’apprentissage est réduit. Cet article propose d’utiliser des modèles de langage basés sur les
transformers dans le cadre de la compréhension de dialogues du centre d’appels RATP des données
DECODA pour la détection de sujets dans des dialogues parlés bruités. L’article évalue également les
performances des transformers pour la détection de sous-thèmes (mentions) portant sur chaque sujet.
Les expériences menées montrent que l’utilisation des dépendances entre les mentions et leurs sujets
associés améliore à la fois l’identification des thèmes et des mentions. De plus, les expériences soulignent
que l’apprentissage des thèmes et des mentions ou sous-thèmes en parallèle permet au système SLU de
révéler des dépendances cachées pour un meilleur traitement des appels téléphoniques émanant des
clients de la RATP.

Keywords
Transformers, SLU, Classification, Langage

1. Introduction

Les méthodes et algorithmes d’apprentissage automatique ont eu un impact considérable sur un
vaste champ de tâches liées à la vie réelle, telles que la reconnaissance vocale [1], l’analyse de la
parole [2], les chatbots tels que Alexa d’Amazon [3], la recherche d’informations [4], la détection
d’intention[5] [6] [7] ou encore le “slot-filling” [8]. Parmi les techniques d’apprentissage
automatique employées, les réseaux de neurones artificiels, et plus précisément les modèles
basés sur les système d’attention, ont atteint des performances prometteuses dans diverses
tâches de traitement automatique du langage parlé [9] [10]. Les architectures basées sur
les transformers comme BERT [11], utilisent des mécanismes d’attention pour capturer les
dépendances latentes entre les caractéristiques d’entrée/sortie. Le système BERT a été évalué
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dans différentes tâches liées au traitement du langage, telles que les modèles de langage [12] ou
la catégorisation de documents [13], et BERT est rapidement devenu l’état de l’art dans la plupart
des tâches liées au traitement automatique du langage naturel (TALN) [14]. Néanmoins, BERT
et ses variantes contiennent différentes langues mais utilisent des documents en anglais pour
l’apprentissage. Par conséquent, des modèles spécifiques à chaque langue ont été proposés pour
surmonter cet inconvénient, comme GottBERT pour l’allemand [15], AlBERTo pour l’italien [16],
et FlauBERT [17] ou CamemBERT [18] pour le français. CamemBERT a été évalué sur l’ensemble
de données MEDIA [19] pour la classification de texte [20]. Tous ces modèles spécifiques à chaque
langue ont été appris avec des ensembles de données plus petits que la version originale de BERT.
De plus, les documents utilisés proviennent principalement d’ensembles de données textuelles
non bruitées, tels que Wikipedia pour BERT. À notre connaissance, il n’y a pas d’étude sur la
robustesse et l’efficacité d’un tel modèle dans des conditions bruyantes avec de petits ensembles
de données lors d’une tâche de traitement de la parole. Cet article étudie l’impact des segments
bruités dans le signal de parole en raison du contexte d’enregistrement (téléphone, trains, etc.)
sur la détection des thèmes et des mentions contenus dans les dialogues parlés issus du corpus
DECODA [21] [22] en employant le modèle CamemBERT pour la classification en thèmes et
mentions. CamemBERT sera également employé pour la classification multi-thèmes. Un système
de reconnaissance automatique de la parole sensible aux erreurs est employé pour maintenir
les conditions bruitées d’enregistrement du signal de parole afin d’étudier plus précisément
l’impact des segments fortement bruités dans le processus d’apprentissage de CamemBERT.
L’article étudie également les dépendances latentes entre les thèmes et les mentions lors des
tâches de classification. Le corpus DECODA est composé de conversations entre agent de la
RATP et des clients, étiquetées avec un thème correspondant à la préoccupation principale
mentionnée par le client ainsi que des mentions liées à ce thème traité dans cette conversation.
L’annotation sémantique se compose de 8 thèmes, tels que les problèmes d’itinéraire ou de
tarifs, et de 22 mentions telles que "amende" ou "objets trouvés". Il est important de noter que
chaque conversation peut contenir plusieurs mentions. Le faible nombre de conversations dans
le corpus d’apprentissage de CamemBERT, ainsi que la proximité entre les thèmes, rendent
la tâche d’identification des thèmes et des mentions complexe et permet de développer de
nouvelles approches pour les applications ne disposant pas de transcriptions peu bruités et
de grande quantités de données. Les expériences dans le cadre de DECODA montrent dans
un premier temps que les modèles basés sur les transformers, même en français avec un petit
nombre de données d’apprentissage, améliorent la précision à la fois lors de la tâche de détection
des thèmes ainsi que des mentions contenus dans des dialogues parlés bruités. Les contributions
principales de l’article sont les suivantes :

• Evaluer pour la première fois les modèles basés sur les Transformers issus d’une langue
spécifique (CamemBERT) sur des documents parlés fortement bruités issus du corpus
DECODA lors d’une tâche d’identification de thème.

• Extraire des informations plus précises et pertinentes pour l’agent telles que la mention
pour un thème abordé par l’utilisateur lors d’un dialogue DECODA.

• Fusionner le thème et la mention pour améliorer la robustesse des processus
d’identification de thème et de mention, avec un gain observé de 3,27 % en termes de
précision.



La section 2 donne plus de détails sur l’architecture du modèle et le processus d’apprentissage
des tâches d’identification de thème et de mention à partir de documents parlés. Le protocole
expérimental et la discussion sur les résultats observés sont détaillés dans les sections 3 et 4
respectivement, et la section 5 conclut cet article et propose un ensemble de perspectives.

2. Approche proposée

Figure 1: Data processing.

La figure 1 représente l’architecture globale du système pipeline. On emploie, dans un premier
temps, un système de reconnaissance automatique de la parole (ASR) pour extraire le contenu
du signal parlé dans des transcriptions (documents textuels). Le taux d’erreur global ou “word
error rate” (WER) sur l’ensemble de données d’entraînement est de 45,8 % et de 58,0 % sur
l’ensemble de test [23]. Plus de détails sur l’ASR employé lors des expériences sont disponibles
dans la section 3.1. La transcription est ensuite étiquetée par un humain avec un des 8 thèmes et
un ensemble de mentions liées à ce thème principal abordé dans le dialogue. Ces transcriptions
sont utilisées par le modèle CamemBERT en entrée et la sortie 𝑦 du modèle CamemBERT
possède différentes longueurs selon la tâche : i) 𝑦𝑇 = 8 quand la tâche consiste à prédire le
thème principal parmi les 8 thèmes composant la sortie ; ii) pour prédire une mention, 𝑦𝑀 = 22
correspondant aux 22 mentions utilisées pour annoter les dialogues ; iii) 𝑦𝑇+𝑀 = 30 est la
concaténation de 𝑦𝑇 et 𝑦𝑀 et la tâche consiste à prédire le thème ou la mention puisque le
processus d’apprentissage considère à la fois les 8 thèmes et les 22 mentions.

2.1. Les modèles de language utilisant les transformers

CamemBERT est un modèle de langue basé sur les transformers. Ces transformers sont des
encodeurs-décodeurs basés sur des systèmes d’attention multi-têtes [10]. Étant donné une
séquence de requêtes 𝑄 = (𝑄1, ..., 𝑄𝑁 ) et une séquence de clés et de valeurs, (𝐾,𝑉 ) =



((𝐾1, 𝑉1)..., (𝐾𝑁 , 𝑉𝑁 )), avec 𝑄 ∈ R×T, 𝐾 , 𝑉 ∈ R×Z, 𝑇 et 𝐷 dépendant du modèle, le mécan-
isme d’attention multi-têtes calcule l’attention entre ces séquences dans plusieurs branches.

Scaled Dot-product Attention(𝑄,𝐾, 𝑉 ) = softmax
(︂
𝑄𝐾𝑇

√
𝑑

)︂
× 𝑉

2.2. RoBERTa

RoBERTa est composé de 12 couches de 768 neurones cachées. Le modèle comprend 3 072
neurones et 12 mécanismes d’attention multi-têtes. Chaque mécanisme d’attention multi-têtes
a une taille de 64, et un “dropout” de l’attention de 0,1 est appliquée pendant le processus
d’apprentissage avec 24 000 “epochs” et un taux d’apprentissage maximal de 6 ×10−4. La taille
du “batch” est de 8 000, et une décroissance du taux d’apprentissage de 0,01 est appliquée
pendant l’apprentissage pour atteindre plus efficacement le point optimal.

2.3. CamemBERT

CamemBERT est un modèle de langage neuronal de langue française à plusieurs couches
bidirectionnelles basé sur les transformer [10], similaire à RoBERTa, qui utilise le masquage
complet de mots et la tokenisation SentencePiece [24] au lieu de WordPiece [25]. RoBERTa [26]
est un modèle de langue anglaise qui est une version modifiée de BERT [27]. CamemBERT a été
entraîné sur le corpus français OSCAR [28] composé de 138 Go de texte brut en français, ce qui
est significativement plus petit que celui utilisé pour RoBERTa (161 Go de texte anglais). Les
paramètres de CamemBERT n’ont pas été ajustés pendant le processus d’apprentissage.

3. Expériences, protocoles et résultats

CamemBERT est utilisé lors d’une tâche de détection de thèmes et de mentions ou sous-thèmes
sur des dialogues parlés bruités issus du corpus DECODCA (section 3.1). Cette section explore
différents scénarios pour d’abord prédire le thème avec 𝑦𝑇 comme sortie du système et la
mention avec 𝑦𝑀 comme sortie (section 3.2). La deuxième expérience évalue l’impact de la prise
en compte des mentions pour prédire le thème ainsi que du thème pour prédire la mention
(section 3.3). Enfin, une analyse des résultats est présentée pour mieux comprendre l’impact des
mentions étiquetées par les humains sur la tâche d’identification des thèmes dans la section 4.

3.1. Protocole experimental: tâche de SLU

Le corpus DECODA est constitué d’un ensemble de conversations téléphoniques entre les
agents et les clients du service client de la RATP. Il comprend 1 242 conversations téléphoniques,
représentant 74 heures de signal, transcrites à l’aide du système ASR LIA-Speeral [29] pour
préserver le contexte bruité. Chaque conversation a été manuellement transcrite et annotée
avec un thème parmi 8 thèmes possibles, correspondant au sujet principal de la conversation,
ainsi qu’avec un ensemble de 22 mentions (sous-thèmes) par des humains afin de fournir des
informations supplémentaires liées à la conversation. Ces mentions aident l’agent à orienter le
client vers le service le plus approprié en fonction de sa demande.



3.2. Prédiction de thèmes et mentions

La première expérience consiste à prédire le thème (𝑦𝑇 ) pour un dialogue bruité donné parmi
les 8 thèmes. On peut tout d’abord noter, à partir de la figure 2, que la perte observée pendant
le processus d’apprentissage atteint relativement rapidement le point optimal (129 epochs sont
nécessaires pour l’apprentissage par rapport aux 200 epochs employées comme nombre maximal
d’epoch autorisées pour l’apprentissage du modèle). De plus, la précision obtenue est parmi les
meilleures observées lors de la tâche d’identification des thèmes sur le cadre DECODA avec
86,1% (voir tableau 2).
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Figure 2: Loss et précision pour les thèmes (l’abscisse est le nombre d’epochs. Sur les 200 epochs, il y a
arrêt prématuré à 129 pour éviter le sur-apprentissage).

En effet, le tableau 1 souligne que CamemBERT atteint la meilleure précision sur l’ensemble
de données de test, avec un gain de 2,2 points par rapport à l’encodeur-décodeur (AE) et un gain
de 1,2 points par rapport à l’encodeur-décodeur profond débruité (DSAE). Le M2H-GAN [30]
utilise à la fois des transcriptions provenant de la reconnaissance automatique de la parole des
dialogues parlés pour l’apprentissage, ainsi que des documents transcrits par des humains. Par
conséquent, les résultats obtenus par M2H-GAN sont spécifiques à la tâche, avec l’utilisation de
ressources propres supplémentaires non employées avec CamemBERT.

Table 1
Comparaison de la précision des précedents modèles, sur les données de développement et de test.

Modèles Pres. Dev Pres. Test
AE[30] - 81.0%
DSAE[30] 88.0% 82.0%
CamemBERT𝐵𝐴𝑆𝐸[18] 86.1% 83.2%
M2H-GAN[30] 87.0% 85.5%

Les mentions d’un dialogue fournissent des informations plus précises sur l’objet de l’appel



du client et ses besoins. La deuxième expérience extrait de chaque dialogue la mention cor-
respondante 𝑦𝑇 parmi les 22 mentions disponibles. En moyenne, un dialogue contient 3, 5
mentions. La précision atteinte lors de cette tâche est de 66, 84%, ce qui est prometteur puisque
toutes les mentions d’un dialogue donné sont proches les unes des autres. De plus, les résultats
observés ne sont pas très éloignés de ceux obtenus pour la tâche d’identification des thèmes,
car le nombre de mentions est supérieur au nombre de thèmes. Les mentions sont largement
influencées par le thème principal abordé dans le dialogue. Par conséquent, les relations latentes
entre les thèmes et les mentions doivent être étudiées. La prochaine section évalue l’impact de
la prise en compte du thème lors de la prédiction de la mention et l’impact de la mention lors de
la prédiction du thème.

3.3. Relations latentes entre thèmes et mentions

La mention fournit une information plus précise qu’un thème et est donc plus utile à l’agent
pour orienter l’appel vers le service le plus approprié. Le tableau 2 présente les précisions
atteintes par CamemBERT en se basant sur un vecteur de sortie 𝑦𝑇+𝑀 qui contient à la fois les
thèmes et les mentions (taille = 30). Cette expérience extrait à la fois la mention et le thème du
vecteur de sortie, qui lui-même contient les thèmes et les mentions (𝑦𝑇+𝑀 ). On peut d’abord
noter que la précision obtenue lors de la prédiction de la mention est de 70, 127%, avec un gain
de 3, 3 points par rapport aux 66, 84% obtenus précédemment. La précision pour l’identification
du thème a baissé à 79, 517% avec une perte de 3, 5 points.

Table 2
Précision de la prédiction des mentions avec 𝑦𝑇+𝑀 = 30.

Operation Pres. Test
Max(𝑦𝑇+𝑀 ) -> m 70.127%
Max(𝑦𝑇+𝑀 ) -> t 79.517%

Dans l’ensemble, les mentions bénéficient de l’utilisation du thème en raison de la granularité
plus large du thème par rapport à la mention. Le thème joue le rôle d’un filtre passe-bas en
orientant le système vers une plage plus restreinte de mentions possibles. En revanche, les
mentions sont trop spécifiques pour permettre au système basé sur le transformer de trouver le
sujet global de la conversation parlée.

4. Analyse des prédictions

La tâche d’identification des thèmes et des mentions des dialogues parlés de DECODA est
difficile car les thèmes et les mentions sont souvent proches ou redondants. Par exemple, ITNR
(itinéraire) et HORR (horaires d’arrivée) sont souvent sélectionnés à tort. Cela est principalement
dû aux mots choisis pour représenter les mentions. Il arrive que les mots associés à la mention
apparaissent dans des conversations qui ne sont pas liées au thème principal.
ITNR. Même si l’ensemble de données est petit et que les mentions peuvent être attribuées

à tort à un dialogue donné, il s’avère que dans la majorité des cas, nous pouvons identifier



correctement les mentions qui n’auraient pas pu être trouvées en utilisant CamemBERT. Une
validation humaine est cependant nécessaire pour les mentions qui pourraient être expriméees
avec des mots ou des phrases différents mais similaires. Par exemple, voici une partie d’une
conversation qui a été étiquetée comme ITNR (itinéraire) dans le corpus :
.. au depart de la gare antony faire herbe sinon il faut vous legers vous rendre dans un et puis
se rendre a antony chez depart de paris c est le orlybus c est un a oui mais dites deux denfert ..

Par conséquent, l’utilisation des annotations humaines ne suffit pas à extraire, par exemple,
la mention "Interaction", car la mention ITNR_Interaction (le client demande une destination,
l’agent répond avec la direction à suivre) est correctement prédite par le système.
ETFC. Un autre exemple est la conversation suivante. Elle a été étiquetée manuellement

avec le thème ETFC (état du trafic), mais il est très probable que la mention HORR_Horaires (le
client demande à l’agent les horaires d’arrivée) soit présente:
bonjour ... un instant s il vous plait oui c est onze heures ou la en oui il y a des bus de objets
nan c est que le depot de vitry ... c est pour aller a corentin clamart elles sur la ligne six heures
virement rouge arrete pour aller vers sept heures dix les soit dans le bus..

Ci-après, une prédiction correcte pour ETFC est fournie dans une partie d’un dialogue.
ETFC_Grève (grève) est prédit et nous pouvons trouver manuellement des mots indiquant un
retard sur un train, ce qui pourrait éventuellement être dû à une grève :
blanchard vos oui sur le la il y a des perturbations rer c enfin oui bonjour je vous appelle
concernant c est des perturbations sur le rer a son terminus en si on fait une mais c est le
cent vingt

Plus d’attention doit être portée à la prédiction des mentions, car les mentions sont proches en
termes de concepts et de mots utilisés pour les décrire.

5. Conclusion

Cet article étudie l’impact du bruit dans des documents parlés lors d’une tâche de détection
de thèmes sur le processus d’apprentissage des transformers spécifiques à la langue. Ces
modèles sont appris à partir de documents textuels propres tels que Wikipedia pour BERT et,
par conséquent, ne conviennent pas aux transcriptions parlées bruitées provenant de signaux
parlés enregistrés dans des conditions très bruitées et incontrôlées. Les expériences dans le cadre
SLU de DECODA avec le BERT français appelé "CamemBERT" ont montré des performances
prometteuses tant pour l’identification des thèmes que des mentions. De plus, l’article souligne
que la combinaison des thèmes et des mentions aide à mieux prédire le thème et la mention les
plus adaptés. Enfin, l’examen des dialogues parlés incorrectement étiquetés avec une mention
révéleque cet étiquetage est souvent lié au thème prédit et à la corrélation entre les thèmes et
les mentions.

Les travaux futurs utiliseront des corpus de documents parlés beaucoup plus importants dans
des langues différentes de l’anglais pour évaluer l’impact de la taille des ensembles de données
pendant le processus d’apprentissage des transformers spécifiques à la langue. De plus, l’impact
des langues des ensembles de données utilisés pour l’apprentissage doit également être évalué
dans différentes tâches SLU telles que la détection d’intention.
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