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Résumeé

Cette these s’inscrit dans le cadre de la recherche sur les systemes de dialogue. Ce document propose
d’apprendre le comportement d’un systeme a partir d’un ensemble de dialogues annotés. Le systeme
apprend un comportement optimal via 1’apprentissage par renforcement. Nous montrons qu’il n’est
pas nécessaire de définir une représentation de 1’espace d’€tat ni une fonction de récompense. En
effet, ces deux parametres peuvent €tre appris a partir du corpus de dialogues annotés. Nous montrons
qu’il est possible pour un développeur de systemes de dialogue d’optimiser la gestion du dialogue
en définissant seulement la logique du dialogue ainsi qu’un critere a maximiser (par exemple, la
satisfaction utilisateur).

La premiere étape de la méthodologie que nous proposons consiste a prendre en compte un certain
nombre de parametres de dialogue afin de construire une représentation de I’espace d’état permettant
d’optimiser le critere spécifié par le développeur. Par exemple, si le critere choisi est la satisfaction
utilisateur, il est alors important d’inclure dans la représentation des parametres tels que la durée
du dialogue et le score de confiance de la reconnaissance vocale. L’espace d’état est modélisé par
une mémoire sparse distribuée. Notre modele, Genetic Sparse Distributed Memory for Reinforce-
ment Learning (GSDMRL), permet de prendre en compte de nombreux parametres de dialogue et de
sélectionner ceux qui sont importants pour I’apprentissage par évolution génétique. L’espace d’état
résultant ainsi que le comportement appris par le systeme sont aisément interprétables.

Dans un second temps, les dialogues annotés servent a apprendre une fonction de récompense qui
apprend au systeme a optimiser le critere donné par le développeur. A cet effet, nous proposons deux
algorithmes, reward shaping et distance minimisation. Ces deux méthodes interpretent le critere
a optimiser comme étant la récompense globale pour chaque dialogue. Nous comparons ces deux
fonctions sur un ensemble de dialogues simulés et nous montrons que 1’apprentissage est plus rapide
avec ces fonctions qu’en utilisant directement le critere comme récompense finale.

Nous avons développé un systeme de dialogue dédié a la prise de rendez-vous et nous avons
collecté un corpus de dialogues annotés avec ce systeme. Ce corpus permet d’illustrer la capacité
de mise a I’échelle de la représentation de 1’espace d’état GSDMRL et constitue un bon exemple de
systeme industriel sur lequel la méthodologie que nous proposons pourrait étre appliquée.



Chapter 1

Introduction

1.1 Contexte

Les Systemes de Dialogue (SD) sont des interfaces homme-machine permettant a 1’utilisateur de
s’exprimer en langue naturelle. Les SD ont connu un essor considérable ces dernieres années grace
aux avancées dans le domaine de la reconnaissance vocale et plus globalement, du TALN (Traitement
Automatique de la Langue Naturelle) [18]. Leurs applications commerciales sont nombreuses et
répandues sur les principales plateformes mobiles. Un exemple fameux est I’assistant d’ Apple, Siri,
qui permet de chercher un restaurant, envoyer un email ou encore régler une alarme. Les applications
académiques sont aussi plurielles, allant de la recherche d’information sur les trajets de bus [31] a la
prise de rendez-vous [22] en passant par la recherche d’activités dans une ville [24].

Toutefois, et spécialement dans le secteur industriel, les SD déployés ne disposent que de ca-
pacités de dialogue limitées. En effet, ces applications sont souvent construites afin de mener des
dialogues courts permettant d’effectuer des taches simples. Par exemple, lorsqu’un utilisateur de-
mande a Siri de rechercher un type de restaurant a proximité, 1’assistant se contente de lister tous les
établissements trouvés. L’'introduction de plus amples outils de dialogue permettrait a I’assistant de
réduire le nombre de restaurants trouvés en demandant, par exemple, le budget de I’utilisateur. La
possibilité d’un dialogue plus étendu avec I’ utilisateur pose plusieurs difficultés. Un premier obstacle
est la gestion des erreurs de reconnaissance vocale. En effet, les systemes courants affichent toujours
un taux d’erreurs proche de 30%. Ainsi, il faut équiper le systeme de stratégies de récupération en
cas d’erreur de reconnaissance. Une deuxieme difficulté concerne le dialogue en lui-méme. Effec-
tivement, il est nécessaire de définir des stratégies concernant 1’ordre des questions, la présentation
de I’information, etc.

Une réponse efficace a ces problemes consiste a modéliser la gestion du dialogue via un Processus
de Décision Markovien (PDM) et d’utiliser les techniques dites d’ Apprentissage par Renforcement
(AR). Ce modele implique que le systeme de dialogue est pourvu de différentes stratégies de dia-
logue qu’il apprend ensuite a utiliser en fonction d’un critere a optimiser, par exemple, la satisfaction
utilisateur. Techniquement, le développeur de SD définit un ensemble d’actions telles que demander
a lutilisateur une certaine information, demander a l’utilisateur de confirmer ce que le systeme a
compris ou encore jouer un message d’aide. A 1’image de ce qu'un humain fait durant une conver-



sation, le systeme doit conserver une représentation de 1’état courant du dialogue afin de savoir quoi
dire a chaque étape du dialogue. Dans le vocabulaire de I’AR, ce type de représentation est appelé
un état. En tout, le développeur doit définir un ensemble d’actions, d’états et un critére a maximiser.
Ensuite, le systeme apprend quelle action choisir en fonction de son état courant. Cet apprentissage
s’effectue au moyen d’une fonction de récompense, qui indique au systeme la qualité de chaque
choix d’action. Cette fonction est liée au critere a maximiser. Elle est censée étre la représentation
la plus robuste et la plus compacte de la tiche du systeme. Par exemple, on peut distribuer une
récompense égale a la satisfaction utilisateur a la fin de chaque dialogue. Ainsi, le systeme apprendra
quelle succession d’actions maximise la satisfaction utilisateur. Le SD calcule un retour pour chaque
couple état-action. Ce retour correspond a la somme réduite des récompenses futures. Les actions
sont comparées et choisies sur la base de ce calcul. L’association état-action qui résulte de ce choix
est appelée politique du systeme. Le but de 1’apprentissage est de déterminer une politique optimale,
c’est-a-dire, une association permettant de maximiser 1’espérance de retour a chaque état.
Le modele PDM a de nombreux avantages et répond a toutes les difficultés précédemment évoquées.

En effet, la récupération des erreurs ainsi que la stratégie de dialogue peuvent étre apprises automa-
tiquement, réduisant ainsi considérablement le temps de développement. L’équipe NADIA (NAtural
DIAlogue) d’Orange a été la premiere a déployer un systeme commercial intégrant I’AR en 2010
[21]. Depuis, a notre connaissance, il n’y a pas eu de nouvelles exploitations commerciales de I’AR
pour les SD. Le principal obstacle a une utilisation plus étendue de I’ AR est la difficulté technique
de cette méthode. En effet, de nombreux développeurs de solutions vocales ne sont pas experts en
machine learning et a fortiori en AR. Les techniques d’AR ne sont d’ailleurs pas toujours adaptées
a un usage industriel et a des contraintes de qualité et de contrdle renforcées. Il manque un modele
d’ AR efficace a mettre en place et permettant de respecter les contraintes industrielles. Il s’agit 1a de
I’objectif de cette these.

1.2 Motivations

Concernant la facilitation de mise en place d’AR dans les SD, deux tendances se distinguent dans la
littérature : la premicre cherche des méthodes permettant de transférer 1I’apprentissage d’un systeme
a un autre [41, 3, 15] tandis que la seconde propose des techniques permettant d’apprendre les
parametres de I’AR, c’est-a-dire la fonction de récompense ainsi que la représentation de 1’espace
d’état [38, 28, 4, 37, 39]. Nous nous intéressons ici a cette deuxieéme tendance.

Il est difficile de concevoir manuellement la représentation de 1’espace d’état. Les états du
systeme représentent le contexte du dialogue. Or, le contexte est déterminé par de nombreux fac-
teurs. Dans un premier temps, il est nécessaire de savoir ou 1’on se trouve dans la logique du dia-
logue (par exemple, I’ utilisateur a indiqué qu’il souhaitait envoyer un email). A cela, il faut ajouter les
parametres qui permettent de savoir si le dialogue se déroule de maniere satisfaisante conformément
a la fonction de récompense. Il est en effet nécessaire que 1’espace d’état soit adapté a 1’apprentissage
de la fonction de récompense. Par ailleurs, la représentation de 1’espace d’état doit prendre en compte
un nombre important de parametres (durée du dialogue, nombre de fois ou I’ utilisateur a demandé de
I’aide, etc.) et de valeurs possibles de ces parametres. Afin de remplir ces criteres, il a été proposé
d’apprendre cette représentation a partir de données [28, 38, 32, 15]. Toutefois, ces propositions soit



ne permettent pas de prendre en compte de nombreux parametres, soit ne renvoient pas un résultat
facilement interprétable. Or I’interprétabiité est treés importante pour le développeur de systeme de
dialogue industriel qui doit garder un moyen de suivre I’apprentissage de son systeme.

De méme, il est difficile et crucial de définir une fonction de récompense adaptée. Comme dit
précédemment, la fonction de récompense représente la tiche du systeme. Or il n’est pas évident de
choisir les parametres a prendre en compte dans le calcul des récompenses. Par exemple, on pourrait
distribuer une récompense positive dans le cas ou le systeme a permis a I’utilisateur d’accomplir une
tache. On pourrait aussi distribuer des récompenses négatives dans le cas ou le systeme de reconnais-
sance vocale n’aurait pas compris 1’énoncé de I'utilisateur. La distribution des récompenses requiert
donc d’effectuer des choix entre les parametres a prendre en compte ainsi que ceux a privilégier.
Toutefois, il n’est pas facile de transcrire des préférences en récompenses de sorte que le systeme
agisse de la maniere souhaitée par le développeur. Pour contrer cette difficulté, il est 1a aussi possible
d’apprendre la fonction de récompense a partir de données [40, 4, 37]. Nous proposons ici deux al-
gorithmes permettant d’apprendre une fonction de récompense et nous montrons que ces algorithmes
peuvent étre utilisés pour 1’apprentissage en-ligne et qu’ils permettent d’apprendre plus vite qu’avec
une récompense distribuée seulement a la fin de chaque dialogue.

1.3 Contributions

Nous montrons dans cette these qu’il est possible d’apprendre une politique pour un systeme de
dialogue a partir de dialogues annotés, sans passer par la définition d’une représentation de I’espace
d’états ni d’une fonction de récompense. Pour ce faire, nous proposons la méthodologie suivante :

e Nous demandons au développeur de systeme de dialogue de concevoir uniquement la partie
dialogique du systeme, c’est-a-dire de définir les états du dialogue (par exemple, I’utilisateur
souhaite envoyer un email) ainsi que les actions disponibles (par exemple, demander a I’ utilisateur
de confirmer ou d’indiquer I’objet de I’email).

o Il est ensuite nécessaire de collecter des données avec ce systeme. Il est conseillé d’utiliser une
politique purement exploratoire pendant la collecte de données. Cela signifie que le systeéme
tire au hasard de maniere uniforme chaque action a entreprendre.

e Par la suite, nous demandons a ce que chaque dialogue recoive un score. Ce score peut étre
délivré par un expert ou directement par ’utilisateur ayant effectué le dialogue.

e [’étape suivante consiste a collecter des indicateurs clés de performance a partir des logs. Ces
indicateurs sont la durée du dialogue, le score de confiance moyen de la reconnaissance vocale,
etc. Ils permettent d’estimer la qualité du dialogue.

e Le corpus ainsi constitué¢ permet alors d’apprendre une politique pour le systeme sans passer
par la définition d’une fonction de récompense ni d’un espace d’état. Ces parametres sont
appris, d’abord la représentation de I’espace d’état puis la fonction de récompense.

Cette méthodologie est illustrée sur la figure 1.1.
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Figure 1.1: Méthodologie pour apprendre une politique automatiquement a partir de données.

Nous avons appliqué cette méthodologie a des systemes de dialogue dédiés a la prise de rendez-
vous. L’un des systemes, NASTIA, a fait I’objet d’une expérience utilisateur permettant de collecter
1734 dialogues avec un score donné par 1’ utilisateur.

1.4 Plan de la présentation

Dans un premier temps, nous présenterons I’apprentissage par renforcement pour les systemes de
dialogue puis nous décrirons les diverses méthodes proposées pour 1’évaluation des systemes de
dialogue.

Le second chapitre présentera notre solution pour la définition de I’espace d’état. Cette solution
permet de prendre en compte de nombreux parametres tout en apprenant efficacement.

Le troisieme chapitre présentera deux algorithmes apprenant une fonction de récompense a partir
de dialogues annotés.

Enfin, nous proposerons des perspectives de travaux futurs.



Chapter 2

Conception et Evaluation des systemes de
dialogue

2.1 Systemes de dialogue

Les systemes de dialogue sont congus selon une architecture générique. En entrée, 1’énoncé util-
isateur est transmis au module de reconnaissance vocale (ASR). Ce module formule des hypotheses
sur cet énoncé. Par exemple, si ’utilisateur dit je veux prendre rendez-vous mardi, I’ ASR pourrait
formuler plusieurs hypotheses parmi lesquelles je veux prendre rendez-vous mardi, je veux prendre
rendez-vous lundi, je veux prendre rendez-vous a midi, etc. Chaque hypothese est accompagnée d’un
score de confiance. Les hypotheses sont transmises au module de compréhension du langage naturel
(NLU) qui les transforme en actes de dialogue. Un acte de dialogue est une représentation simplifiée
de I’hypothese, par exemple PRENDRE_RENDEZ_VOUS. L’acte est accompagné des parametres
de la requéte, dans ce cas mardi. L’acte de dialogue est transmis au module de calcul d’état qui va
former I’état courant du dialogue, c’est-a-dire le contexte ainsi que certains parametres telle que la
durée du dialogue, etc. L’état est ensuite transféré au module de gestion du dialogue (DM) qui choisit
la prochaine action du systeme et transmet cette action sous la forme d’un acte de dialogue au module
de génération de langage naturel (NLG). Ce module formule un énoncé a partir de I’acte de dialogue
et I’énoncé est prononcé oralement par le module de synthese vocale.

La modélisation sous forme de Processus de Décision Markovien (PDM) ainsi que 1’apprentissage
par renforcement ont été utilisés pour la gestion du dialogue des la fin des années 90 [23, 36]. Les
premieres décisions apprises concernaient le choix entre questions ouvertes et questions fermées ainsi
que le moment ou demander confirmation de ce que I’ASR et le NLU ont compris. Ces méthodes
ont depuis été utilisées pour prendre des décisions variées, allant de la maniere optimale de présenter
une information [40, 32] au type de prosodie a utiliser citepBretier:10. Des applications récentes
s’inscrivent dans le cadre de la négociation [17, 16, 1] ot systeme et utilisateur ont des buts différents.
Nous présentons le formalisme des PDM et de I’apprentissage par renforcement dans la section
suivante.



2.2 Apprentissage par renforcement pour les systemes de dialogues

2.2.1 Processus de décision Markoviens
Formalisme

Un PDM est un quintuplet (S, A, P, R, v) ou S est I’espace d’état, A est I’espace d’actions, P sont
les probabilités de transition, R est la fonction de récompense et 7y est un facteur de réduction, dans
0,1].

Dans le cas du dialogue, S est ’ensemble des contextes possibles du dialogue, A est I’ensemble
des actions disponibles au DM et R est une représentation numérique de la tache du systeme (par
exemple, la satisfaction utilisateur).

Propriété de Markov

Les PDM reposent sur la propriété de Markov : la probabilité d’aller a 1’état s, au temps ¢ + 1
dépend uniquement de 1’état précédent s; et de I’action précédente a,:

P(St41 | 8ty Gty St-1, a1, -, 50, @0) = P(Se41 | 81, ).
Il est nécessaire d’inclure dans 1’espace d’état un historique du dialogue afin de respecter cette regle
[29].
Résolution

Les PDM cherchent a accomplir une tache représentée par la fonction de récompense. Le but est de
maximiser le retour :

T = ZVt/RHt’H- (2.1)

>0

Le facteur v permet de donner plus ou moins d’importance aux récompenses regues apres le temps

t. Ce modele est adapté aux systemes de dialogue ou il faut attendre la fin du dialogue pour savoir si

celui-ci fut un succes et ou chaque décision joue un role important dans le succes du dialogue.
Formellement, on apprend une politique 7, c’est-a-dire une correspondance entre états et actions

T S—=A
s — 7m(s) = a.

Le but est d’apprendre une politique optimale. Une politique optimale maximise 1’espérance de
retour pour chaque état s. Afin de trouver une politique optimale, nous estimons la fonction de valeur
@, ou (Q-fonction :

QW(S,(I) = E[rt | St = $,a¢ = a, W]- (22)



2.3 Evaluation des systemes de dialogue

Les systemes de dialogue font généralement I’objet de deux types d’évaluation : une évaluation indi-
viduelle des composants et une évaluation de I'utilisabilité¢ du systeme [6, 27]. Certains composants
peuvent étre évalués individuellement, il s’agit par exemple de I’ASR pour lequel il est possible de
calculer simplement le taux d’erreurs, ou encore le NLG qui donne lieu a une évaluation subjective.
Toutefois, la gestion du dialogue ne peut pas étre évaluée individuellement. En effet, elle est liée a
d’autres composants. Par exemple, il est courant d’inclure dans la gestion du dialogue des stratégies
de récupération des erreurs commises par I’ASR. Ainsi, il est préférable d’estimer 1’utilisabilité du
systéme, qui traduit la capacité du systeme a satisfaire 1’utilisateur.

Il est possible d’évaluer 1’utilisabilité d’un systeme en demandant directement aux utilisateurs
de remplir un questionnaire et de donner un score d’utilisabilité apres chaque dialogue. Il est aussi
possible de faire appel a des experts qui écouteront les dialogues a posteriori et leur attribueront une
note.

Pour NASTIA [10], nous avons choisi de demander aux utilisateurs de remplir un questionnaire et
de donner un score entre 1 et 10 apres chaque dialogue. Le corpus DINASTI résultant de cette étude
[11] contient 1734 dialogues et nous a permis d’appliquer en partie la méthodologie a des données
réelles. Les logs des dialogues du corpus DINASTI nous ont permis de collecter 120 indicateurs de
performance (durée du dialogue, score de confiance moyen de la reconnaissance vocale, nombre de
rejets de la reconnaissance vocale,...). La description du corpus a été publiée : [11].

Apres la constitution du corpus, la premiere étape de la méthodologie consiste a apprendre une
représentation de 1’espace d’état. Nous décrivons dans la partie suivante un algorithme permettant de
le faire.



Chapter 3

Modélisation de I’espace d’état

3.1 Probleme

Comme dit précédemment, I’état du systeme représente le contexte du dialogue. Deux types de
parametres sont a prendre en compte dans le contexte, d’une part le contexte dialogique (par exemple,
I’utilisateur a refusé une proposition de prise de rendez-vous) et d’autre part, les parametres indiquant
si le dialogue se passe bien (durée du dialogue, nombre de fois ou 'utilisateur a réclamé de I’aide,
etc.). Dans la méthodologie présentée précédemment, la maximisation de la satisfaction utilisateur
(ou qualité d’interaction si I’on demande a un expert de noter le dialogue plutot qu’un utilisateur) est
choisie comme tache. Or, la satisfaction utilisateur dépend de trés nombreux parametres (complétion
de tache, durée du dialogue, etc.) [42]. Par conséquent, pour apprendre une politique maximisant la
satisfaction utilisateur, il est nécessaire d’inclure dans I’espace d’état les parametres qui influent sur
cette donnée. Dans le corpus DINASTI, nous avons identifié 120 parametres pouvant jouer un role
dans la satisfaction utilisateur. Le fait que le nombre de parametres soit grand et que ces parametres
peuvent prendre de tres nombreuses valeurs (par exemple, la durée du dialogue est un parametre
continu) implique qu’il n’est pas possible de représenter la ()-fonction de maniere tabulaire. Dans ce
cas, il est nécessaire de faire appel a une paramétrisation.
Nous avons fait le choix de la paramétrisation linéaire suivante :

p
Qo(s,a) =Y 0:¢i(s,a). 3.1)

L’espace d’état est ainsi réduit a p fonctions de base ¢; et I’apprentissage de la ()-fonction revient a
I’apprentissage des poids 6;. Le probleme consiste donc a résumer 1’espace d’état en p fonctions de
base.

Dans la littérature, trois familles de solutions ont été proposées. La premiere consiste a adopter
une représentation dense, dans le sens ol I’espace entier est découpé en régions. Les états sont donc
agrégés en fonction de leur proximité [5, 35, 20, 14, 30, 25]. Ce type présente 1’inconvénient qu’en
discrétisant tout I’espace, le nombre de régions augmente fortement avec le nombre de dimensions.
Par conséquent, 1’apprentissage par renforcement devient inefficace. Une autre solution propose de se
focaliser sur la trajectoire optimale. Les états sont agrégés en fonction de leur action optimale [2, 43].
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Toutefois, il a été montré que ce type d’approche ne permet pas de calculer une politique optimale
si ’espace d’état n’est pas entierement observable McCallum [26]. Dans ce cas, il est préférable de
choisir le dernier type d’approche, a savoir, I’agrégation d’états en fonction de la fonction de valeur.
Nous proposons un algorithme suivant cette approche dans la section suivante.

3.2 Mémoire Parcimonieuse Distribuée Génétique pour I’Apprentissage par
Renforcement

Afin de réduire I’espace d’état a un petit nombre de parametres, nous avons choisi une approche
instance-based [14, 30], c’est-a-dire que nous maintenons en mémoire un petit nombre d’états, dit
prototypes. La deuxieme difficulté vient du fait que les parametres a prendre en compte sont dis-
parates, ils peuvent étre en effet discrets, continus ou catégoriques. Afin de répondre a cette dif-
ficulté, nous avons choisi d’utiliser une mémoire parcimonieuse distribuée (SDM) [19]. Les SDM
représentent les données sous forme binaire. Ainsi, il est uniquement nécessaire de choisir une
représentation binaire des données, puis on peut inclure tous les parametres de la méme maniere dans
le modele. Enfin, les états prototypes doivent permettre de calculer une politique optimale. Pour ce
faire, nous optons pour la famille de solutions proposant d’agréger les états en fonction de leur Q-
valeurs. Nous nous sommes inspirés des travaux de Rogers [33, 34] et avons ajouté une composante
génétique a la SDM afin de ré-agencer les prototypes en fonction de leurs valeurs. L’algorithme
résultant, GSDMRL a été publié [12]. Les innovations de GSDMRL consistent en la construction
de la base d’états prototypes, I’architecture permettant de ré-agencer les €tats et enfin, une adapta-
tion au probleme de régression de la fonction (). La paramétrisation linéaire ainsi que I’approche
instance-based permettent d’interpréter aisément la politique apprise.

Nous avons montré que 1’apprentissage avec GSDMRL était tres efficace dans le sens ou le nom-
bre d’états prototypes créés était faible par rapport au nombre d’états nécessaire pour une représentation
dense de I’espace (jusqu’a 4 fois moins) alors que la politique apprise €tait de qualité similaire. Nous
avons test¢ GSDMRL sur une tache classique de 1’apprentissage par renforcement et dans le domaine
du dialogue, sur un simulateur de prise de rendez-vous.

Enfin nous avons appliqué GSDMRL au corpus DINASTI et nous avons montré qu’il était pos-
sible de réduire I’espace d’état (a 120 parametres) a seulement 899 prototypes tout en apprenant une
politique dont I’interprétation donne des indications précieuses sur le systeme.

Le derniere étape de la méthodologie consiste a apprendre une fonction de récompense a partir
des dialogues. Nous proposons deux algorithmes permettant d’effectuer cela.
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Chapter 4

Apprentissage d’une fonction de récompense

4.1 Probleme

Apres avoir appris une représentation efficace de 1’espace d’état, il est nécessaire d’apprendre une
fonction de récompense. Cette fonction représente la tache du systéme. Ici, nous basons les récompenses
sur les scores donnés aux dialogues par les utilisateurs ou les experts. Nous avons proposé deux al-
gorithmes permettant de récompenser le systeme de sorte a maximiser la satisfaction utilisateur : les
algorithmes de reward shaping et de minimisation de la distance. Ces deux algorithmes interpretent
la satisfaction utilisateur comme récompense totale pour le dialogue, ¢’est-a-dire, comme le retour au
temps O r,. Dans la littérature, le score est majoritairement interprété comme étant la valeur de I’état
final. Nous avons montré sur différentes taches (la prise de rendez-vous et la recherche de restaurant)
que notre interprétation permettait d’apprendre plus vite. Les deux algorithmes ont été publiés [7, 8].

4.2 Approche

L’algorithme de reward shaping consiste a propager le score de satisfaction utilisateur a travers
le PDM. Cette propagation permet d’apprendre plus vite qu’en donnant le score uniquement a la
fin du dialogue. Cet algorithme nécessite un estimateur des scores de satisfaction utilisateur afin
que I’apprentissage du systeéme puisse €tre poursuivi en-ligne. Nous avons proposé d’utiliser une
régression ordinale pour ce faire. Sur un corpus de 200 dialogues dans le domaine de la recherche de
bus, nous avons montré que la régression ordinale donnait de meilleurs résultats que les méthodes de
régression et de classification usuelles sur de nombreuses métriques (erreur euclidienne, coefficient
de Spearman,...). Cette étude a fait I’objet d’une publication [9]. Une fois I’estimateur des scores
appris, il est possible de propager ce score a travers le PDM. Nous avons proposé un algorithme
original pour ce faire [7].

[’algorithme de minimisation de la distance repose sur la méme interprétation du score de satis-
faction utilisateur mais effectue une régression linéaire afin de calculer les récompenses intermédiaires.
Cet algorithme ne nécessite pas d’estimateur des scores, ceux-ci sont directement dispersés a travers
le PDM de sorte que le retour au temps ¢, corresponde au score du dialogue. Cet algorithme a aussi
fait I’objet d’une étude théorique [13].
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Chapter 5

Conclusion et travaux futurs

Lors de cette these, nous avons, dans le contexte des systemes de dialogue, proposé une méthodologie
complete pour apprendre une politique de gestion du dialogue sans passer par la définition d’un
espace d’état ni d’une fonction de récompense.

Nous avons mis au point un algorithme d’apprentissage de I’espace d’état permettant de prendre
en compte de nombreux parametres et d’interpréter aisément la politique apprise. Nous avons aussi
proposé deux algorithmes permettant de calculer une fonction de récompense permettant d’accélérer
I’apprentissage en propageant les scores de satisfaction utilisateur.

Les perspectives de travaux futurs concernent dans un premier temps 1’apprentissage actif : il
serait intéressant de pourvoir le systeme de la capacité de demander qu’un dialogue soit annoté si
ce dialogue correspond a une situation inconnue ou peu connue. Cela permettrait d’améliorer la
représentation de 1’espace d’état et la fonction de récompense. Une seconde perspective se situe
dans le domaine du dialogue incrémental. Le dialogue incrémental est un modele d’interaction tres
fluide, ou I’ utilisateur ou le systeme peut intervenir a tout moment. Ce type de dialogue implique une
architecture particuliere de la gestion du dialogue et une perspective prometteuse serait d’adapter nos
travaux a ce type de systeme.
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