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RÉSUMÉ
Tout en communiquant avec un utilisateur, un système de dialogue orienté tâche doit suivre les besoins
de l’utilisateur à chaque étape selon l’historique de la conversation. Ce procédé appelé suivi de l’état
du dialogue est primordial car il informe directement les actions du système. Cet article présente
dans un premier temps la tâche du suivi de l’état du dialogue, les jeux de données disponibles et
les approches modernes. Ensuite, compte tenu du nombre important de publications des dernières
années, il vise à recenser les point saillants et les avancées des recherches. Bien que les approches
neuronales aient permis des progrès notables, nous argumentons que certains aspects critiques liés
aux systèmes de dialogue sont encore trop peu explorés. Pour motiver de futures études, plusieurs
pistes de recherche sont proposées.

ABSTRACT
"Do you follow me?" : a review of dialogue state tracking

While communicating with a user, a task-oriented dialogue system has to track the user needs at
each step according to the conversation history. This process called dialogue state tracking is crucial
because it directly informs the system’s actions. This paper first presents dialogue state tracking,
available datasets and modern approaches. Then, considering the large number of publications in the
last few years, it aims at listing the highlights and advances of research. Although neural approaches
have allowed significant progress, we argue that some critical aspects related to dialogue systems are
still underexplored. To motivate future studies, several research avenues are proposed.

MOTS-CLÉS : Suivi de l’état du dialogue, systèmes de dialogues orienté tâches.

KEYWORDS: Dialogue state tracking, task-oriented dialogue systems.

1 Introduction

La conversation humaine étant par nature complexe et ambiguë, l’apprentissage d’un agent conver-
sationnel à domaine ouvert capable d’effectuer des tâches arbitraires est un problème ouvert. Par
conséquent, la pratique s’est concentrée sur la construction de systèmes de dialogue orientés tâche
limités à des domaines spécifiques comme la réservation de vols ou l’achat d’un produit. Ces systèmes
sont typiquement implémentés à travers une architecture modulaire qui fournit plus de contrôle et
permet l’interaction avec une base de données, traits désirables pour une application commerciale.
Cette architecture, illustrée en Figure 1, comprend les composantes suivantes : la compréhension
du langage (NLU pour Natural Language Understanding), le suivi de l’état du dialogue (DST pour
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Dialogue State Tracking), la politique du dialogue et la génération de langage naturel. Le DST
cherche à extraire à chaque tour de parole une représentation des besoins de l’utilisateur en prenant en
compte l’historique du dialogue. Au-delà du traitement d’un tour de parole isolé, il doit être capable
d’accumuler avec précision l’information au cours d’une conversation et d’ajuster sa prédiction de
l’état du dialogue en fonction des observations et du contexte. Il permet ainsi d’obtenir un résumé de
tout l’historique du dialogue afin d’en suivre le progrès.

Différents articles de revue ont dressé l’état de l’art de la tâche de DST sous l’angle d’un paradigme
spécifique ou d’une période donnée. 1 Young et al. (2013) ont donné une vue d’ensemble des
systèmes de dialogue statistiques à base de POMDP. 2 Ces approches génératives modélisent le
dialogue sous la forme d’un réseau bayésian dynamique pour suivre un état de croyance. Elles
permettaient de prendre en compte l’incertitude de l’entrée liée à la transcription de la parole et
offraient une alternative aux systèmes déterministes conventionnels qui étaient coûteux à mettre en
place et souvent fragiles en fonctionnement. Toutefois, les systèmes à base de POMDP présupposaient
certaines indépendances pour être calculables et ont peu à peu été délaissés en faveur des méthodes
discriminatives d’apprentissage automatique qui modélisent directement la distribution de l’état
du dialogue. Ces méthodes, recensées par Henderson (2015), tirent profit des corpus de dialogue
annotés comme les corpus du Dialogue State Tracking Challenge (DSTC), premier cadre d’évaluation
standardisé pour cette tâche (Williams et al., 2016). Les dernière années dans le domaine du DST
ont été marquées par l’utilisation de modèles neuronaux qui ont permis des avancées notables que
couvrent Balaraman et al. (2021). Depuis, de nombreux travaux touchant à des problématiques clés
comme la capacité d’adaptation ont été publiés. Le présent article propose donc une synthèse des
avancées récentes afin d’identifier les réalisations majeures du domaine.

Le développement récent des modèles d’apprentissage profond a permis de répondre à des probléma-
tiques fondamentales des systèmes de dialogue. Les modèles de DST peuvent désormais être dissociés
d’un domaine donné et partagés entre des domaines similaires (Wu et al., 2019). Ils obtiennent même
des résultats prometteurs lorsqu’aucun dialogue annoté n’est disponible (Lin et al., 2021b). Malgré
ces progrès, les approches modernes restent limitées à un scénario de dialogue spécifique. En effet,
dans la plupart des jeux de données dédiés au DST, les dialogues consistent à remplir un formulaire :
le système demande des contraintes jusqu’à ce qu’il puisse interroger la base de données et renvoyer
les résultats à l’utilisateur. De plus, ces approches à partir des données sont rigides et ne correspondent
pas au besoin de contrôler finement les agents conversationnels dans un contexte applicatif. Dans
un scénario réel, l’accès à des données annotées est limité et les modèles de DST récents semblent
avoir une capacité de généralisation faible (Li et al., 2021b). Ces limitations montrent qu’il reste des
défis majeurs au développement d’agents conversationnels polyvalents qui puissent être adoptés par
le public. Une deuxième contribution de cet article est de proposer plusieurs directions de recherche
potentielles pour aborder ces défis.

2 Suivi de l’état du dialogue

Cette section fournit quelques éléments de contexte pertinents pour le DST, délimite la portée de
l’étude dans le contexte des systèmes de dialogue, et définit la tâche du DST. Elle donne en dernier
lieu un aperçu des jeux de données et des métriques d’évaluation utilisés.

1. Pour le lecteur intéressé, d’autres articles de revue adoptent un angle plus large et donnent une vue d’ensemble sur les
systèmes de dialogue de manière générale (Chen et al., 2017; Gao et al., 2018; Zhang et al., 2020b).

2. Partially Observable Markov Decision Process ou processus de décision markovien partiellement observable.
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2.1 Contexte

Le langage se présente comme une interface naturelle pour interagir avec une machine. Ainsi, un
système de dialogue abouti permet d’automatiser l’exécution d’une tâche donnée en interaction
avec un utilisateur. Ces dernières années ont vu un accroissement des travaux de recherche dans ce
domaine qui va de pair avec l’intérêt grandissant des entreprises à implémenter des solutions à base
de systèmes de dialogue orientés tâche pour réduire leurs coûts de support client.

FIGURE 1 – Architecture modulaire pour un système de dialogue parlé orienté tâche.

La Figure 1 illustre l’architecture modulaire communément adoptée pour ces systèmes. Cette archi-
tecture permet d’intégrer différentes composantes et de comprendre leur effet sur le système dans son
ensemble. Le NLU se compose de deux sous-tâches principales, à savoir la détection d’intention qui
consiste à identifier l’intention de l’utilisateur, comme la réservation d’un hôtel, et l’étiquetage de slots
qui consiste à identifier les concepts sémantiques pertinents dans un énoncé de l’utilisateur, comme
le prix et le lieux. Le DST vise à mettre à jour l’état du dialogue, une représentation des besoins de
l’utilisateur exprimés au fil de la conversation. La politique du dialogue cherche à apprendre l’action
du système en fonction de l’état actuel. Il forme avec le DST le module de gestion du dialogue qui
est en interface avec l’ontologie, une représentation structurée de la base de données en back-end
qui contient les informations nécessaires à la réalisation de la tâche. En dernier lieu, la génération de
langage naturel transforme l’action du système en langage naturel.

Dans le cas d’un système de dialogue parlé, des composantes de reconnaissance automatique de la
parole (ASR pour Automatic Speech Recognition) et de synthèse de la parole sont intégrées pour
passer de la parole au texte et inversement. Le NLU opère alors sur les hypothèses de l’ASR et est
dénoté SLU (Spoken Language Understanding). 3 Traditionnellement, le DST opère sur la sortie du
SLU pour mettre à jour l’état du dialogue en traitant le bruit provenant de l’ASR et du SLU. Par
exemple, le SLU peut fournir une liste d’hypothèses des représentations sémantiques basée sur la liste
d’hypothèses de phrases de l’ASR. Le DST gère toutes ces incertitudes pour mettre à jour l’état du
dialogue. Cependant, les jeux de données récents sont collectés sous la forme de texte sans prendre en
compte les entrées vocales bruitées, ce qui a fait que la tâche d’étiquetage de slots du SLU et la tâche
de DST sont étudiées séparément. Cet article recense essentiellement les progrès autour du DST.

3. À noter qu’il existe également des approches end-to-end pour obtenir une représentation sémantique à partir de la parole.
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2.2 État du dialogue

L’état du dialogue et constitue un résumé des besoins de l’utilisateur à un tour de parole donné destiné
à guider le système de dialogue dans l’exécution d’une ou plusieurs tâches. Plus précisément, et est
extrait à partir de l’historique du dialogue jusqu’au tour t de telle sorte à ce que et contienne des
informations suffisantes pour que le système choisisse l’action suivante. Ce résumé est généralement
représenté sous la forme de paires de (slot, valeur). 4 Les slots sont des concepts sémantiques auxquels
une valeur doit être attribuée afin d’accomplir la tâche. Traditionnellement, les slots informables
(contraintes fournie par l’utilisateur, par ex. fourchette_prix) sont distingués des slots deman-
dables (informations que l’utilisateur peut demander, par ex. numéro_téléphone). À noter qu’un
slot peut être à la fois informable et demandable. L’ensemble des slots possibles est prédéfini dans une
ontologie spécifique à un domaine, et les valeurs des slots informables sont spécifiées par l’utilisateur
au cours du dialogue. Par exemple, pour la réservation d’une chambre d’hôtel, l’état du dialogue au
tour t pourrait être et = {(date, 15 janvier), (nombre_nuitées, 2)}. Les slots informables
peuvent également prendre une valeur spéciale : soit dontcare lorsque que l’utilisateur n’a pas de
préférence, soit none, lorsque l’utilisateur n’a pas encore spécifié d’objectif pour le slot. La Figure 2
montre un exemple du DST à chaque tour de parole.

FIGURE 2 – Tâche du suivi de l’état du dialogue (DST pour Dialogue State Tracking). S et U
représentent le système et l’utilisateur. Le DST cherche à mettre à jour l’état du dialogue sous la
forme de paires de (slot, valeur) à chaque tour de parole. Les valeurs correspondent aux besoins
exprimés dans l’énoncé.

La tâche du DST consiste donc à estimer l’état du dialogue actuel et sous la forme d’un ensemble
de paires de (slot, valeur) pour chaque tour t. Cette estimation peut être faite soit à partir du tour
de parole précédent ou à partir de l’historique du dialogue complet. Dans le premier cas, le système
prend en compte l’état du dialogue précédent et−1 ainsi que les énoncés du tour précédent t − 1
afin de mettre à jour et−1. La mise à jour de et−1 peut être faite selon des règles prédéfinies ou via
une fonction qui cherche à approximer cette mise à jour à partir de la prédiction êt et de et−1. Dans
le deuxième cas, un nouvel état du dialogue et est prédit à chaque tour à partir de l’historique du
dialogue complet. Cette approche permet d’éviter l’accumulation d’erreurs au fil du dialogue mais
peut potentiellement prédire un état du dialogue et qui ne concorde pas avec et−1.

La représentation de l’état du dialogue en paires de (slot, valeur) est utilisée pour traiter un domaine
unique. Lorsqu’il s’agit d’un corpus multidomaine, cette approche est généralement étendue en
combinant domaines et slots pour extraire des triplets (domaine, slot, valeur). 5

4. À noter qu’il s’agit d’une représentation possible et que d’autres ont été envisagées. Par exemple, les systèmes de bout
en bout génèrent une réponse directement à partir de l’énoncé de l’utilisateur en utilisant une représentation continue implicite.

5. Par souci de simplicité, dans la suite de cet article, nous utilisons le terme "slot" pour désigner les "domaine-slots".
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2.3 Jeux de données

De nombreux jeux de données publics ont été publiés pour faire avancer les approches d’apprentissage
automatique pour le DST. L’évolution de ces jeux de données est marquée par un niveau de complexité
des dialogues croissant, notamment avec l’arrivée de corpus multidomaines. On distingue deux
approches principales pour la collecte de données de dialogues : (i) Les approches Wizard-of-Oz
(WOZ ou H2H pour human-to-human) (Kelley, 1984) où deux humains jouent respectivement les
rôles d’utilisateur et système selon une description de la tâche. Cette approche permet d’obtenir des
dialogues naturels et variés, mais l’annotation qui suit peut être source d’erreurs. (ii) Les approches à
base de simulation (M2M pour machine-to-machine) où deux systèmes jouent les rôles d’utilisateur
et de système et interagissent l’un avec l’autre pour générer des squelettes de conversations qui
sont ensuite paraphrasés par des humains. L’avantage de cette méthode réside dans le fait que les
annotations sont obtenues automatiquement. Cependant, la complexité de la tâche et la diversité du
langage sont souvent limitées car la simulation du dialogue est réalisée à l’aide de règles.

La Table 1 recense les jeux de données principaux ainsi que les jeux de données récents pertinents
pour les problématiques évoquées en Section 4. En dehors des jeux de données mentionnés, il existe
d’autres corpus moins récents recensés par Balaraman et al. (2021) que nous ne reprenons pas ici par
souci de clarté. Ce qui suit est une description des jeux de données principaux. Les jeux de données
récents, à savoir SMCalFlow (Andreas et al., 2020), ABCD (Chen et al., 2021), SIMMC 2.0 (Kottur
et al., 2021a), BiToD (Lin et al., 2021d) et DSTC10 (Kim et al., 2021), seront abordés en Section 4.

DSTC2 (Henderson et al., 2014a) Les premières éditions du Dialogue State Tracking Challenge
(DSTC) ont introduit les premiers jeux de données et métriques d’évaluation partagés pour la tâche du
DST et ont ainsi catalysé la recherche dans ce domaine. Le corpus de la deuxième édition (DSTC2)
est resté une référence aujourd’hui. Il comprend des dialogues entre des participants rémunérés et
divers systèmes de dialogue téléphonique (collecte H2M). L’utilisateur a pour objectif de trouver un
restaurant en spécifiant des contraintes comme le type de cuisine et peut demander des informations
spécifiques comme le numéro de téléphone. Le corpus WOZ 2.0 (Wen et al., 2017; Mrkšić et al.,
2017) se base sur la même ontologie que celle utilisée dans DSTC2.

MultiWOZ (Budzianowski et al., 2018) 6 Actuellement le jeu de données de référence, MultiWOZ
fut le premier corpus multidomaine à grande échelle. Il contient des dialogues entre un touriste et
un employé d’un centre d’information qui peuvent parfois s’étendre sur plusieurs domaines. 7 Un
problème majeur lié à la manière dont les données ont été récoltées est l’inconsistance et les erreurs
d’annotations. Quatre autres versions ont été publiées ultérieurement pour essayer de corriger ces
erreurs (Eric et al., 2019; Zang et al., 2020; Han et al., 2021; Ye et al., 2021a). Des versions en
mandarin, coréen, vietnamien, hindi, français, portugais et thaï ont été obtenues par un procédé de
traduction automatique suivi d’une correction manuelle (Gunasekara et al., 2020; Zuo et al., 2021).

SGD (Rastogi et al., 2020b) Le Schema-Guided Dataset est le jeu de données actuellement le plus
utilisé après MultiWOZ. Il a été créé pour solliciter les recherches sur l’indépendance au domaine
grâce à l’utilisation de schémas. Les schémas décrivent les domaines, slots et intentions en langage
naturel et peuvent être utilisés par un modèle générique pour traiter différents domaines. Le jeu
d’évaluation comprend des schémas non vus pour favoriser la généralisation des modèles. Une
extension étudie la robustesse des modèles à différentes formulations des schémas (Lee et al., 2021b).

6. Un tableau des scores à jour est disponible au lien suivant : https://github.com/budzianowski/multiwoz.
7. L’ensemble des dialogues couvre les domaines suivants : attraction, hôpital, police, hôtel, restaurant, taxi et train.
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DSTC2 WOZ2.0 MultiWOZ SGD SMCalFlow ABCD SIMMC2.0 BiToD DSTC10

Langue(s) en en, de, it en, 7 lang.* en, ru, ar, id, sw en en en en, zh en
Collecte H2M H2H H2H M2M H2H H2H M2M M2M H2H

Modalité(s) parole texte texte texte texte texte texte, image texte parole
Nb domaines 1 1 7 16 4 30 1 5 3
Nb dialogues 1612 600 8438 16 142 41 517 8034 11 244 5787 107

Nb tours 23 354 4472 115 424 329 964 155 923 177 407 117 236 115 638 2292
Moy. tours / dial. 14,5 7,5 13,7 20,4 8,2 22,1 10,4 19,9 12.6

Moy. tokens / tour 8,5 11,5† 13,8† 9,7† 10,2 9,2 12,8 12,2† 17.8
État du dialogue slot-val slot-val slot-val slot-val dataflow action slot-val slot-val slot-val

Slots 8 4 25 214 - 231 12 68 18
Valeurs 212 99 4510 14 139 - 12 047 64 8206 327

TABLE 1 – Caractéristiques des jeux de données principaux (gauche) et récents (droite) disponibles
pour la tâche du suivi de l’état du dialogue. La modalité "parole" prend la forme d’hypothèses issues
de l’ASR. * Traductions automatiques du corpus original. † Moyenne pour l’anglais.

2.4 Métriques d’évaluation

Comme il existe une correspondance stricte entre l’historique du dialogue et l’état du dialogue, des
métriques d’exactitudes permettent de mesurer les performances des modèles de DST. Introduites par
Williams et al. (2013), deux métriques sont couramment utilisées pour une évaluation conjointe ou
individuelle.

Joint Goal Accuracy Métrique principale qui fait référence à l’ensemble des besoins de l’utilisateur.
Elle indique la performance du modèle à prédire correctement l’état du dialogue à un tour donné et
équivaut à la proportion de tours de parole où toutes les valeurs de slots prédites (y compris pour les
slots non affectés) correspondent exactement aux valeurs de référence.

Slot Accuracy Contrairement au Joint Goal Accuracy, cette métrique évalue individuellement à
chaque tour la valeur prédite pour chaque slot. Elle est obtenue par la macro-moyenne de l’accuracy
des slots : SA =

∑n
i acci
n , où n représente le nombre de slots. Pour une évaluation plus détaillée, elle

peut être décomposée selon le type de slots (par ex. les slots demandés par l’utilisateur).

3 Approches modernes

La complexité croissante des jeux de données pour le DST va de pair avec les progrès récents liés aux
modèles d’apprentissage profond. L’utilisation de ces modèles a permis d’aborder des problématiques
cruciales du DST comme le traitement de dialogues multidomaines et de domaines non vus. Cette
section donne en premier lieu une vue d’ensemble des méthodes courantes pour le DST. Elle recense
ensuite plus en détail les avancées récentes des deux dernières années (2020 et 2021). Une sélection
de modèles récents est présentée en Table 2.

3.1 Méthodes courantes

Une caractéristique qui permet de catégoriser les modèles de DST est la manière dont ils prédisent les
valeurs de slots. La prédiction peut se faire soit à partir d’un ensemble de valeurs prédéfini (ontologie
fixe), soit à partir d’un ensemble ouvert de valeurs (vocabulaire ouvert).
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Ontologie fixe Dans la continuité des approches discriminatives qui les ont précédées, les approches
neuronales traditionnelles se basent sur une ontologie fixe et traitent la tâche du DST comme un
problème de classification en classes multiples (Henderson et al., 2014b; Mrkšić et al., 2017). Les
prédictions pour un slot donné sont estimées par une distribution de probabilités sur un ensemble de
valeurs prédéfini, ce qui permet de restreindre le champ de prédiction à un vocabulaire fermé et ainsi
de simplifier considérablement la tâche. En termes de Joint Goal Accuracy, les performances de cette
approche de classification sont donc relativement élevées (Chen et al., 2020), toutefois son coût est
proportionnel à la taille du vocabulaire car toutes les valeurs potentielles doivent être évaluées. En
pratique, le nombre de valeurs peut être élevé et une ontologie prédéfinie est rarement disponible.
De manière générale, cette approche reste limitée car elle ne permet pas de prendre en compte les
valeurs non vues durant l’apprentissage ni les slots dont les valeurs ne sont pas prédéfinies (par
ex. nom_hôtel ou heure_départ). Plus important encore, cette dépendance à une ontologie
prédéfinie rend le modèle rigide et incapable de traiter des domaines non vus.

Vocabulaire ouvert Pour pallier ces problèmes, des approches permettant de prédire sur un en-
semble de valeurs ouvert ont été proposées. Une première méthode consiste à extraire la valeur d’un
slot directement depuis l’énoncé de l’utilisateur, supprimant ainsi la dépendance à une ontologie
fixe. Par exemple, Gao et al. (2019) reformule le DST comme une tâche de compréhension. Une
question du type "Quelle est la valeur du slot x?" est posée et l’historique du dialogue est considéré
comme l’extrait où la réponse doit être trouvée. Un mécanisme d’attention est utilisé pour comparer
la question au passage et identifier la position de début et de fin de la valeur dans l’historique du
dialogue. Une limite de cette méthode est qu’elle dépend uniquement du contexte du dialogue pour
la prédiction de valeurs de slots. Cependant, de nombreuses valeurs peuvent ne pas y apparaître ou
avoir des descriptions différentes selon les utilisateurs (par ex. la valeur "onéreux" peut être exprimée
sous la forme "haut de gamme"). Une alternative est la génération de valeurs qui fait appel à une
architecture encodeur-décodeur pour générer l’état du dialogue. Par exemple, le modèle TRADE (Wu
et al., 2019) utilise un mécanisme de copie pour générer une valeur pour chaque slot en se basant sur
une représentation de l’historique du dialogue. Il incorpore également un classifieur (slot gate) qui
prédit ptr si la valeur d’un slot donné est exprimée dans l’entrée et doit être générée par le décodeur,
none si le slot est inactif et ne prend pas de valeur, et dontcare si n’importe quelle valeur convient. Les
paramètres du modèle sont partagés pour tous les slots, TRADE ne dépend donc pas d’une ontologie
et a ouvert la voie à l’application de modèles à des domaines non vus. Une autre approche est de
décoder l’état du dialogue complet sous la forme d’une chaîne de caractères à l’aide d’un modèle
seq2seq (Feng et al., 2021). L’inconvénient des modèles génératifs est qu’ils ont tendance à produire
des valeurs invalides, par exemple par des répétitions ou des omissions de mots.

Méthodes hybrides Un compromis semble exister entre le niveau d’indépendance des valeurs dans
un modèle et les performances du DST. Certains travaux ont cherché à combiner les approches à
ontologie fixe avec la prédiction à vocabulaire ouvert pour bénéficier des avantages des deux méthodes.
Cette approche se base sur la distinction entre slots catégoriques pour lesquels un ensemble de valeurs
est prédéfini, et slots non catégoriques pour lesquels l’ensemble de valeurs n’est pas limité. Parmi les
modèles hybrides, TripPy (Heck et al., 2020) est probablement le plus abouti. Basé sur un encodeur
BERT, il garde en mémoire un ensemble de valeurs potentielles et utilise un mécanisme de copie
pour extraire la valeur d’un slot selon trois scénarios : (i) la valeur peut être extraite directement dans
l’énoncé de l’utilisateur, (ii) la valeur a été mentionnée par le système et confirmée par l’utilisateur, et
(iii) la valeur est identique à celle d’un autre slot. Un classifieur est utilisé pour les slots booléens.

7



Modèle Décodeur Contexte Supervision additionnelle Onto. MWOZ2.1

DSTreader (Gao et al., 2019) Extractif Historique complet - ✗ 36,40
TRADE (Wu et al., 2019) Génératif Historique complet - ✗ 45,60
DSTQA (Zhou & Small, 2019) Classifieur Historique complet Graphe de connaissance ✓ 51,17
TOD-BERT (Wu et al., 2020) Classifieur Historique complet - ✓ 48,00
NADST (Le et al., 2020) Génératif Historique complet - ✗ 49,04
DS-DST (Zhang et al., 2020a) Extractif + classif. Tour précédent - Slots cat. 51,21
SOM-DST (Kim et al., 2020) Génératif Historique, état précédent - ✗ 52,57
MinTL (Lin et al., 2020) Génératif Historique, état précédent Génération de réponses ✗ 53,62
SST (Chen et al., 2020) Génératif Tour et état précédents Graphe de schémas ✓ 55,23
TripPy (Heck et al., 2020) Extractif + classif. Historique complet Slots mentionnés ✗ 55,30
SimpleTOD (Hosseini-Asl et al., 2020) Génératif Historique complet Génération de réponses ✗ 55,76
Seq2Seq-DU (Feng et al., 2021) Génératif Historique complet Schémas Slots cat. 56,10
SOLOIST (Peng et al., 2021a) Génératif Historique complet Génération de réponses ✗ 56,85
TripPy + COCO (Li et al., 2021b) Extractif + classif. Historique complet Augmentation de données ✗ 60,53
D3ST (Zhao et al., 2022) Génératif Historique complet Schémas ✗ 57,80

TABLE 2 – Caractéristiques des modèles de DST récents et performance en termes de Joint Goal
Accuracy. "Onto." dénote l’accès à un ensemble de valeurs prédéfini pour chaque slot.

3.2 Avancées récentes

Ces dernières années, plusieurs thématiques importantes ont été abordées notamment grâce à l’utilisa-
tion des modèles de langage pré-entraînés (PLM pour Pre-trained Language Model) appris sur de
grandes quantités de texte non annoté via un objectif auto-supervisé comme la prédiction de tokens
masqués (Devlin et al., 2019).

Modélisation des relations entre les slots Les méthodes mentionnées jusqu’à présent traitent les
slots individuellement sans prendre en compte leurs relations. Or, les slots ne sont pas conditionnelle-
ment indépendants (par ex. les slots d’un même domaine auront tendance à apparaître ensemble). Une
alternative est de considérer explicitement les corrélations entre les slots Ye et al. (2021b) modélisent
les relations entre slots en utilisant un mécanisme d’auto-attention, alors que Chiang & Yeh (2021)
utilisent un champ aléatoire de Markov. Ces relations peuvent aussi être représentées comme des
arêtes dans des modèles à base de graphes, où les slots (et potentiellement les valeurs) sont représentés
par des nœuds dans le graphe. Chen et al. (2020) construisent d’abord un graphe de schémas et
utilisent ensuite un réseau de graphe à base d’attention (graph attention network, GAT) pour fusionner
les informations des énoncés du dialogue et du graphe de schéma. Lin et al. (2021a) adoptent une
architecture hybride pour permettre une prédiction séquentielle des valeurs à partir d’un modèle
GPT-2 tout en modélisant les relations entre les slots et les valeurs avec un GAT.

Adaptation des PLM aux données de dialogues Les travaux récents de DST ont considérablement
bénéficié des avancées permises par les PLM. Cependant, les PLM existants sont pré-entraînés sur des
données textuelles de forme libre en utilisant des objectifs de modélisation du langage. Cela limite leur
capacité à modéliser le contexte ou la dynamique multi-tours des dialogues. Des études ont montré
qu’il était avantageux d’adapter un PLM au domaine ou à la tâche cible en continuant l’apprentissage
auto-supervisé (Gururangan et al., 2020). Cette méthode a été appliquée aux systèmes de dialogue
orientés tâche et au DST. Il y a deux questions sous-jacentes derrière cette approche : la sélection
des données d’adaptation et l’élaboration de fonctions d’objectif auto-supervisées qui permettent
l’apprentissage de meilleures représentations des dialogues pour la tâche en aval. Wu et al. (2020)
rassemblent neuf corpus de dialogues orientés tâche et continuent l’apprentissage auto-supervisé
d’un modèle BERT avec comme fonctions d’objectif la prédiction de mots masqués et la sélection
de réponse. Le modèle obtenu nommé TOD-BERT fournit une amélioration importante par rapport
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à un modèle BERT standard sur plusieurs tâches de dialogue dont le DST. Avec une configuration
similaire, Zhu et al. (2021) contrastent ces résultats et constatent que l’adaptation au domaine cible
est surtout avantageuse lorsque peu de données annotées sont disponibles. Sur base de TOD-BERT,
Hung et al. (2021) montrent qu’il est avantageux non seulement d’adapter un PLM aux données de
dialogues, mais aussi au domaine cible. Pour ce faire, ils utilisent des données conversationnelles
issues de Reddit filtrées pour qu’elles contiennent des termes spécifiques au domaine cible. Enfin, Yu
et al. (2021) présentent deux fonctions d’objectif destinées à injecter des biais inductifs dans un PLM
afin de représenter conjointement les énoncés dynamiques de dialogues et la structure de l’ontologie.
Ils évaluent leur méthode sur plusieurs tâches d’analyse sémantique conversationnelle dont le DST et
améliorent la performance de TripPy.

Apprentissage avec peu de données Le manque de données annotées empêche le développement
de modèles de DST performants et robustes. Cependant, le processus de collecte de données est
coûteux et prend du temps. Une approche pour aborder ce problème est d’apprendre un modèle sur
des domaines riches en ressources et de l’appliquer à un domaine non vu avec peu ou pas de données
(few-shot et zero-shot learning). Dingliwal et al. (2021) adoptent le méta-apprentissage et utilisent
les domaines sources pour méta-apprendre les paramètres du modèle utilisé et initialiser l’affinage
pour le domaine cible. Les travaux autour des jeux de données basés sur des schémas. Rastogi et al.
(2020a) utilisent les description de slots pour traiter des domaines et slots non vus (Lin et al., 2021c;
Zhao et al., 2022). L’une des contraintes de ces méthodes est qu’elles reposent sur la similarité entre
le domaine non vu et les domaines utilisés pour l’apprentissage initial. Une autre série d’approches
tente d’exploiter des connaissances externes. Hudeček et al. (2021) utilisent l’analyse sémantique
FrameNet comme supervision faible pour identifier des slots potentiels. La formulation du DST
comme une tâche de compréhension permet d’accéder à des ressources plus importantes. Gao et al.
(2020); Li et al. (2021a); Lin et al. (2021b) proposent différentes méthodes pour pré-entraîner un
modèle sur des données de compréhension abondantes en vue de l’appliquer au DST. À noter que les
approches d’adaptation des PLM vues plus haut permettent un apprentissage plus efficace lorsque
peu de données sont disponibles et constituent aussi une des solutions potentielles au problème
du manque de données (Wu et al., 2020). Dans ce sens, Mi et al. (2021) présentent une méthode
d’auto-apprentissage complémentaire aux PLM adaptés au dialogue comme TOD-BERT.

Modèles seq2seq à base de prompts Récemment, l’approche text-to-text où les entrées et sorties
du modèle sont des chaînes de caractères a permis d’aborder toutes les tâches de NLP avec un
modèle unique (Raffel et al., 2020). Cette approche repose sur la formulation de requêtes textuelles
adéquates appelés prompts. Elle a été appliquée avec succès au DST et a permis de combler l’écart
de performance entre les méthodes de classification et de génération. En plus des noms du slot
et du domaine, Lee et al. (2021a) intègrent la description des slots dans la requête pour générer
indépendamment les valeurs de chaque slot. Ils ajoutent également une liste de valeurs possibles
pour les slots catégoriques. Zhao et al. (2021, 2022) développent cette approche en générant l’état du
dialogue complet d’une traite. Ces travaux se basent sur les slots pour formuler une requête et générer
les valeurs correspondantes. Yang et al. (2022) inversent cette méthode et formulent une requête à
partir de valeurs extraites depuis l’énoncé pour générer leur slot respectif. Ils cherchent ainsi à pallier
le manque de données, argumentant que les slots qui figurent dans un corpus réduit ne représentent
pas tous les besoins potentiels alors que les valeurs sont souvent mentionnées explicitement. Les
modèles seq2seq ont également été utilisés pour une approche unifiée du dialogue orienté tâche qui
génère conditionnellement l’état du dialogue, l’action du système puis la réponse du système (Lin
et al., 2020; Hosseini-Asl et al., 2020; Peng et al., 2021a).
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Application à d’autres langues que l’anglais Jusqu’à récemment, la plupart des travaux autour du
DST étaient cantonnés à l’anglais à cause du manque de données dans d’autres langues, empêchant
la création de modèles véritablement multilingues. Ces dernières années, plusieurs travaux se sont
penchés sur cette problématique. L’un des défis de DSTC9 visait à étudier le DST cross-lingue. Pour
ce faire, une version chinoise de MultiWOZ et une version anglaise de CrossWOZ ont été obtenues
par un procédé de traduction automatique suivi d’une correction manuelle (Gunasekara et al., 2020).
Zuo et al. (2021) ont utilisé la même méthode pour traduire MultiWOZ en chinois, coréen, vietnamien,
hindi, français, portugais et thaï. Le problème des traductions automatiques est qu’elles manquent de
naturel et ne sont pas localisées. Deux jeux de données en chinois ont été obtenus par une collecte
H2H : CrossWOZ et RiSAWOZ (Zhu et al., 2020; Quan et al., 2020), toutefois ce type de collecte
est coûteux. L’approche M2M permet d’obtenir des corpus multilingues adéquats en adaptant des
squelettes de conversation selon la langue cible. Lin et al. (2021d) ont tiré profit de cette méthode
pour créer BiToD, un corpus bilingue anglais-chinois. Majewska et al. (2022) ont utilisé les schémas
issus de SGD pour créer des squelettes de conversations qui ont ensuite été adaptés en russe, arabe,
indonésien et swahili. Enfin, pour pré-entraîner un modèle de DST cross-lingue, Moghe et al. (2021)
tirent profit des données de sous-titres de films parallèles et conversationnelles.

4 Défis et futures directions

Malgré les avancées récentes, il reste de nombreux défis à relever pour obtenir des modèles de
DST capables de saisir avec précision les besoins de l’utilisateur de manière dynamique et dans des
scénarios variés. Il existe de nombreuses pistes intéressantes, cette section articule les besoins autour
de trois axes : généralisation, robustesse et pertinence des modèles.

4.1 Modèles généralisables

Les systèmes de dialogue orientés tâches sont destinés à être déployés dans des environnements
dynamiques qui peuvent impliquer des paramètres et des domaines différents. Dans la pratique, les
domaines d’application de ces systèmes sont nombreux et variés (par ex. service à la clientèle des
télécommunications, des banques, assistance technique, etc.), ce qui rend difficile voir impossible
l’annotation manuelle de corpus pour chaque domaine. L’efficacité de l’apprentissage supervisé
traditionnel est donc réduite et c’est une des raisons pour lesquelles la plupart des systèmes en
production sont élaborés à partir de règles.

L’apprentissage avec peu ou pas de nouvelles données annotées offre une alternative pour garantir
la flexibilité des systèmes. L’importance de cet aspect se reflète par les nombreux travaux récents
qui abordent cette problématique, comme présenté en Section 3. Bien que des progrès notables aient
été réalisés, ces approches restent limitées. Les modèles qui se basent sur des ressources de DST
existantes sont incapables de traiter des domaines dont la distribution s’écarte de celle des données
d’apprentissage (Dingliwal et al., 2021). Les modèles qui utilisent des connaissances extérieures
offrent une approche plus générique mais obtiennent des performances relativement faibles (Lin
et al., 2021b). L’apprentissage de modèles généralisables reste donc un problème ouvert. Une piste
intéressante est l’apprentissage continu qui permet d’ajouter de nouvelles compétences à un système
au fil du temps après le déploiement. Sans ré-entraînement avec toutes les données, le modèle doit
être capable d’accumuler des connaissances (Madotto et al., 2021; Liu et al., 2021).
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Dans un scénario réel, des entités qui ne sont pas observées durant l’apprentissage sont vouées
à apparaître. Un modèle de DST doit pouvoir extrapoler à partir d’entités similaires vues durant
l’apprentissage. De même, de par sa nature contrainte, un système de dialogue orienté tâche peut être
perturbé par des énoncés hors domaine. Il est désirable qu’il puisse reconnaître de tels énoncés afin de
fournir une réponse appropriée. La capacité de généralisation d’un modèle à des scénarios nouveaux
est donc liée à sa robustesse.

4.2 Modèles robustes

Comme les utilisateurs peuvent exprimer des besoins similaires de différentes manières, un modèle de
DST doit être capable d’interpréter différentes formulations d’une demande de manière cohérente. En
d’autres termes, il doit être robuste aux variations de l’entrée. Des travaux d’analyse ont montré que la
performance des modèles chute lorsqu’ils sont confrontés à des exemples réalistes qui s’écartent de la
distribution du jeu d’évaluation (Huang et al., 2021; Li et al., 2021b). Lié à cela, un autre aspect peu
étudié est le traitement d’énoncés qui dévient de la norme dans le cas d’un système de dialogue écrit.

Un modèle de DST doit être capable de prendre en compte tout l’historique et d’ajuster ses prédictions
en utilisant toute l’information disponible. De nombreux travaux ont constaté que les performances se
dégradent rapidement lorsque la longueur du dialogue augmente. Un autre aspect critique est donc la
gestion efficace de dialogues longs (Zhang et al., 2021). L’état du dialogue condense les informations
importantes, mais il peut être difficile de corriger une erreur faite à un tour antérieur. Pour pallier
ce phénomène de propagation des erreurs, Tian et al. (2021) utilisent une génération de l’état du
dialogue en deux passes pour corriger les erreurs potentielles. Manotumruksa et al. (2021) proposent
une fonction d’objectif basée sur les tours pour pénaliser le modèle en cas de prédiction incorrecte
dans les premiers tours. Enfin, d’autres travaux simulent des dialogues plus longs en insérant des
énoncés provenant de corpus de dialogue ouvert (chit-chat) dans des dialogues orientés tâche (Kottur
et al., 2021b; Sun et al., 2021).

Un autre phénomène encore peu étudié dans le contexte des approches récentes est la robustesse aux
entrées vocales. Pour les systèmes de dialogue parlé, plusieurs nouveaux défis se posent, par exemple
les erreurs de l’ASR ou les disfluences verbales. Les premières éditions du DSTC avaient fourni des
corpus de la parole qui incluaient une transcription et une liste des hypothèses de l’ASR. Depuis,
les corpus de dialogues orientés tâche sont essentiellement issus du langage écrit. L’un des défis de
DSTC10 considère de nouveau cet aspect et propose une tâche de DST où les jeux de développement
et d’évaluation contiennent les hypothèses de l’ASR (Kim et al., 2021).

Pour apprendre des modèles robustes, il est nécessaire de disposer de jeux de données diversifiés
qui représentent les défis du monde réel. Dans ce sens, plusieurs cadres d’évaluation ont été publiés
pour servir de plate-forme d’analyse pour les systèmes de dialogue orientés tâches robustes (Lee
et al., 2021b; Peng et al., 2021b; Cho et al., 2021). L’augmentation de données est une solution
potentielle au problème du manque de variété dans les corpus (Campagna et al., 2020; Li et al.,
2021b), notamment pour simuler des erreurs de l’ASR (Wang et al., 2020).

4.3 Modèles pertinents

Comme on l’a vu, les jeux de données existants ne reflètent pas vraiment les conditions réelles ce
qui résulte en une tâche plutôt artificielle. Il est important de garder une vision holistique pour le
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développement de modèles de DST afin de s’assurer de la pertinence de leur application dans un
système de dialogue.

Depuis les premiers systèmes de dialogues orientés tâche, l’état du dialogue est considéré comme un
formulaire à remplir sous la forme de paires de (slot, valeur). Cette représentation fixe convient pour
des tâches simples comme la réservation de vols, mais elle ne permet pas de traiter des domaines
avec des structures relationnelles riches et un nombre variable d’entités. En effet, la gestion de la
composition n’est pas possible (par ex. "itinéraire pour ma prochaine réunion"), et les connaissances
ne sont pas directement partagées entre les slots. La Section 3 a présenté des approches qui tentent de
répondre à ce dernier point en utilisant des graphes pour la représentation de l’état du dialogue. Pour
promouvoir le traitement de scénarios plus réalistes, d’autres travaux proposent des représentations
plus riches avec un corpus associé. (Andreas et al., 2020) encodent l’état sous la forme d’un pro-
gramme exécutable et proposent le corpus SMCallFlow. (Cheng et al., 2020) quant à eux utilisent une
structure arborescente. Dans le corpus ABCD, (Chen et al., 2021) adoptent une représentation des
procédures qu’un employé d’un service client doit suivre conformément aux politiques d’entreprise.
Avec SIMMC 2.0, (Kottur et al., 2021a) étendent la tâche du DST à une conversation multimodale.
Dans l’état du dialogue, les slots se basent sur le contexte multimodal, ce qui nécessite la manipulation
d’objets multimodaux (par opposition aux slots textuels).

Les modèles de DST sont presque essentiellement évalués en isolation. Or le dialogue est dynamique.
Dans un scénario réel, la prédiction d’un état du dialogue erroné aurait dévié le cours de la conversation
par rapport au dialogue de référence. Dès lors, une question importante est l’impact que le module
de DST peut avoir sur le système de dialogue dans son ensemble. La plupart des études évaluent les
modèles de manière isolée, en partant du principe qu’il est toujours possible d’assembler un ensemble
de modules performants pour construire un bon système de dialogue. La performance globale d’un
système est rarement prise en compte. (Takanobu et al., 2020) ont mené des évaluations simulées et
humaines de systèmes de dialogue avec une grande variété de configurations et de paramètres sur
le corpus MultiWOZ. Ils ont constaté une chute du taux de réussite lorsqu’un modèle de DST est
utilisé plutôt qu’un modèle de NLU suivi d’une mise à jour de l’état du dialogue à base de règles. Ils
expliquent ce résultat par le fait que le NLU extrait les intentions de l’utilisateur en plus des paires de
(slot, valeur). Cette étude est rare dans son genre et appelle à davantage de travaux similaires.

5 Conclusion

Le suivi de l’état du dialogue est une composante cruciale d’un agent conversationnel qui permet
d’identifier les besoins de l’utilisateur à chaque étape de la conversation. Un nombre croissant de
travaux s’intéressent à cette tâche et cet article a dressé l’état de l’art des avancées récentes. Après
avoir donné une vue d’ensemble de la tâche et des différents jeux de données disponibles, nous avons
catégorisé les approches neuronales modernes selon l’inférence de l’état du dialogue. Malgré des
résultats encourageants sur les jeux d’évaluation comme MultiWOZ, ces systèmes manquent de
flexibilité et de robustesse, aptitudes critiques pour un système de dialogue. Ces dernières années,
de nombreux travaux ont cherché à aborder ces limitations et nous en avons synthétisé les avancées.
Toutefois, il reste encore des défis importants à relever à l’avenir. Il existe de nombreuses pistes
intéressantes et nous avons proposé trois caractéristiques essentielles des modèles de DST pour guider
les futures recherches : généralisables, robustes et pertinents.
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