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Résumé
Les agents conversationnels vocaux sont de plus en plus
utilisés pour des services automatisés d’assistance télépho-
nique (support, réservations, commandes, etc). Après avoir
décrit la chaîne de traitement d’un agent conversationnel,
nous soulignons des spécificités propres au déploiement de
ces systèmes sur plusieurs domaines et proposons un mo-
dèle permettant d’étendre les possibilités de paramétrage
et de généralisation à différents domaines d’activité.
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Abstract
Conversational voice agents are increasingly used for au-
tomated phone assistance services (support, reservations,
orders, etc.). After describing the processing chain of a
conversational agent, we highlight specific features for the
deployment of such systems over several domains and pro-
pose a model to extend the possibilities of parameterisation
and generalisation to different domains of activity.
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1 Introduction
Les agents conversationnels sont de plus en plus utilisés
pour leurs capacités d’interaction en langage naturel avec
des utilisateurs, afin de fournir des réponses rapides, per-
tinentes et personnalisées dans différents domaines (suivi
de commandes, etc.). Au-delà de l’automatisation, ceux-ci
offrent aussi une meilleure disponibilité lors de fortes solli-
citations des services, tout en permettant d’orienter l’utili-
sateur vers un conseiller lorsque cela est approprié.
Dans le cadre de ce travail, nous nous intéressons au dé-
ploiement d’agents conversationnels multi-domaines, qui
permettent de traiter des conversations pour des domaines
d’application variés. Nous soulignons dans ce travail des
spécificités que nous avons identifiées propres au déploie-
ment multi-domaine, et proposons un flux de traitement gé-
nérique afin de fiabiliser le déploiement de tels systèmes.

FIGURE 1 – Gestion d’un tour de conversation [1]

En section 2, nous décrivons les méthodes utilisées pour le
déploiement de ces systèmes. Nous introduisons ensuite en
section 3 notre proposition de modèle
pour la mise en application d’un système multi-domaines,
et concluons en section 4.

2 Les agents conversationnels
La gestion de la conversation s’articule autour de différents
composants qui permettent à partir d’un message de l’uti-
lisateur formulé en langage naturel d’identifier l’intention
portée par le message, pour le contextualiser au sein de la
conversation et fournir une réponse adaptée à l’utilisateur.
Nous retrouvons ces composants sur la figure 1, tel que pré-
senté par [1] :

— Le composant CLN [4] (Compréhension du Lan-
gage Naturel) permet d’identifier (souvent grâce a
des réseaux de neurones) l’intention de l’utilisateur
tout en extrayant des informations utiles à la conver-
sation. Sur la figure, on identifie l’intention de réser-
ver et certaines données utiles telles que la ville de
destination.

— L’information ainsi recueillie permet au SED (Suivi
de l’État du Dialogue) de contextualiser l’état de
progression de la conversion, en identifiant des in-
formations encore non renseignées telle que la date
de départ.

— Le DP (Politique du Dialogue) détermine alors
la prochaine action du système, tel que la de-
mande d’informations complémentaires permettant
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de compléter la transaction.
— Le composant de GAT (Génération automatique de

texte) génère quant à lui une réponse appropriée en
langage naturel.

Toutes ces étapes peuvent être implémentées de façon mo-
dulaire ou fusionnée selon l’approche choisie. Les systèmes
de gestion de la conversation peuvent ainsi prendre plu-
sieurs formes, avec des méthodes dites manuelles [6] (la
conversation suit alors son cours en parcourant différents
états et transitions pré-établies), de l’apprentissage automa-
tique (supervisé ou par renforcement [2]) ou des modèles
hybrides [7]. Les méthodes manuelles permettent d’explici-
ter les étapes de la conversation (données à recueillir, infor-
mations à communiquer, etc.). Les méthodes issues du deep
learning requièrent beaucoup de données parfois difficiles à
rassembler. Dans le domaine des systèmes de conversation
orientés but on peut utiliser des approches hybrides pour
contrôler le fil de la conversation, avec un paramétrage des
étapes de la conversation explicite (diagramme d’états et de
transitions) tout en utilisant des classifieurs pour l’identifi-
cation des intentions de l’utilisateur [9].
Les données auxquelles font face ces systèmes pour iden-
tifier les intentions des utilisateurs ne sont jamais connues
entièrement à l’avance. On définit les domaines d’applica-
tion pour lesquels l’agent répondra, ce qui ne correspond
pas est alors identifié "hors du champ" [3] (out of scope).
Parmi les différentes application propres à ce type de sys-
tème, le besoin d’étendre le périmètre de compétence de ces
agents à plusieurs domaines soulève de nombreux défis [5]
tel que la disponibilité des datasets.
Dans cet article, on s’intéresse à étendre la détection des
intentions de l’utilisateur à plusieurs domaines, en limitant
l’introduction de classifieurs spécifiques difficiles à para-
métrer.

3 Des agents conversationnels géné-
riques

3.1 La spécificité a un coût
La société Reecall 1 propose différents services à ses clients
dans des domaines variés tels que l’immobilier ou le e-
commerce. Afin d’adapter les agents conversationnels sui-
vant les besoins spécifiques des clients, la gestion du dia-
logue s’effectue par une modélisation à états finis des étapes
de la conversation, dont les transitions sont déclenchées par
les intentions de l’utilisateur identifiée par différents classi-
fieurs (composant CLN).
Un scénario correspond alors à un échange composé de
questions et d’actions entre l’agent et son interlocuteur afin
de traiter sa demande. De nouveaux domaines sont régu-
lièrement ajoutés au système, ce qui nécessite l’introduc-
tion de classifieurs spécifiques, dont l’apprentissage néces-
site également différents jeux de données dédiés. La ges-
tion de la conversation doit elle-même être adaptée à ces
nouveaux domaines. L’introduction de ces classifieurs peut

1. La société Reecall est spécialisée dans la mise en place d’agents
conversationnels vocaux reecall.com

FIGURE 2 – Détection d’intentions primaire (en bleu) et
secondaires (en vert)

être complexe et introduire des anomalies (jeux d’entraî-
nement déséquilibrés, hors sujet (out-of-scope) difficiles à
définir), la définition de nouvelles politiques de conversa-
tion peut également introduire des incertitudes et des délais
supplémentaires pour le déploiement. Afin d’améliorer la
satisfaction des utilisateurs et de fiabiliser un tel système,
nous proposons ainsi un modèle plus générique qui a pour
vocation de pouvoir s’appliquer et s’adapter aux différents
domaines rencontrés, tout en maintenant des possibilités de
spécialisation des services proposés.

3.2 Un modèle multi-domaine plus générique
Nous proposons un modèle de détection d’intentions qui
s’appuie sur la détection conjointe d’intentions primaires et
secondaires, tel que présenté sur la figure 2. Une interaction
entre l’utilisateur et l’agent est ainsi décomposée de cette
façon : 1) L’utilisateur émet une demande, 2) l’intention
primaire de l’utilisateur est détectée (action à effectuer),
3) l’intention secondaire est détectée à partir de la même
phrase formulée (objet concerné), 4) l’agent identifie ainsi
le contexte et répond à l’utilisateur suivant la combinaison
des intentions primaire et secondaire identifiées.
L’intention primaire et secondaire se complètent donc pour
exprimer la demande de l’utilisateur. Les détections des
deux classifieurs dédiés permettent de détecter l’entièreté
de la demande exprimée par l’utilisateur (par exemple "UD-
PATE" et "ACCOUNT" sur la figure 2).
Si l’une des deux classifications échoue (ce qui se pro-
duit régulièrement en environnement bruité par exemple,
l’échec de reconnaissance pouvant être détecté par diffé-
rentes méthodes de seuils de confiance non détaillées dans
cet article, une détection avec un seuil trop faible ne sera
pas prise en compte), l’agent conversationnel peut tout
de même déclencher un scénario adapté à l’action ou au
contexte identifié. Il pourra par exemple demander des pré-
cisions sur l’objet de la mise à jour ("UPDATE" détecté),
ou inversement demander des précisions sur l’opération à
réaliser sur l’objet ("ACCOUNT" détecté).
En procédant ainsi, le classifieur d’intention primaire qui
identifie l’action est commun et réutilisable pour tous les
clients. Celui associé aux intentions secondaires est mal-
gré tout à différencier suivant le domaine concerné ("Main
Object" correspondra a un "rendez-vous" pour le domaine
des rendez-vous, ou au "produit" pour le domaine du "e-
commerce", avec des formulations spécifiques à définir
pour l’apprentissage), mais pourront être utilisés pour dif-
férents agents conversationnels abordant des thèmes com-
muns, garantissant ainsi une meilleure fiabilité. Le déroule-
ment de la conversation pourra ainsi être défini au cas par
cas suivant les combinaisons d’intentions primaires et se-
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FIGURE 3 – Le système

condaires identifiées détectées au cours de la conversation.

3.3 Des actions génériques pour représenter
toutes les configurations

Nous avons sélectionné les actions (ou intentions primaires)
en s’inspirant du modèle CRUD [8] du domaine des bases
de données, dédié à la manipulation d’objets (create, delete,
read, update). Afin de traiter les actions inconnues, nous
complétons cette liste par l’action oos (out-of-scope).
Concernant le Contexte (intentions secondaires), nous
avons identifié sept classes (mainobject, invoice, quote, ac-
count, payment, escalation, oos) qui peuvent être explici-
tées de façon différente suivant le domaine concerné. Ce
qui correspond à l’objet principal de l’échange pour un do-
maine sera qualifié de mainobject, escalation correspond
à la mise en relation avec un opérateur humain, invoice
concerne la facturation, etc.
Ainsi, si le système détecte "create(ip) account(is)", cela si-
gnifie que l’utilisateur souhaite créer un compte, et le scéna-
rio suivi permet alors de récupérer les informations complé-
mentaires nécessaires. Le contexte est ainsi identifié par la
combinaison de l’intention primaire et de l’intention secon-
daire (par domaine). Certaines applications nécessitent tou-
tefois l’utilisation d’intentions secondaires issues de plu-
sieurs domaines, les classifieurs dédiés aux intentions se-
condaires peuvent alors se compléter, et étendre ainsi les
contextes qui peuvent être identifiés, et orienter le déroule-
ment de la conversation.
Avec un tel système, nous pouvons donc définir une confi-
guration de base stable et éprouvée, selon les besoins du
client pour l’identification des intentions (module CLN), et
créer ou adapter la gestion de la conversation (module SED
et DP).

4 Conclusion
Nous avons présenté dans cet article une mise en appli-
cation pratique pour le développement d’agents conversa-
tionnels vocaux plus génériques. En proposant un système
plus générique, adaptable à différents domaines, nous sou-
haitons fiabiliser le paramétrage et l’agencement des dif-
férents classifieurs dédiés à l’identification des intentions
de l’utilisateur. Améliorer la qualité de détection des in-
tentions de l’utilisateur est en effet primordial pour garan-
tir la pertinence des réponses apportées à l’utilisateur par
le module conversationnel. Cette approche permet égale-
ment un déploiement plus rapide, tout en gardant la possi-

bilité de personnalisation des scénarios suivant les cas d’uti-
lisation. Le modèle proposé s’intéresse principalement à
améliorer le module de reconnaissance des intentions dans
un contexte multi-domaine. Pour de futurs travaux, nous
pourrons étudier l’extension de la généralisation au mo-
dule conversationnel, afin d’automatiser le couplage entre
la configuration utile à la reconnaissance des intentions, et
le module conversationnel, pour les agents conversationnels
multi-domaines.
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