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Les systèmes de dialogue

● Les systèmes de dialogue modulaires.
● La plupart des modules sont à base de règles ou des classifieurs qui nécessitent 

une extraction de patrons souvent difficile (feature engineering).

Serban, I.V., Lowe, R., Henderson, P., Charlin, L. and Pineau, J., 2015. A survey of available corpora for building data-driven dialogue systems. arXiv preprint 
arXiv:1512.05742. 5/24
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● Les systèmes de dialogue modulaires.
● La plupart des modules sont à base de règles ou des classifieurs qui nécessitent 

une extraction de patrons souvent difficile (feature engineering).
● Les données disponibles et la capacité de calcul actuelle permettent de développer des 

systèmes axés sur les données (data-driven systems) et des architectures 
de bout en bout.

Serban, I.V., Lowe, R., Henderson, P., Charlin, L. and Pineau, J., 2015. A survey of available corpora for building data-driven dialogue systems. arXiv preprint 
arXiv:1512.05742. 5/24
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Systèmes de dialogue spécifiques 
au domaine vs systèmes ouverts

Systèmes de dialogue ouverts 

● S'engagent dans une interaction conversationnelle sans 
nécessairement être impliqués dans une tâche qui doit être 
accomplie.

● Replika est un ami d’IA.

http://slideplayer.com/slide/4332840/ 6/24



  

Systèmes de dialogue spécifiques 
au domaine vs systèmes ouverts

Systèmes de dialogue spécifiques au 
domaine

● Implique l’utilisation des dialogues afin d’accomplir une tâche 
spécifique.

● Effectuer une réservation de restaurant, des billets d’avion... etc.

http://www.loyalty-apps.com/booking-system-chatbot/ 7/24



  

Systèmes génératifs

Architecture Séquence-à-Séquence :

● L’encodeur compresse l’entrée en un seul vecteur.
● Le décodeur décode ce vecteur en le texte cible.
● Dans le décodeur, la sortie de l’étape n est l’entrée de l’étape n+1.

https://isaacchanghau.github.io/2017/08/02/Seq2Seq-Learning-and-Neural-Conversational-Model/
8/24

Sutskever, I., Vinyals, O. and Le, Q.V., 2014. Sequence to sequence learning with neural networks. In NIPS 2014.



  

● Le modèle Seq2seq a été largement utilisé dans différents domaines y compris le traitement
d’image, le traitement de signal, la génération de dialogues ... etc.

Systèmes génératifs

9/24https://shadowthink.com/blog/research/2017/06/11/review-image-captioning



  

● Les systèmes génératifs, malgré leur capacité à générer des réponses mot par mot, ils 
génèrent des réponses courtes et générales !

Systèmes génératifs

10/24Li, J., Galley, M., Brockett, C., Gao, J. and Dolan, B., 2015. A diversity-promoting objective function for neural conversation models Proceedings of NAACL-HLT 2016.



  

Systèmes d’ordonnancement

● Dans ce travail, nous sommes intéressés par l’assistance automatique à 

la résolution des problèmes (un domaine spécifique). 

● Dans les domaines spécifiques, les systèmes génératifs peuvent échouer.

● Le problème de génération des systèmes génératifs “Merci !” et “Ok”.

● Besoin de fournir des réponses exactes et spécifiques au contexte de la conversation.

11/24
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● Dans les domaines spécifiques, les systèmes génératifs peuvent échouer.

● Le problème de génération des systèmes génératifs “Merci !” et “Ok”.

● Besoin de fournir des réponses exactes et spécifiques au contexte de la conversation.

Les systèmes d’ordonnancement de réponses

Base de réponses

Contexte Contexte

Ensemble de réponses
candidates

Réponse
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Systèmes d’ordonnancement

Étant donné l’historique 
d’une conversation et un 
ensemble de réponses 
candidates, choisir la 

meilleure réponse

Les systèmes 
d’ordonnancement de 

réponses

Tâche 
d’ordonnancement

A: Salut c’est François, j’ai besoin d’aide
B: Oui, comment peut on vous aider ?
A: Je cherche un bon restaurant sur Paris.
B: humm quel arrondissement exactement ?
A: bon, peu importe ..

Contexte

Réponses candidates

● Dsl, je ne sais pas
● Peux-tu nous donner plus de détails svp ?
● Il y a un très bon restaurant à Saint Michel
● Je l’aime pas trop
● Aujourd’hui il fait beau à Paris 
● Merci !
● Haha, non
● Je vais vérifier tout de suite

0.75
0.81
0.92
0.32
0.85
0.79
0.24
0.25

12/24
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- Vue comme une tâche de génération de réponses.
- La réponse générée est comparée aux réponses candidates.
- La réponse candidate qui ressemble le plus à la réponse 
générée est choisie.
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Kadlec et al. 2015
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Notre système
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- Pas besoin d’apprendre une matrice de paramètres en plus.
- Apprentissage de bout en bout.
- Nous ordonnons les réponses selon leur similarité au 
contexte.
- Utilisation des cellules BiLSTM.
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Corpus de dialogues d’Ubuntu

- Un large corpus qui contient des chats issus du canal #ubuntu sur le 
freenode IRC pour la période 2004-2015.
- Des dialogues entre deux internautes.
- Un corpus qui est spécifique au domaine d’assistance à Ubuntu.

17/24



  

Corpus de dialogues d’Ubuntu
Un exemple extrait du corpus de dialogues d’Ubuntu

18/24

- Le système d’ordonnancement de réponses doit proposer la première réponse avant 
la deuxième.
- Il est important que le système capture les informations en commun (portées par les 
mots en gras) entre le contexte et chacune des réponses candidates



  

Résultats
Métriques d’évaluation : Rappel @ k et le Mean Recall Rank (MRR)

Résultats d’évaluation en utilisant les métriques Rappel @ k et le MRR

19/24† Scores statistiquement significatifs au seuil de confiance de 0,01 selon le test T de Student. 

Amélioration significative des résultats sur toutes les métriques par rapport aux systèmes 
état de l’art.
Les cellules BiLSTM permettent d’améliorer les résultats.
Grâce à cette amélioration, notre système est devenu capable de mieux apparier le contexte 
avec la meilleure réponse.



  

Évaluation de l’impact des 
plongements de mots

● Word2Vec : Corpus : ensemble d’entrainement, outil : word2vec, vocabulaire = 770k.
● FastText : Corpus: Wikipedia, outil : FastText, vocabulaire = 2.5M.
● Glove : Corpus : Common Crawl Corpus , outil : Glove, vocabulaire = 2.2M.
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✔ Pour tous les systèmes, l'affinement des poids de la couche des plongements de mots 
permet d'améliorer les résultats. 
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✔ Pour tous les systèmes, l'affinement des poids de la couche des plongements de mots 
permet d'améliorer les résultats. 

✔ Les plongements pré-entraînés avec Glove donnent les meilleurs résultats. 
✔ L'entraînement des plongements de mots au niveau des mots dans le cas de Glove et 

Word2Vec donnent de meilleurs résultats en comparaison à ceux obtenus au niveau des 
caractères dans le cas de FastText. 



  

Évaluation qualitative et quantitative 
des résultats

21/24

Notre système retrouve la bonne réponse contrairement au Dual Encodeur de base

Le Dual Encodeur de base retrouve la bonne réponse contrairement à notre système



  

Évaluation qualitative et quantitative 
des résultats
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Les deux systèmes retrouvent la bonne réponse

Les deux systèmes ne réussissent pas à trouver la bonne réponse
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Conclusion et perspectives

● Intérêt : assistance automatique à la résolution des problèmes.

● Orientation vers les systèmes d’ordonnancement de réponses: conviennent le mieux 
à notre tâche (à cause du problème de généralisation des systèmes génératifs),

● Nous avons construit un système qui apprend la similarité entre le contexte et la 
réponse pour apparier le contexte avec la bonne réponse.

● Résultats intéressants que l’on peut améliorer en faisant une analyse des erreurs.

● Futur: utiliser le mécanisme d’attention, les pré-traitements et l’ordonnancement par 
paire (pairwise ranking).

● Explorer l’impact des informations discursives tels que les actes de dialogue et les 
relations rhétoriques.

● Évaluer notre approche sur d’autres corpus et sur d’autres langues (Arabe, Chinois 
… etc).

23/24
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Merci !

● Code implémenté en python avec Keras ayant Tensorflow en backend.
● Code source: https://github.com/basma-b/dual_encoder_udc

https://github.com/basma-b/dual_encoder_udc
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