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RÉSUMÉ
La gestion et la sélection des informations pertinentes pour un tour de parole donné restent un
problème pour les systèmes de dialogue à domaine ouvert. Pour ces derniers, les interactions possibles
entre un utilisateur et un agent sont a priori infinies et indéfinies. La possibilité d’une réponse
erronée de l’agent à l’utilisateur demeure donc élevée. Pour les systèmes orientés-but, le problème
est considéré comme résolu, mais d’après notre expérience aucun système ne montre une robustesse
remarquable lorsqu’il est évalué en situation réelle. Dans cet article, nous dressons un état de l’art
des méthodes d’apprentissage de l’agent et des différents modèles d’agent conversationnel. Selon
nous, l’une des pistes d’amélioration de l’agent réside dans sa mémoire, car cette dernière (souvent
représentée par le triplet : tour de parole courant, historique du dialogue et base de connaissances)
n’est pas encore modélisée avec assez de précision. En dotant l’agent d’un modèle de mémoire
d’inspiration cognitive, nous pensons pouvoir augmenter les performances d’un système de dialogue
orienté-but en situation réelle, par l’emploi d’algorithmes d’apprentissage automatique avec une
approche antagoniste en support d’un nouveau modèle de mémoire pour l’agent.

ABSTRACT
Goal-oriented dialog systems : a recent overview and research prospects

Determining which information is relevant for a given dialog turn is still a problem for open-domain
dialog systems since the interaction between a user and the system is a priori infinite and indefinite.
Thus, the possibility for error remains high for the dialog system. Although the problem is considered
solved, to our experience, no system has shown outstanding performance when confronted to "real-
world" situation. We review the state-of-the-art of machine learning approaches used for dialog system
development and present the various models of agent architecture. We claim that one of the main
directions for improvement is the agent architecture. Often the agent’s memory (represented by the
triple : dialog turn, dialogue history and knowledge base) is not modeled accurately enough. Thus we
decided to investigate more cognitive oriented models of memory. We hypothesize that combining
machine learning approaches in an adversarial setup with a new memory model for the agent would
result in improved performances for goal-oriented dialog systems.

MOTS-CLÉS : systèmes de dialogue, apprentissage par renforcement, modèle de mémoire, appren-
tissage par antagonisme, systèmes orientés-buts.

KEYWORDS: dialog systems, reinforcement learning, memory model, adversarial learning, goal-
oriented systems.
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1 Introduction

La tâche de traitement automatique du langage qui nous intéresse est celle des agents conversation-
nels. Dans ce domaine, plusieurs systèmes de conversation récemment industrialisés sont désormais
célèbres : Siri, Cortana, Alexa (Hoy, 2018) IBM Watson (Ferrucci et al., 2010).
On peut distinguer deux types de systèmes de dialogue (Rosset, 2018; Jurafsky & Martin, 2018;
Thakkar et al., 2018; Kowtko et al., 1993) : les systèmes sociaux et les systèmes orientés-but. Les
systèmes sociaux servent d’interlocuteur, ils ne possèdent pas de but précis. Ils sont évalués sur leur
capacité à prolonger l’interaction autant que possible tout en préservant l’illusion de communiquer
avec une personne réelle (Turing, 1950; Pinar Saygin et al., 2000; Russell et al., 2010).
Les systèmes orientés-but, quant à eux, servent d’assistant et de ce fait ne sont jugés que sur leur
capacité à aider correctement l’humain dans une tâche, par exemple la recherche d’information
(Hiroya et al., 1997), l’aide à la réservation (Ilievski et al., 2018) ou encore l’accès aux services
commerciaux (p.e. e-shopping ou livraison à domicile) (Yan et al., 2017) .
La problématique qui se pose alors réside dans la nature des données. En effet, les systèmes orientés-
but restent surtout utilisés dans un cadre industriel et donc commercial, ce qui implique en général
l’utilisation des données propriétaires pour construire le système. De ce fait, ces données sont en
général uniquement exploitables par leurs possesseurs. Par conséquent, les systèmes de dialogue
deviennent opaques et rigides : opaques car on n’a pas accès aux données, et rigides car généralement
ces systèmes-là ne sont pas évalués sur des données extérieures à leur environnement de développe-
ment.
Une solution à ce problème de manque de souplesse et de limitation est apparue après la redécouverte
des réseaux de neurones (Rosenblatt, 1958) remis au goût du jour par (Lecun, 1985). Les améliorations
des machines computationnelles (Aslot et al., 2001) ont rendu possible l’utilisation des réseaux de
neuronnes profonds dans des temps de calcul raisonnables. En effet, avec les progrès technologiques
dans les domaines de l’information et de communication, il existe une quantité immense de données
accessibles, non structurées, en langue naturelle (réseaux sociaux, blogs, forums, médias...). La fouille
de ces données permet d’en extraire automatiquement et à faible coût des connaissances, par exemple
dans les réseaux sociaux pour détecter les fake news ou la propagande (Grabar & Richey, 2017), ou
bien encore dans les medias pour générer automatiquement des résumés d’articles (Lamsiyah et al.,
2018). La disponibilité de cette masse de données combinée au potentiel d’apprentissage des réseaux
de neurones rend maintenant possible d’accroître le pouvoir de généralisation d’un modèle de langue
dans une mesure bien supérieure à ce qui était atteignable avec une approche symbolique classique.
Nous nous intéressons dans cet article aux systèmes de dialogue orientés-but pour le langage écrit,
dont le modèle est décrit dans (Kölzer & Ulm, 1999). L’illustration de la Figure 1 présente une
architecture-type pour ce genre de système, qui possède trois fonctions principales : la compréhension
du langage (analyse, parsing), la gestion du dialogue (recherche d’information, prise de décision) et
la génération de réponse (génération de langue naturelle). Ces trois composantes sont dépendantes les
unes des autres.
Tous les travaux de recherche menés jusqu’à aujourd’hui s’inspirent de ce modèle pour construire un
système de dialogue. Ceci nécessite la modélisation du dialogue et donc l’analyse de conversations
dans une interaction homme-homme. Selon Clark et Marshall, "les participants accumulent des
informations à l’intérieur d’un espace de connaissances mutuelles. Les connaissances mutuelles
correspondent aux connaissances que chacun sait être communes." (Clark & Marshall, 1981). Ils
expliquent que chaque interlocuteur d’un dialogue maîtrise non pas un triplet mais un quintuplet
d’éléments pour mener à bien la conversation. Aux trois éléments fondamentaux d’un dialogue (tour
de parole, historique, connaissance), il faut ajouter l’environnement physique ou virtuel dans lequel
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FIGURE 1 – Schéma typique du système de dialogue

se déroule le dialogue, c’est-à-dire l’ensemble des informations internes à chaque interlocuteur (son
propre état interne, l’interprétation qu’il fait du possible état interne des autres (Molder & Potter,
2005)), mais également les informations qui lui sont externes (contexte spatio-temporel). Il faut
également ajouter l’expérience, que les auteurs considèrent différente de la base de connaissances,
car l’expérience (le vécu) sert, d’après eux, de passerelle commune entre les tours de parole et la base
de connaissances (la culture).
Lorsque l’on fait un parallèle entre l’environnement dialogique habituellement utilisé dans une inter-
action et la mémoire humaine, on se rend compte que dans le modèle des triplets d’informations, la
mémoire humaine est mise en jeu sous deux formes différentes : le contexte de dialogue correspond
à la mémoire à court terme (Stafford et al., 2006), alors que la base de connaissances est associée
à la mémoire à long terme (Gobet, 2000). Ce parallèle entre mémoire humaine et représentations
dialogiques est explicité dans la section 3.
Avant cela, dans la section 2 nous faisons un état de l’art des techniques d’apprentissage pour un
agent conversationnel orienté-but. Puis, nous donnons un aperçu des modèles de conversation les plus
performants. Nous dressons ensuite un récapitulatif des différentes méthodes d’évaluation existantes
pour ce type de système de dialogue. L’évaluation des systèmes (Lowe et al., 2017; Liu et al., 2016a;
Cercas Curry et al., 2017) reste un problème épineux du domaine. Enfin, nous décrivons les implé-
mentations industrielles et commerciales de cette technologie. Dans la section 4, nous présentons le
modèle d’apprentissage antagoniste, qui sert à la fois de méthode d’apprentissage et d’évaluation.
Nous expliquons pourquoi nous pensons que l’utilisation de cette technique appliquée au modèle de
mémoire explicité en section 3, est une piste méritant d’être suivie.
Enfin, dans la conclusion en section 5, nous proposons plusieurs perspectives de recherche et de
développement liés à l’amélioration des systèmes de dialogue orientés-but en situation réelle.
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2 Les systèmes de dialogue orientés-but

2.1 Tour d’horizon

Depuis la fin des années 2000, l’industrie a commencé à entrevoir le potentiel d’un système de dialogue
pour une tâche précise. Les recherches scientifiques se sont alors concentrées sur la question et
plusieurs types de systèmes ont été construits. Les plus performants sont ceux basés sur l’apprentissage
profond. (Wang, 2018) propose un état de l’art des systèmes orientés-but depuis les origines à
aujourd’hui. Il explique que les premiers systèmes ont vu le jour dans les années 1960 avec le chatbot
(agent conversationnel) ELIZA, un système uniquement basé sur les règles et la reformulation de
questions (Weizenbaum, 1983), puis PARRY (Kenneth Mark Colby, 1974), un chatbot simulant un
patient schizophrène.
Il décrit ensuite les systèmes basés sur la récupération d’information (retrieval-based) qui se servent
d’anciennes réponses pour répondre à une entrée de l’utilisateur, à l’image du système de Watson
(Bartl & Spanakis, 2017; Oddy, 1977; Misu & Kawahara, 2008; Ferrucci et al., 2010; Young et al.,
2018). Cependant, une récente expérience menée par Schaub a montré que pour un même corpus et
une même tâche de dialogue, un système de dialogue créé avec des outils libres de droit comme scikit-
learn (Buitinck et al., 2013) ou TensorFlow (Abadi et al., 2015) plutôt qu’un système commercial
réputé pouvaient obtenir de meilleurs résultats que IBM Watson lors de l’évaluation humaine des
deux systèmes (Schaub, 2017). Ces techniques, état de l’art avant que n’explosent les méthodes
d’apprentissage profond, sont depuis peu concurrencées par les systèmes de génération de réponse.
Dans ce cas, la sortie de l’agent n’est pas une réponse existante, mais elle est créée en fonction de
l’entrée de l’utilisateur. (Wang, 2018) explique ensuite que les méthodes neuronales qui fonctionnent
le mieux sont basées sur le modèle des réseaux récurrents (RNN)(David E. Rumelhart et al., 1988),
en particulier les réseaux de mémoire à long-court terme (LSTM)(Hochreiter & Schmidhuber, 1997)
et l’apprentissage par renforcement (RL) (Richard S. Sutton & Andrew G. Barto, 1998) comme
dans (Kearns et al., 2011; Walker, 2011; Weisz et al., 2018; Schatzmann et al., 2006). Récemment,
des méthodes d’apprentissage antagoniste (Borodin & El-Yaniv, 1998) et les réseaux de neurones
antagonistes (GAN) (Goodfellow et al., 2014) pour de la génération de dialogue affichent aussi des
résultats encourageants par rapport aux scores de référence (Li et al., 2017a; Efstathiou & Lemon,
2014; Liu & Lane, 2018). Nous revenons en détails sur cette méthode dans la section 4.
Dans un autre état de l’art, (Chen et al., 2017) rejoint (Wang, 2018) sur le fait que les méthodes LSTM
et RL donnent les meilleurs résultats. Il ajoute que l’apprentissage actif du dialogue (AL) (Asghar
et al., 2016) donne aussi de très bons résultats car l’agent apprend grâce au retour de l’utilisateur.
Il s’intéresse également aux méthodes les plus performantes pour chacun des modules du dialogue
(compréhension, gestion/décision et génération). En ce qui concerne la compréhension du dialogue,
ce sont les réseaux de neurones à convolution (CNN)(LeCun et al., 2015) qui fonctionnent le mieux,
comme dans (Baradaran Hashemi, 2016; Shen et al., 2014; Huang et al., 2013), car il s’agit d’une
tâche de détection d’intention et d’entités (Jiang, 2012; Xiao & Cho, 2016; Lai et al., 2015). Pour
la gestion du dialogue, il explique que les RNN sont les plus performants lors de l’évaluation par
le Dialog State Tracking Challenge (DSTC) (Williams et al., 2014) sur lequel nous revenons dans
la section 2.3. Enfin, pour la génération, il indique que les meilleurs systèmes sont basés sur les
LSTM (Hu et al., 2017). Récemment, des systèmes faisant du tout-en-un (qui ne séparent pas les
trois fonctions d’une architecture classique de système de dialogue) obtenaient des résultats très
intéressants, montrant là l’interdépendance des trois fonctions en les traitant comme une seule unité,
avec une seule entrée et une seule sortie par tour de parole. Ce sont les systèmes end-to-end (Li et al.,
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2017b; Young et al., 2018; Wen et al., 2016). (voir figure 2)
Pour le problème de l’indécision (comment l’agent choisit la réponse à donner lorsqu’il y’a plusieurs
réponses possibles ou qu’il n’y a aucune réponse), Young utilise le processus de décision markovienne
partiellement observable (POMDP) pour optimiser le choix de l’agent au moment de fournir la réponse
à l’utilisateur (Young et al., 2010) . Les POMDP ont été récemment utilisés dans les travaux de (Young
et al., 2013a,b) avec des résultats satisfaisants. Dès 2006, (Young, 2006) montre que les POMDP est
un bon moyen de modéliser un système de dialogue en raison de la fonction d’évaluation inhérente au
processus. En effet, contrairement à un processus markovien classique, où l’agent a une connaissance
déterministe de l’état courant (comme je suis à gauche je vais à droite), dans le processus partiellement
observable, l’agent a une croyance (belief) sur l’état dans lequel il doit aller, et donc dans lequel il se
trouve. Cela contraint l’agent à se représenter l’historique des transitions dans son automate et donc à
en garder une trace en mémoire. Dans un dialogue, cela revient à modéliser la croyance du locuteur sur
l’interprétation que fait celui qui écoute de sa propre élocution. Plus récemment encore, des systèmes

FIGURE 2 – Modèle de système "end-to-end"

comme celui du projet LIHLITH (Agirre et al., 2018) utilisent l’apprentissage continu (lifelong
learning) pour que l’agent conversationnel apprenne non seulement en phase de développement mais
aussi en production. Contrairement à l’AL qui nécessite l’intervention humaine pour entraîner l’agent,
dans l’apprentissage continu c’est un agent conversationnel qui donne lui-même un « feedback »sur
la conversation pour entraîner le système, ce qui rend son apprentissage autonome.

2.2 Différents modèles de dialogue

La construction d’un système de dialogue se fait à partir d’une formalisation de la conversation.
Dans ce paragraphe, nous décrivons les différents modèles de dialogue. Le modèle de dialogue le
plus utilisé est celui de suivi d’état (Dialogue State Tracking ou belief tracking) qui consiste, pour
chaque tour de parole, à pister les intentions et les croyances (beliefs) de l’utilisateur. L’évaluation des
expériences menées à partir de ce modèle se font avec le DSTC que nous avons évoqué en section 2.1.
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Les meilleures performances à ce jour sont atteintes par StateNet (Ren et al., 2018), un pisteur d’états
universel. Notons que (Mrksic et al., 2016) obtiennent également des performances très élevées qui
dépassent pour la première fois les systèmes de détection d’état manuels grâce à un système neuronal.
Plus récemment, le modèle de pistage de cadres (frames) de (Schulz et al., 2017) permet au système
de s’affranchir de la recherche de l’intention immédiate de l’utilisateur. Il crée un graphe qui pointe
sur chaque intention et les lie toutes entre elles de façon non-linéaire tout au long d’un dialogue. Dans
la continuité de ce modèle, (Ultes et al., 2019) ont développé le modèle d’entités conversationnelles,
qui abandonne le principe de tour de parole pour ne s’intéresser qu’aux relations entre les entités
conversationnelles qu’ils définissent comme : " une entité virtuelle qui existe dans le contexte
d’une conversation en cours et est soit un objet conversationnel (ce dont on parle) soit une relation
conversationnelle (ce qui mène à l’objet suivant)" 1.
Enfin, (Ghosh et al., 2017; Zhou et al., 2017; Asghar et al., 2017) ont exploré l’émotion dans le
dialogue et montré que l’analyse des émotions de l’utilisateur améliorait les performances du système.
En effet, la détection d’émotion donne à l’agent des informations supplémentaires sur la réponse
à fournir. Voyons maintenant comment mesurer la qualité des systèmes et l’évaluation de leurs
performances.

2.3 Plusieurs méthodes d’évaluation

L’évaluation d’un système de dialogue orienté-tâche, par sa structure même (trois modules différents
plus la satisfaction de l’utilisateur), est compliquée à réaliser dans sa globalité. Dès lors, comme
l’évoque (Chen et al., 2017), on utilise différentes métriques pour chaque module du système. Pour
la compréhension de l’entrée, on utilise les métriques classiques de fouille de texte (Yong Nahm &
J. Mooney, 2002) pour déterminer la capacité d’analyse du système. Notez que par le passé (Devillers
et al., 2003) ont proposé d’évaluer la compréhension en contexte en résumant l’historique du dialogue
au moyen d’une paraphrase.
L’atelier DSTC a été créé pour évaluer les aspects gestion/décision du dialogue, pour lesquels plus
de dix métriques différentes ont été développées. Il en est aujourd’hui à sa septième version 2 dont
l’objet est l’évalution des systèmes end-to-end évoqués en 2.1. Pour la génération de réponses, ce sont
des métriques de traduction automatique et de résumé automatique : BLEU, ROUGE et METEOR
(yew Lin, 2004; Papineni et al., 2002; Lavie & Agarwal, 2007) qui sont utilisées pour évaluer les
systèmes (à l’exclusion des systèmes retrieval-based qui ne génèrent pas de réponse). Cependant, ces
métriques ne reflètent pas la véritable performance du système et peinent à évaluer la satisfaction de
l’utilisateur comme souligné par (Liu et al., 2016b) qui proposent une version améliorée de ces trois
mesures. Dès lors, les évaluations les plus fiables restent les campagnes d’évaluation des systèmes de
dialogue (Devillers et al., 2004) ou les méthodes Test de Turing ou Magicien d’Oz (Kelley, 1983),
cette dernière permettant en outre d’augmenter artificiellement la taille des corpus d’interaction.
On peut également citer le protocole PARADISE (Walker et al., 1997) dévelopé dans le cadre du
projet COMMUNICATOR (Walker et al., 2001) du DARPA et qui repose sur la corrélation entre la
satisfaction de l’utilisateur et des mesures de performance objectives, pour proposer un protocole
qui soit indépendant de la tâche. Récemment, (Su et al., 2018) présentent un agent conversationnel
capable de s’évaluer à chaque tour de parole et de se corriger "en temps réel" en calculant à chaque
interaction le taux de satisfaction de l’utilisateur, ainsi qu’en adaptant ses réponses selon ce taux.
Enfin, (Serban et al., 2015) dresse une liste de nombreux corpus de dialogue disponibles pour la

1. traduit de l’anglais par les auteurs de cet article
2. http ://workshop.colips.org/dstc7
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plupart en licences libres, servant à la fois pour l’apprentissage de systèmes et pour leur évaluation.

2.4 Frameworks et applications industrielles

2.4.1 Explorations académiques orientées applications

Mis à part les entreprises, de nombreux laboratoires se sont penchés sur la question des agents
conversationnels. Nous pouvons notamment citer en France le LIMSI qui a été l’auteur de plusieurs
projets, comme par exemple RAILTEL (Bennacef et al., 1996), ou encore ARISE (Lamel et al.,
1998) qui ont fait suite à la réalisation de la borne MASK (Gauvain et al., 1997) de réservation
ferroviaire réalisée en partenariat avec la SNCF, un projet novateur pour son époque. D’autres travaux,
toujours en collaboration avec la SNCF, ont également été menés par le LORIA en 2002 et 2003
pour le projet européen OZONE (Issarny et al., 2005) afin de développer sur tablette, une IHM
(Interactions Homme-Machine) pour la réservation de billets. De même, le projet AMITIES (Hardy
et al., 2004), issu d’une collaboration entre l’Union Européenne (FP6) et le DARPA, a servi de
cadre au développement d’un un Serveur Vocal Intéractif prototype pour les banques. Auparavant,
le système GUS (Bobrow et al., 1977) proposait un système prototype pour la gestion du trafic de
fret avec des résultats décevants. Les recherches académiques ont parfois donné lieu à de nouveaux
langages dédiés à la réalisation d’agents conversationnels comme AIML, devenu populaire grâce à
A.L.I.C.E (S. Wallace, 2009), un chatbot du début des années 2000, ou comme VoiceXML (Larson,
2003), conçu pour les serveurs vocaux interactifs. Les réalisations présentées dans cette section sont
emblématiques d’une époque où les applications phares, indicatrices de ruptures technologiques en
cours, provenaient principalement du monde académique à partir de financements publics.
Récemment, les travaux de (Campillos Llanos et al., 2017) ont abouti à un système de dialogue appelé
PatientGenesys 3 qui simule un patient pour entraîner les jeunes médecins pendant les rendez-vous
médicaux.

2.4.2 Solutions et Frameworks grand public

Suite à l’amélioration des réseaux de neurones et leur popularisation (Lecun, 1985), les GAFAM 4

ont été les premiers acteurs du marché à s’emparer de la technologie. Outre leurs premiers produits
finis (Google Assistant pour Google, Alexa pour Amazon, Siri pour Apple, Cortana pour Microsoft),
ils ont également racheté des sociétés créant des environnements de développement (framework) afin
de les proposer au grand public. Google rachète en 2016 api.ai, désormais DialogFlow, basé sur des
RNN. Facebook acquiert wit.ai, Amazon développe son propre environnements de développement
Lex (technologie utilisée par Alexa, l’assistant personnel d’Amazon disponible sur les enceintes
connectées de la game Echo) (Janarthanam, 2017). D’autres plateformes plus indépendantes donnent
accès à des environnements de développement comme recast.ai ou encore Destygo, une start-up
spécialisée dans des questions de mobilité. Toutes ces plateformes proposent généralement deux
accès à leur environnement de développement : un accès web et un accès sous forme de boîte à outils,
téléchargeable et intégrable dans différents langages de programmation (python, JS, etc.). Toutefois,
les GAFAM ne sont pas les seuls à proposer des environnements de développement d’agents conver-
sationnels. En effet, OpenDial (Lison & Kennington, 2016) propose une boite à outils en Java pour la

3. https ://www.theconnectedmag.fr/patient-genesys-virtuel/
4. Google, Amazon, Facebook, Apple, Microsoft
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création de systèmes de dialogue, mais aussi PyDial, (Ultes et al., 2017), une boite à outils en python
créée par l’Université de Cambridge. Nous pouvons aussi mentionner ChatterBot 5 une boite à outils
en python.
Dernièrement, deux environnements de développement de système de dialogue en libre accès pa-
raissent se dégager du lot. D’abord, nous trouvons RASA stack (Bocklisch et al., 2017) qui est
remarquable surtout pour son module de compréhension de la langue naturelle, car il utilise FastText
(Joulin et al., 2016) et les plongements de mots (Mikolov et al., 2013) pour obtenir un modèle
de langage pré-entraîné spécifique au domaine d’application du système de dialogue. Cela rend la
classification textuelle très performante (Braun et al., 2017). Ensuite, il existe DeepPavlov (Burtsev
et al., 2018), un framework conçu pour deux cas d’usage : l’implémentation d’un chatbot prêt à
l’emploi, et la recherche scientifique en systèmes de dialogue ou TAL.

2.4.3 Limites de l’industrialisation

Malgré l’engouement pour les systèmes de dialogue, il n’existe pas à ce jour un système commercialisé
qui mette toute la communauté d’accord sur sa qualité. En effet, nous pouvons citer cet article de
chatbotslife.com 6 qui explique qu’unchatbot demande beaucoup de ressources linguistiques pour
être efficace. Ces ressources manquent également à IBM qui annonce licencier entre 50 et 70%
des effectifs de sa branche Watson 7. De plus, il faut préciser que ces chatbots ne possèdent pas
de méthode d’évaluation officielle ou admise. (Landragin, 2013) explique par ailleurs : "Il risque
d’exister bientôt autant de méthodologies d’évaluation que de systèmes proprement dits. On peut
s’interroger sur le bien-fondé d’une méthode d’évaluation proposée par les concepteurs d’un système
dans le but d’évaluer ce seul système, la méthode étant elle-même évaluée par son application au
système en question. Il est alors très difficile de savoir où va la technologie et comment l’amener
plus loin" . Par ailleurs, les chatbots industriels demeurent des boîtes noires ne permettant pas de
prendre facilement connaissance des méthodes avec lesquelles ils ont été constitués. Les corpus
d’apprentissage par exemple, sont généralement inconnus lorsque le chatbot ne constitue pas une
expérience scientifique. D’autre part, il est important de souligner que malgré le grand nombre de
travaux académiques, l’implémentation des systèmes de dialogue et leur commercialisation se soldent
souvent par un échec. En effet, les utilisateurs se sentent rapidement frustrés de ne pas avoir des
résultats satisfaisants et délaissent vite les agents conversationnels au profit d’humains.

2.4.4 Communauté autour des chatbots

Malgré le scepticisme entourant cette technologie, de nombreuses communautés se sont organisées.
Nous pouvons citer PandoraBots, qui au départ était une plateforme recensant différents chatbots et
possédant un forum de discussion. Elle est devenue une société proposant des chatbots dans un langage
de programmation spécifique à cette tâche, AIML (Wallace, 2004). Botlist 8, un site récent, propose
une liste de chatbots disponibles sur les réseaux sociaux. Chatbots Magazine 9, est un site très actif
autour de la technologie, qui regroupe à la fois des articles sur la question, mais aussi des tutoriels et

5. https ://github.com/gunthercox/ChatterBot
6. https ://chatbotslife.com/what-chatbots-can-learn-from-the-death-of-facebooks-failed-ai-acc05ad6d822
7. https ://www.usine-digitale.fr/article/licenciements-tensions-internes-ibm-watson-health-serait-dans-la-

tourmente.N705304
8. https ://botlist.co/
9. https ://chatbotsmagazine.com/
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des études. Enfin Chatbots.org 10 reste la référence en terme de recensement d’agents conversationnels,
qu’ils soient encore en usage ou obsolètes. Certains sont même testables sur la plateforme. En ce
qui concerne les chatbots dans l’industrie, nous constatons que les plus grands groupes (GAFAM
+ IBM) ne parviennent pas encore à developper des systèmes réellement satisfaisants, mais que la
communauté ainsi que les développements publics autour des chatbots a beaucoup progressé ces
dernières années, ce qui montre l’engouement général pour la technologie.Nous revenons maintenant
au système de dialogue orienté-but, et nous justifions notre intérêt pour un modèle de mémoire
cognitive au sein du système.

3 La mémoire dans les systèmes de dialogue

3.1 La mémoire dans le dialogue

Lors d’une conversation homme-homme, (Ciaramelli et al., 2013; Denny et al., 2014; Brod et al.,
2016) ont défini la capacité des personnes à dialoguer selon trois dimensions : connaissance, expé-
rience et empathie, qu’ils regroupent dans la notion de mémoire. (Bangerter, 2004) parle d’attention
jointe pour expliquer le focus de tous les interlocuteurs sur la même entité conversationnelle. Cette
attention se porte sur le mot dans un dialogue. (Cintrón-Valentín & Ellis, 2016) la décrit comme la
saillance linguistique.
(Atkinson & Shiffrin, 1968) définissent la mémoire comme "la faculté d’un système intelligent à
enregistrer, conserver, et rappeler les expériences passées pour interpréter les expériences présentes".
Leurs recherches leur ont permis de déterminer qu’il existait trois types de mémoire : la mémoire
sensorielle (Klatzky, 1980), la mémoire à court terme (Sperling, 1967) et la mémoire à long terme
(Rudner & Rönnberg, 2008). (Squire & Zola, 1996) raffine ce modèle de mémoire et explique
que la mémoire à long terme se décompose en mémoire déclarative (ou volontaire) et mémoire
non déclarative. (Greenberg & Verfaellie, 2010) parle de mémoire épisodique, qui se rapporte aux
souvenirs autobiographiques ; et de mémoire sémantique, sorte d’encyclopédie des connaissances.
(Ebbinghaus, 2013) décrit le concept de sauvegarde qui permet d’enregistrer dans la mémoire à long
terme des informations. (Miller, 1962) appelle la mémoire non déclarative la mémoire procédurale,
qui correspond à ce que l’humain retient inconsciemment (p.e. reconnaître son prénom).
La mémoire à court terme est en fait un terme générique qui regroupe la mémoire de travail (Baddeley,
2010) pour traiter les informations à court terme, la boucle phonologique (Baddeley et al., 1998)
pour recevoir les sons et les interprétrer et le calepin visio-spatial (Baddeley, 1995) pour se faire une
représentation mentale des informations. Cette mémoire ne dure que quelques secondes le temps
de visualiser les concepts associés aux mots perçus (ce qui ne permet de conserver en mémoire
que quelques mots, entre sept et douze selon des expériences 11). Les concepts sont transformés
en informations qui sont encodées, stockées et interprétées dans la mémoire à long terme. Ce sont
les mécanismes de rétention et de rappel (Roediger, 1990; Bodner & Lindsay, 2003). Lorsque les
informations on été récupérées dans la mémoire à long terme, elles sont renvoyées dans la mémoire
de travail qui fait le tri entre celles à garder et celles à oublier. La mémoire de travail sert également de
centre exécutif qui décide également de la réponse à générer (McCabe et al., 2010) . La figure 3 décrit
ce schéma. (Poudade, 2006) a décrit un modèle de perception-action, où il définit la mémoire humaine
comme une mémoire associative par le contenu. Il a montré l’impact de la taille de la mémoire de

10. https ://chatbots.org/
11. https ://www.cognifit.com/science/cognitive-skills/shortterm-memory
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travail sur la complexité des représentations lexicales apprises par des agents lorsqu’ils jouent à des
jeux de langage (Steels, 2000).
Un autre modèle utilisé pour décrire la mémoire dans le dialogue est le Belief-Desire-Intention (BDI)
(E. Bratman, 1987) qui explique que lors d’un tour de parole, l’interaction est guidée par la croyance
de l’interlocuteur, son désir (le but final, ce qu’il n’a pas encore) et l’intention (la façon dont il parvient
à son but). Ce modèle est très bien adapté pour représenter la réalité d’une conversation, comme le
montrent les réalisations de (Jokinen, 2018; Visser et al., 2015; Wobcke et al., 2005; Wadsley & Ryan,
2013).

FIGURE 3 – Modèle classique de mémoire humaine

Dans le modèle de dialogue de (Clark & Marshall, 1981), on retrouve cinq concepts évoqués
dans l’introduction : l’environnement, le tour de parole, l’historique du dialogue, l’expérience des
interlocuteurs et les connaissances des interlocuteurs. Or si l’on compare avec le modèle de mémoire
humaine, on retrouve ces cinq composantes principales : la mémoire de saillance (tour de parole,
très court, compréhension rapide et très éphémère), la mémoire de travail (historique du dialogue,
la mémoire à court terme conserve les informations principales du dialogue en cours pour assurer
sa cohérence), la mémoire épisodique (l’expérience des conversations passées pour permettre à un
interlocuteur d’être proactif), la mémoire sémantique (la connaissance, la culture de l’interlocuteur)
et la mémoire procédurale (l’environnement, les actions réalisées de façon presque automatique,
inconsciemment).
Ce parallèle évoqué, dans quelle mesure l’intégration de ce modèle de mémoire dans un système de
dialogue peut-il améliorer les performances de ce dernier?

3.2 Quelques systèmes utilisant la mémoire

Cette question a déjà été soulevée par (Rhodes, 1997) en décrivant un prototype d’agent capable
de se souvenir de ses interactions. (Sieber & Krenn, 2010) implémente la différence entre mémoire
épisodique et mémoire sémantique dans un système de dialogue. Les résultats montrent qu’en créant
un graphe des conversations précédentes (expérience) pour l’agent, indépendamment de la base
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de connaissances, l’agent est en mesure de résoudre partiellement le problème de coreference et
de comprendre plus précisément les intentions de l’utilisateur. (Vetulani, 2005) parle du problème
de l’exception dans le dialogue : c’est-à-dire la capacité d’un système de calcul de produire des
hypothèses locales à partir de tours de parole précédents. On peut également citer (Young et al.,
2018) qui ont produit un modèle de dialogue à mémoire augmentée. Cependant, ils n’ont pas précisé
le modèle de façon à ce qu’il corresponde au modèle de la mémoire cognitive. Certains réseaux
spécifiques au dialogue tels que les réseaux de mémoire (Sukhbaatar et al., 2015; Wan et al., 2018)
montrent également de bons résultats sur les tâches d’évaluation. Leur spécificité repose dans le
fait que le réseau de mémoire à long-terme est capable d’inférer sur des mots et des concepts
nouveaux, ainsi que de généraliser leur sémantique pour donner la réponse la plus probable pour une
entrée inconnue dans leur mémoire à long-terme. C’est un système où l’entrée, son stockage, et la
sortie sont effectuées simultanément. Récemment, (Kim et al., 2019) ont combiné ces réseaux de
mémoire avec des LSTM à deux directions (Schuster & Paliwal, 1997) (l’analyse du signal d’entée est
bidirectionnelle dans une même couche de neurones) pour construire un système end-to-end obtenant
des résultats très satisfaisants lors de leur évaluation au DSTC6 (Hori & Hori, 2017). (Zhang et al.,
2018) parlent également de mémoire à long terme accessible par le contenu dans leur système, ce qui
se rapproche du fonctionnement cognitif de la mémoire et complexifie le stockage des informations
dans la mémoire de l’agent. En complexifiant cette mémoire, l’agent est capable de mieux distinguer
les différences entre deux "souvenirs" et affiner sa réponse en fonction cette capacité, ce qui lui
permet d’augmenter la satisfaction de l’utilisateur. (Bang et al., 2015) présentent des travaux sur de la
mémoire à long terme personnalisée . (Chen et al., 2018) ont construit un modèle basé sur des réseaux
de mémoire hiérarchiques qui permet à un agent conversationnel de faire le lien entre le tour de parole
et la mémoire à long terme afin d’obtenir des résultats état de l’art. Enfin, (El Asri et al., 2017) sont
ceux qui s’approchent le plus de notre réflexion car ils utilisent un corpus de dialogue pour étudier en
détails le rôle de la mémoire cognitive dans l’interaction conversationnelle. Nous avons observé que
depuis peu, les recherches sur les systèmes orientés-but se sont concentrés sur l’implémentation d’un
modèle de mémoire d’inspiration cognitive, mais ces travaux n’ont pas pris en compte la dimension
réflexive du traitement du langage lors d’une conversation mise en avant dans des travaux récents que
nous allons introduire maintenant pour justifier notre intérêt pour l’apprentissage antagoniste.

4 Apprentissage antagoniste

Parmi les trois types de théories qui traitent de la nature des unités de parole, des travaux récents
ont mis l’accent sur la théorie percepto-motrice (Schwartz et al., 2008), par exemple avec le modèle
COSMO (Barnaud et al., 2017) comprenant cinq variables probabilistes définissent le modèle d’unités
de parole, intégrant à la fois le rôle de locuteur et d’auditeur dans un couplage cohérent. Ces travaux
suivent la tendance actuelle en faveur des modèles de perception sensori-moteurs (Gordon et al.,
2011) en général. Il est intéressant de noter que cette idée de réunir les rôles d’orateur et d’auditeur
représente en quelque sorte un exemple d’apprentissage contradictoire, du moins pour toutes les
fois dans un dialogue, où les tours de parole se chevauchent, un signe que les interlocuteurs sont
en compétition pour prendre la parole (Martine Adda-Decker & Habert, 2008). Dans le principe
de l’apprentissage antagoniste, l’oracle cherche à piéger l’agent apprenant qui lui doit déceler les
pièges tendus par l’oracle en distinguant les vrais exemples d’apprentissage de ceux créés par l’oracle.
On peut voir l’antagonisme comme une forme de co-apprentissage (Blum & Mitchell, 1998), où
deux systèmes s’entraînent respectivement sur deux dimensions différentes associées à la même
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information (p.e. le piège, et la façon de l’éviter).
Il serait intéressant d’utiliser cet apprentissage antagoniste pour entraîner l’agent conversationnel afin
qu’il sache quoi répondre à un utilisateur lorsque celui-ci dit quelque chose d’inattendu, de nouveau,
qui met en difficulté l’agent dans son objectif principal : satisfaire la demande de l’utilisateur.
(Kantze, 2007) montre que l’apprentissage par l’erreur dans un système de dialogue présente une
alternative intéressante aux POMDP pour le problème de l’indécision. Plus récemment, (Liu et al.,
2018) ont développé un système orienté-but utilisant ce procédé d’apprentissage par l’erreur avec des
résultats encourageants, qui peut inspirer des recherches futures dans le domaine. L’autre avantage de
l’antagonisme est qu’il sert d’évaluation préliminaire. En effet, comme l’agent "oracle" donne à la
fois une entrée et une récompense, il est capable d’évaluer la capacité de l’agent "apprenant" tout en
essayant de le duper.
Nous avons l’intuition qu’il serait intéressant de déployer le paradigme d’apprentissage actif dans un
système de dialogue à l’interface entre la compréhension du langage naturel et la gestion du dialogue.
D’abord parce que l’apprentissage antagoniste fournirait une meilleure interprétation, grâce à une
exploration plus ciblée de l’espace de recherche d’interprétation valide. En outre, l’apprentissage
antagoniste peut souvent pallier le manque de données de formation en générant des données d’ap-
prentissage pour l’adversaire en transformant des exemples positifs en exemples de formation négatifs.
Enfin, explorer les avantages possibles d’une architecture plus cognitive, avec un aspect réflexif qui
permettrait une distinction plus fine entre le contenu de la mémoire épisodique et sémantique. Bien
entendu, de telles expériences devront se prémunir contre le risque habituel de divergence par rapport
au modèle de données d’origine et de surapprentissage.

5 Conclusion et perspectives

Malgré leur maturité technologique et les récents progrès en performance liés en partie à la popu-
larisation de nouveaux modèle neuronnaux d’apprentissage, les systèmes de dialogues ont encore
devant eux une grande marge de progression illustrée par les limites affichées par les systèmes
commercialisés aujourd’hui. Il serait intéressant de se concentrer sur la dimension mémorielle dans
les systèmes de dialogue orientés-but, de modéliser le fonctionnement de la mémoire cognitive et de
l’implémenter dans le moteur d’un système de dialogue afin d’améliorer sa capacité à converser avec
un utilisateur humain. Nous pensons aussi que l’utilisation de l’apprentissage antagoniste permettrait
à un agent conversationnel de mieux s’adapter à l’imprévu lors d’une conversation et d’augmenter
les probabilités de donner une réponse satisfaisante à l’utilisateur. En effet, en s’inspirant du modèle
cognitif de conversation où les participants possèdent chacun un modèle de l’autre et de soi pendant le
dialogue, nous pensons que l’implémentation de ce modèle dans un agent conversationnel optimiserait
sa capacité à répondre correctement. Nous voyons la combinaison de l’antagonisme pour entraîner un
agent conversationnel doté d’un modèle mémoriel complexe de dialogue dans un système orienté-but,
comme une piste prometteuse pour améliorer les systèmes existants à ce jour en leur permettant de
mieux faire face aux imprévus.
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