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Résumé
Les chatbots sont de plus en plus déployés au sein des orga-
nisations afin de répondre à des requêtes utilisateur·rice·s
en temps réel. Ils utilisent un moteur de compréhension
du langage (Natural Language Understanding) en charge
d’assimiler les phrases utilisateur·rice·s et ainsi transfor-
mer l’information implicite en information explicite inter-
prétable par la machine. De nombreuses offres de ce type
existent sur le marché, et il peut être compliqué de choisir
une technologie plutôt qu’une autre.
Nous proposons une comparaison de moteurs de NLU dis-
ponibles pour la langue française, suivant des critères de
performance et de confiance dans un objectif de faciliter
l’industrialisation. Nous utilisons deux jeux de données en
français sur le cas d’usage du support à destination des
employé·e·s : plus de 1000 phrases annotées concernant la
COVID-19 que nous rendons disponibles en libre accès et
un ensemble de phrases annotées concernant les ressources
humaines.

Mots-clés
Comparaison, agent conversationnel, chatbot, traitement
automatique du langage naturel (TALN), compréhension du
langage naturel, classification d’intentions, reconnaissance
d’entités, français, support aux employé·e·s, COVID-19.

Abstract
Chatbots have been increasingly deployed into organiza-
tions in order to provide real-time answers to user requests.
They leverage a Natural Language Understanding engine
to understand sentences and transform implicit information
into explicit information for the machine. There are many
similar offerings on the market, and choosing one techno-
logy over another can be complicated.
We propose a comparison of available NLU engines for
the French language, based on criteria like performance
and confidence with the aim of facilitating industrialization.
We use two French datasets on the employee support use
case : more than 1000 annotated sentences about COVID-
19 freely available and a set of annotated sentences about
human resources.

Keywords
Benchmarking, chatbot, natural language processing

(NLP), natural language understanding (NLU), intent
classification, entity detection, French, employee support,
COVID-19.

1 Introduction
Au cours des dix dernières années, les chatbots sont de-
venus de plus en plus présents sur les sites web que nous
consultons, ainsi que sur les applications que nous utilisons
[17]. Ces programmes informatiques ont pour but d’inter-
agir avec un·e utilisateur·rice lors d’une conversation qui se
veut naturelle, c’est-à-dire telle que celle que l’on pourrait
avoir avec un humain. Au cours d’un échange textuel avec
des phrases exprimées en langage naturel, le chatbot doit
apporter une réponse à une demande de l’utilisateur·rice
[6]. L’assistance et le support utilisateur sont donc des ap-
plications privilégiées des chatbots au sein de diverses or-
ganisations telles que des entreprises ou des administrations
publiques [8].
Pour comprendre la demande de l’utilisateur·rice, les
chatbots utilisent un moteur de compréhension du langage
naturel (NLU). L’algorithme de compréhension est un
composant central du chatbot qui classifie des intentions
et reconnaît des entités. Les intentions sont des caté-
gories de sujets que le chatbot peut traiter [21] et les
entités sont des mots-clés identifiés pour un traitement
spécifique [10]. Les informations structurées issues du
moteur NLU sont alors exploitables par le gestionnaire
de dialogue du chatbot pour animer l’interaction avec
l’humain. De nombreuses solutions de NLU sont dispo-
nibles sur le marché, par exemple : Dialogflow de Google
(https://cloud.google.com/dialogflow), Wit de Facebook
(https://wit.ai), LUIS de Microsoft (https://www.luis.ai),
Amazon Lex d’AWS (https://aws.amazon.com/fr/lex/),
Watson Assistant d’IBM (https://www.ibm.com/fr-
fr/products/watson-assistant), SiriKit d’Apple
(https://developer.apple.com/documentation/sirikit), Rasa
NLU de Rasa (https://rasa.com/), Snips NLU de Snips
(https://github.com/snipsco/snips-nlu), etc. Certains de ces
outils sont largement configurables pour fonctionner avec
des paramètres personnalisés. D’autres outils se veulent
simples d’utilisation et proposent des plateformes clés en
main non modifiables [4].
Lors du développement d’un chatbot, le choix de la techno-
logie pour assurer la compréhension du langage n’est pas
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une tâche aisée. Il existe différentes études comparatives
et les résultats varient en fonction du dataset, c’est-à-dire
du domaine d’application et des données en elles-mêmes
(type de phrases, vocabulaire, périmètre, ...) [3]. De plus,
la majorité des comparaisons sont faites en anglais [1, 5].
Pour travailler dans d’autres langues comme le français, les
ressources évaluant ce type de solutions sont rares et dif-
ficiles à trouver. C’est pour cela que nous présentons une
analyse comparative des moteurs de compréhension sur un
jeu de données en français. Aussi, nous souhaitons évaluer
les performances de ces solutions sur différents critères :
la pertinence des résultats et les scores de confiance asso-
ciés qui sont des critères essentiels pour l’industrialisation
du chatbot. Nous avons choisi de réaliser cette comparai-
son sur un cas d’application concret issu d’une expérience
client : un chatbot de support pour les employé·e·s pendant
la pandémie de COVID-19. En effet, durant la pandémie,
une grande partie de la population s’est retrouvée isolée,
engendrant ainsi un sentiment de confusion et de question-
nement chez de nombreux·euses salarié·e·s. L’objectif de
ce jeu de données est donc de construire un chatbot pour
informer les employé·e·s d’une organisation sur les dispo-
sitions spécifiques liées à la COVID-19 [2]. Pour compléter
l’analyse, nous avons également effectué la comparaison
sur un autre corpus traitant un cas d’usage assez proche :
le support pour les employé·e·s sur les questions courantes
concernant les ressources humaines.
L’article est structuré comme suit : la Section 2 présente
l’état de l’art sur les moteurs de compréhension du langage
et l’utilisation des chatbots durant la pandémie de COVID-
19. Ensuite, la Section 3 aborde les étapes nécessaires à la
réalisation de notre étude comparative. Les jeux de données
utilisés sur le cas d’usage du support aux employé·e·s sur la
thématique des ressources humaines et lors de la pandémie
de COVID-19 sont décrits, ainsi que les solutions de NLU
choisies pour l’étude. Puis, la Section 4 présente les mé-
triques utilisées et les résultats obtenus par les moteurs de
compréhension du langage suivant différents critères. Enfin,
la Section 5 conclut notre étude en résumant notre contribu-
tion et en citant des perspectives d’évolution pour de futurs
travaux.

2 État de l’art
2.1 Comparaison de moteurs de compréhen-

sion du langage
Des publications récentes ont comparé les services de NLU
dans différents domaines et suivant diverses motivations.
Dans [4], les outils des principaux fournisseurs industriels
de plateformes NLU sont comparés. Les critères de compa-
raison sont variés : facilité d’utilisation, langues supportées,
entités et intentions pré-construites, intention par défaut, in-
tégration en ligne ou encore le coût financier d’utilisation.
De multiples jeux de données sont utilisés afin d’évaluer
les technologies de NLU. En effet, les résultats varient d’un
domaine d’application à l’autre. Dans [3], LUIS de Micro-
soft est le plus performant sur tous les jeux de données.
Juste derrière se trouve Rasa, puis IBM Watson et enfin

Dialogflow. Un autre article ajoute la technologie Snips au
benchmark [5]. Elle se classe à la deuxième place, juste
derrière LUIS et devant Rasa avec le même ensemble de
données. D’autre part, la technologie d’IBM est la plus per-
formante sur des corpus différents : [1, 20]. Les jeux de
données varient de par leur taille (nombre d’intentions et
nombre de phrases d’exemples par intention), mais aussi de
par leur domaine d’application (vocabulaire et formulations
de phrase). Les discussions s’attardent rarement sur l’expli-
cation des variations de performances d’un corpus à l’autre,
ou sur la justification des scores de confiance.
Le marché étant en constante évolution, la liste des solu-
tions de NLU change d’une étude comparative à l’autre.
Nous avons choisi de présenter six des principaux acteurs
du marché permettant de travailler en français, ainsi qu’une
méthode qui est un point de comparaison (baseline) pour la
tâche de classification : les Machines à Vecteurs de Support
(SVM).

2.1.1 IBM Watson
Watson Assistant est l’agent virtuel intelligent d’IBM. Il
s’agit d’une plateforme conversationnelle qui permet la
compréhension du langage (NLU) mais aussi la gestion
du dialogue (Dialog Manager). L’outil supporte plusieurs
langues et permet une gestion en ligne ou via une API.
Aussi, la partie NLU comprend les intentions et interprète
les entités en évaluant la question de l’utilisateur·rice à par-
tir de la base de connaissances disponible. Un score de
confiance est ainsi attribué aux prédictions faites.

2.1.2 Rasa
Rasa propose un service de NLU open source. Il permet aux
développeur·euse·s de configurer, de déployer et d’exécuter
le moteur NLU sur des serveurs en local ou déployés en pro-
duction. De multiples configurations sont disponibles, avec
des paramètres par défaut mais aussi la possibilité d’inté-
grer des outils tels que spaCy ou BERT par exemple. La
solution gère les intentions, les entités et les dialogues avec
des scores associés aux résultats. Elle offre une adaptabilité,
un contrôle des données et donc des avantages importants
pour une solution déployée directement au sein de l’entre-
prise.
Les configurations incluant des modèles de langue pré-
entraînés de type BERT sont particulièrement intéressantes
pour bénéficier de la fonctionnalité multilingue [7, 19].

2.1.3 Classification par SVM avec la représentation du
langage pré-entraînée CamemBERT

Les machines à vecteurs de support sont des modèles d’ap-
prentissage supervisé utilisés pour des problèmes de dis-
crimination ou de régression. Comme présenté dans [21],
les SVM cherchent à définir une frontière de décision entre
deux classes en utilisant une fonction noyau. Cette frontière
doit avoir une marge maximale dans un espace latent.
Pour classifier les requêtes utilisateur·rice·s, il faut d’abord
transformer le texte en vecteur. La méthode de représenta-
tion du langage pré-entraînée CamemBERT peut être utili-
sée à cet escient. CamemBERT [16] est un modèle de lan-
gage français basé sur l’architecture RoBERTa [14] et la



partie française du corpus OSCAR [18]. Il permet d’obtenir
des vecteurs représentatifs et contextualisés au sens séman-
tique.

2.1.4 Snips
L’écosystème Snips permet de construire des assistants vo-
caux à partir d’une console web. Un moteur de compréhen-
sion du langage parlé (Spoken Language Understanding)
est composé d’un moteur de reconnaissance automatique
de la parole (Automatic Speech Recognition) et d’un mo-
teur de compréhension du langage naturel (NLU). Le mo-
dèle peut être entraîné en anglais, français et allemand [5].
Pour la partie classification d’intentions et reconnaissance
d’entités, des scores de confiance sont également attribués
aux prédictions.

2.1.5 Wit
La plateforme Cloud de NLU wit.ai est détenue et main-
tenue par Facebook. L’utilisation de la plateforme est gra-
tuite et plusieurs langues y sont disponibles. La solution se
concentre uniquement sur l’extraction du sens de l’énoncé
d’un·e utilisateur·rice avec la classification d’intentions et
la détection d’entités et ne gère aucun type de conversation
ou d’intégration via des plateformes de messagerie. L’outil
fournit des scores de confiance.

2.1.6 LUIS
Le service Language Understanding, communément ap-
pelé LUIS, est l’une des briques de l’offre Microsoft
pour construire des systèmes avec Intelligence Artificielle
conversationnelle. LUIS utilise des algorithmes d’appren-
tissage pour analyser les requêtes des utilisateur·rice·s. Les
intentions et les entités sont prédites avec des scores de
confiance. Plusieurs langues sont disponibles, ainsi qu’un
accès via son portail personnalisé, des API et des biblio-
thèques de développement (dont SDK appelé Bot Frame-
work) pour compléter LUIS lors de l’implémentation de
chatbot.

2.1.7 Dialogflow
La plateforme de création d’agents conversationnels Dia-
logflow de Google permet d’analyser des entrées textuelles
ou audio pour en extraire du sens. La compréhension du
langage naturel de Dialogflow utilise des modèles fondés
sur BERT. De nombreuses langues sont disponibles pour
analyser les intentions et les entités avec des scores de
confiance ainsi que pour la gestion du dialogue.

2.2 Les langages moins représentés que l’an-
glais

La plupart des résultats sur les comparaisons de solutions
de NLU sont obtenus à partir de corpus écrits en anglais.
L’article [22] est un travail pionnier qui aborde ce pro-
blème pour la langue italienne. À notre connaissance, il est
très difficile d’obtenir des informations similaires pour la
langue française. Les difficultés sont multiples : seuls les
prestataires disposant d’outils français peuvent être compa-
rés (c’est actuellement le cas pour une majorité). De plus,
il est nécessaire de créer un jeu de données spécifique à la
tâche et à la langue car il n’existe pas de datasets français

standardisés comme c’est le cas en anglais, par exemple
avec le corpus de dialogue Ubuntu [15, 3].

2.3 L’utilisation des chatbots durant la pan-
démie de COVID-19

Depuis le début de la pandémie, les recherches sur la
COVID-19 se multiplient, notamment en informatique. Les
chatbots sont un moyen de centraliser les informations et
de les rendre disponibles en continu. C’est pourquoi ils ont
été largement utilisés pendant la crise sanitaire, dans diffé-
rentes langues, sur divers canaux de communication et pour
différentes applications [9]. À titre d’illustration, nous pou-
vons mentionner :

— le suivi des patient·e·s [12], pour collecter simple-
ment des informations sur l’évolution des symp-
tômes prolongés,

— le dépistage des employé·e·s du système de santé
[11], pour éviter la propagation nosocomiale de l’in-
fection,

— la recherche d’information [13, 2], pour four-
nir des réponses vérifiées aux demandes des
utilisateur·rice·s et ainsi lutter contre la désinforma-
tion.

Les moteurs de compréhension du langage ont donc été lar-
gement étudiés sur divers cas d’application mais principa-
lement en langue anglaise. De plus, les chatbots ont mon-
tré un réel intérêt durant la crise sanitaire engendrée par la
pandémie de COVID-19. La suite de l’article détaille donc
notre apport pour la comparaison de solutions de compré-
hension du langage, en français, sur le cas d’usage de la
COVID-19 au sein des entreprises.

3 Méthodologie
3.1 Corpus COVID-19
La comparaison des services de compréhension du langage
est basée sur le corpus d’un chatbot en production dédié aux
questions concernant la COVID-19 au sein d’une collecti-
vité territoriale française. Les utilisateur·rice·s finaux·ales
de cet agent conversationnel sont les employé·e·s de cette
organisation, qui ont accès à des services numériques dans
le cadre de leur travail. Cet outil d’aide à l’information a
été mis en œuvre pour répondre aux thématiques rencon-
trées lors des premiers confinements.
L’objectif de ce chatbot est de soutenir les employé·e·s
lorsqu’ils·elles rencontrent des problèmes liés à la crise sa-
nitaire et de les aider dans leurs interrogations quotidiennes
concernant la COVID-19 (tests PCR, gel désinfectant pour
les mains, masques, vaccins, cas contact, travail à distance,
etc.).
Le jeu de données d’entraînement et de test en français sur
le cas d’usage de la COVID-19 utilisé pour évaluer les per-
formances des moteurs de compréhension du langage est
disponible à l’adresse suivante : https://github.com/wikit-
ai/nlu-french-benchmark.
Les phrases d’entraînement ont été majoritairement expor-
tées du chatbot en production. De ce fait, elles ont été ré-
digées par les clients et correspondent donc exactement à
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leurs besoins. Le corpus a ensuite été complété par des ex-
perts afin d’égaliser le nombre de phrases par intention et
de garantir les meilleures performances possibles pour cha-
cune des solutions de NLU. Les experts en question tra-
vaillent dans le domaine du chabot depuis plusieurs années
et leur quotidien consiste à optimiser l’utilisation du chat-
bot du point de vue fonctionnel et de la compréhension du
langage. Au total, 330 phrases ont été annotées pour 22 in-
tentions différentes.
Le corpus de test a été conçu uniquement par les experts
de façon manuelle. Pour chaque intention, ces derniers
ont rédigé trois phrases différentes par intention en inté-
grant des entités afin que les différentes classes et mots-clés
soient testés dans les mêmes proportions. L’expérience des
annotateur·rice·s leur permet de s’approcher au mieux de la
façon dont les utilisateur·rice·s discutent et surtout du type
de requêtes qui sont généralement utilisées. Les doublons
au sein du corpus de test et entre le corpus d’entraînement
et de test ont ensuite été retirés. Au final, 913 phrases sont
annotées.

3.1.1 Le cas d’usage de la COVID-19
La crise sanitaire de la COVID-19 a bouleversé la vie quo-
tidienne des travailleur·euse·s. Le télétravail a été présenté
comme une réorganisation de la vie professionnelle, avec de
nouveaux outils et de nouvelles règles. Des processus spé-
cifiques ont été mis en place avec des changements rapides
et fréquents en réponse à la propagation du virus. Ainsi,
ils·elles ont beaucoup de questions à poser au quotidien
[2, 13].
Par exemple, voici quelques énoncés d’utilisateur·rice·s is-
sus du jeu de données d’entraînement du chatbot en produc-
tion précédemment présenté :

— J’ai été en contact avec une personne qui a été tes-
tée positive au COVID-19.

— Quels sont les gestes barrière?
— Je suis très angoissée par cette pandémie.
— Peut-on travailler à distance?
— Je dois acheter du gel désinfectant pour les mains.
— Quels types de masques peuvent être utilisés au bu-

reau?
— Quelles sont les règles en vigueur à la cantine de

l’entreprise?
Les réponses à ces entrées utilisateur·trice sont des données
informatives pour guider les employé·e·s dans les processus
et instructions qui évoluent rapidement.

3.1.2 Les intentions
La classification d’intentions consiste à interpréter la re-
quête de l’utilisateur·rice en fonction des connaissances du
système. En effet, il existe une liste exhaustive d’inten-
tions que le moteur NLU est capable de reconnaître. Par
conséquent, le problème est de savoir quelle intention exis-
tante est la plus proche sémantiquement de la phrase de
l’utilisateur·rice [21].
Nous avons conservé 22 intentions différentes qui couvrent
un large éventail de questions que les employé·e·s d’une
organisation peuvent se poser pendant la pandémie de
COVID-19.

Les intentions sont listées dans le tableau 1. Chacune a été
entraînée avec 15 phrases d’exemples variées.

Index Intentions du corpus COVID-19
1 Comment les absences sont-elles gérées?
2 Comment se passent les repas au restaurant

d’entreprise?
3 Découvrir le champ d’action du bot
4 Que faire en situation de cas contact ou avéré

dans l’équipe?
5 Explique-moi les gestes barrières
6 Quelles sont les dispositions pour que je puisse

garder mes enfants ?
7 J’ai une question sur la cellule psychologique
8 J’ai une question sur la prise de repas en salle

commune
9 J’ai une question sur le travail à distance
10 J’ai une question sur les campagnes de dépis-

tage
11 J’ai une question sur les campagnes de vacci-

nation
12 J’ai une question sur les cas contacts
13 J’ai une question sur les formations
14 J’ai une question sur les masques
15 J’ai une question sur les symptômes
16 J’ai été testé·e positif·ve à la COVID-19
17 Les réunions en présentiel sont-elles autori-

sées?
18 Obtenir du gel hydroalcoolique
19 Obtenir une attestation de déplacement pen-

dant le couvre-feu
20 Est-ce qu’on peut prendre le café entre col-

lègues?
21 Quel est le dispositif pour les agents vulné-

rables?
22 Retrouver tous les modes opératoires

TABLE 1 – Intentions du jeu de données sur la COVID-19

3.1.3 Les entités
La reconnaissance d’entités nommées (NER) est également
une tâche très importante pour les chatbots. Elle consiste
à identifier les portions de texte qui désignent des entités
nommées telles que des personnes, des lieux, des noms
d’organisations, ... Pour notre cas d’usage, nous étendons
cette détection à des entités au sens large afin de pouvoir
reconnaître des noms de logiciels ou des mots-clés liés au
cas d’usage.
Notre comparaison intègre donc les méthodes d’extraction
d’entités sur des entités personnalisées listées dans le ta-
bleau 2 afin d’améliorer la classification des intentions. Ces
entités peuvent être spécifiées de manière exhaustive avec
une liste de synonymes associés ou de termes connexes.
En effet, les auteurs de [1] ont démontré que les intentions
contenant des mots exclusifs et des entités distinctes étaient
plus faciles à identifier par tous les moteurs NLU. Cela peut
s’expliquer par le fait que les systèmes de NLU utilisent les
types d’entités extraits comme entrée pour la classification



des intentions, mais aussi et surtout parce que certains mots
sont associés à des intentions spécifiques.

Entités Synonymes et termes connexes

absence congé, RTT, vacances
agent employé, collègue
attestation attestation de déplacement, attesta-

tion dérogatoire
café chocolat, chocolat chaud, choco,

thé, eau chaude
cellule psycholo-
gique

cellule psy, soutien psychologique,
soutien psy

compte épargne
temps

CET

conjoint conjointe, mari, femme, époux,
épouse

dépistage PCR, test, test antigénique
enfant bébé, nourrisson, fils, fille
établissement collège, crèche, école, école élé-

mentaire, école maternelle, mater-
nelle, lycée

gel gel hydro, gel hydroalcoolique, hy-
droalcoolique, spray désinfectant,
désinfectant

gestes barrières règles, règles sanitaires
HDD département, Hôtel du département
masque FFP2, masque chirurgical, masque

FFP2
mode opératoire dispositif, dispositif sanitaire, me-

sure sanitaire, mode opé, protocole,
protocole sanitaire

psychologue psy
rendez-vous rdv, rendez vous
restaurant admi-
nistratif

restaurant, resto, resto admin, resto
administratif

réunion réunions, réu, meeting
trad télétravail, télé travail, télé-travail,

travail à distance, travail à domicile
véhicule voiture

TABLE 2 – Entités du jeu de données sur la covid-19

3.2 Corpus RH
Afin de conforter les tendances dégagées grâce au corpus
traitant le cas d’usage de la COVID-19, nous comparons
les performances des différentes solutions de NLU sur un
autre corpus. Ce corpus regroupe des intentions et des en-
tités relatives aux ressources humaines dans le domaine de
l’entreprise.
Le dataset a été conçu de façon incrémentale par les experts
de la société Wikit et leurs clients afin de correspondre au
mieux à leurs besoins. Seules 15 intentions ont été sélec-
tionnées pour ce test, et chaque intention est entraînée avec
12 phrases d’exemple. La partie test rassemble 8 phrases
différentes par intention.
Le corpus couvrent les congés, les périodes d’essai, les for-

mations en entreprise, le comité social et économique de
l’entreprise, la mutuelle, les interlocuteurs des ressources
humaines, les questions relatives aux salaires, les risques de
burnout ou encore le télétravail. Les interrogations autour
de ces sujets sont converties en intentions, et les mots-clés
sont utilisés comme entités.

3.3 Les plateformes de compréhension du
langage

Les algorithmes de NLU visent à extraire des informations
utiles et structurées à partir de données non structurées,
c’est-à-dire d’une entrée en langage naturel. Nous sélec-
tionnons six services largement utilisés par les chercheurs
et les entreprises proposant une analyse en français afin de
comparer leurs performances. Ces NLU apparaissent éga-
lement dans d’autres études à des fins de comparaison mais
avec des domaines d’application différents [1, 4, 5, 22, 20].

3.3.1 Interrogation via API
Pour les plateformes disponibles dans le Cloud comme
Watson Assistant, LUIS, Dialogflow et Wit, les modèles
de compréhension du langage sont entraînés et interrogés
grâce à des API. L’entraînement est réalisé en associant
chaque phrase d’exemple à l’intention correspondante et en
annotant chaque mot-clé avec son entité. Suivant les pla-
teformes, l’entraînement est automatique (Watson Assis-
tant) ou doit être déclenché (Dialogflow, LUIS, Wit). Fi-
nalement, la prédiction sur le jeu de test se fait phrase par
phrase avec le classement des intentions associées à leurs
scores ainsi que les entités trouvées et leur position.

3.3.2 Création de modèles en local
En ce qui concerne Rasa, Snips et la classification par SVM,
des modèles sont créés en local et sont testés directement en
local également. Tout comme pour les plateformes dispo-
nibles dans le Cloud, les phrases d’exemples sont associées
à leur intention et il en va de même pour les entités. Le
modèle est entraîné (non automatique) puis requêté afin de
prédire les intentions et entités d’une nouvelle phrase. Les
intentions sont classées et associées à un score. Les entités
sont identifiées avec leur position dans la phrase.

4 Résultats
Dans cette section, nous présentons la comparaison des
NLU en termes de classification d’intentions et de détec-
tion d’entités. Nous entraînons chacun des services de NLU
avec les corpus en français, puis nous testons la solution
avec les phrases de test annotées.

4.1 Classification d’intentions
Pour évaluer la performance des moteurs de compréhen-
sion du langage sur la tâche de classification d’intentions,
nous ne considérons que l’intention classée en première po-
sition, c’est-à-dire l’intention ayant le score de confiance le
plus élevé. En effet, lors d’une conversation réelle avec le
chatbot, celui-ci ne fournit qu’une seule réponse en fonction
de la meilleure intention trouvée. C’est donc cette intention
candidate qui doit être évaluée.



4.1.1 Métriques
Différentes métriques peuvent être utilisées pour évaluer les
performances des NLU. Elles fournissent des informations
complémentaires sur les performances du système. Afin de
comprendre ces métriques, nous définissons pour une classe
A fixée :

— les vrais positifs (TP) comme étant les valeurs ap-
partenant à la classe A et effectivement prédites
comme telles

— les vrais négatifs (TN) comme étant les valeurs
n’appartenant pas à la classe A et effectivement pré-
dites comme telles

— les faux positifs (FP) comme étant les valeurs qui
n’appartiennent pas à la classe A mais qui sont pré-
dites comme y appartenant

— les faux négatifs (FN) comme étant les valeurs ap-
partenant à la classe A mais qui ne sont pas prédites
comme y appartenant.

Exactitude : L’exactitude (ou l’accuracy) est la métrique
la plus largement utilisée. Elle divise le nombre d’observa-
tions correctement prédites par le nombre total d’observa-
tions, comme le montre l’équation 1. Cependant, cette me-
sure peut être insuffisante si l’ensemble de données n’est
pas symétrique.

Exactitude =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
(1)

Précision : Dans le domaine de la recherche d’information,
la précision est la fraction des documents retrouvés qui sont
pertinents pour la requête. Il s’agit d’une évaluation quan-
titative de la performance. Ainsi, comme nous pouvons le
voir dans l’équation 2, la précision est le rapport entre les
observations d’une classe A correctement prédites et le total
des observations prédites comme étant de classe A.

Précision =
TP

TP + FP
(2)

Rappel : Toujours dans le domaine de la recherche d’infor-
mation, le rappel (ou recall) est la fraction des documents
pertinents qui sont retrouvés avec succès. Il s’agit d’une
évaluation qualitative de la performance. Ainsi, comme
nous pouvons le voir dans l’équation 3, le rappel est le rap-
port entre les observations d’une classe A correctement pré-
dites et l’ensemble réel des observations de la classe A.

Rappel =
TP

TP + FN
(3)

Score F1 : Le score F1 est la moyenne harmonique de
la précision et du rappel. Cette métrique reflète au mieux
la qualité d’un modèle, en cas de distribution inégale des
classes par exemple, car elle prend en compte les faux po-
sitifs et les faux négatifs comme le présente l’équation 4.

Score F1 = 2× Rappel × Précision

Rappel + Précision

=
2× TP

2× TP + FP + FN
(4)

4.1.2 Classement
Nous comparons les moteurs de compréhension du langage
avec les scores F1 obtenus sur le jeu de test COVID-19
et RH. Comme présenté dans le tableau 3 pour le corpus
COVID-19, Wit a le meilleur score F1 d’une valeur de
0, 806. La performance de Watson est proche avec un score
de 0, 794. Juste après, le modèle de classification par SVM
associé à la méthode d’embedding CamemBERT et Rasa
obtiennent un score très proches de 0, 782 et 0, 780. LUIS
et Snips se placent respectivement en cinquième et sixième
position avec des scores de 0, 756 et 0, 746. Enfin, Dialog-
flow se positionne à la fin du classement avec un score de
0, 668.

NLU Exactitude Précision Rappel Score F1

Watson 0,800 0,812 0,800 0,794
Rasa 0,783 0,794 0,783 0,780
SVM 0,784 0,795 0,785 0,782
Snips 0,731 0,815 0,729 0,746
Wit 0,752 0,891 0,753 0,806
LUIS 0,766 0,785 0,766 0,756
Dialogflow 0,617 0,812 0,616 0,668

TABLE 3 – Performance de la classification d’intentions sur
le corpus COVID-19

En ce qui concerne le corpus RH, les résultats sont présen-
tés dans le tableau 4. Watson se place largement en tête avec
un score de 0, 923. Juste derrière, Rasa obtient un score
de 0, 902. Wit, LUIS et Snips se placent respectivement en
troisième, quatrième et cinquième position avec des scores
de 0, 891, 0, 880 et 0, 876. Dialogflow et le SVM se partage
le bas du classement avec des scores de 0, 844 et 0, 808.

NLU Exactitude Précision Rappel Score F1

Watson 0,9 0,959 0,9 0,923
Rasa 0,908 0,912 0,908 0,902
SVM 0,817 0,841 0,817 0,808
Snips 0,875 0,899 0,875 0,876
Wit 0,85 0,961 0,85 0,891
LUIS 0,883 0,899 0,883 0,880
Dialogflow 0,808 0,929 0,808 0,844

TABLE 4 – Performance de la classification d’intentions sur
le corpus RH

4.1.3 Score de confiance
Les résultats de la classification d’intentions étant assez si-
milaires d’une technologie à une autre, il est intéressant de
comparer les scores de confiance attribués aux prédictions
pour chacun des modèles et des corpus.
En effet, un modèle efficace doit avoir des scores de
confiance élevés sur des prédictions correctes, avec un
écart-type petit, alors que le score de confiance doit être
le plus bas possible pour les mauvaises prédictions, avec un
écart-type plus élevé.
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le corpus COVID-19

Comme on peut le voir sur les figures 1 et 2, le comporte-
ment attendu est bien présent sur les services Watson As-
sistant, Rasa, Wit et Dialogflow. Il est toutefois notable que
sur Snips, Dialogflow, LUIS et de façon accentuée sur le
SVM, les scores obtenus sont plus bas que les scores des
autres services. De même, les écart-types des bonnes et des
mauvaises prédictions du SVM, de Snips et de LUIS sont
très proches en comparaison avec les autres solutions.
Pour le corpus sur le cas d’usage des ressources humaines,
les résultats sont présentés sur les figures 3 et 4. Les ob-
servations sont très similaires à celles faites sur le corpus
COVID-19. On remarque que les scores de confiance de
Rasa sont très élevés, tout comme pour Wit. Watson Assis-
tant et Dialogflow ont également des scores assez élevés.
Les scores de confiance les plus faibles sont attribués par le
SVM, Snips et LUIS.
Concernant les écart-types, le comportement attendu (écart-
type plus élevé pour les mauvaises prédictions que pour
les prédictions correctes) est bien présent sur Rasa, Wit,
LUIS et Dialogflow. Pour Watson, les écart-types des pré-
dictions correctes et mauvaises sont très proches. Finale-
ment, les écart-types des bonnes prédictions sont supérieurs
aux écart-types des mauvaises prédictions pour le SVM et
Snips.

4.2 Détections d’entités
Dans un second temps, nous comparons les moteurs de
compréhension du langage avec les performances obtenues
sur la détection d’entités. Pour cela, l’exactitude est mesu-
rée, c’est à dire la proportion d’entités correctement identi-
fiées parmi l’ensemble des entités présentes. Seules les en-
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le corpus RH

tités présentes dans les phrases du corpus de test sont éva-
luées.
Comme présenté sur la figure 5 pour le corpus COVID-19,
Dialogflow a les meilleures performances avec un score de
0, 876. Watson est juste derrière avec un score de 0, 849. La
suite du classement est occupée par Wit avec un score de
0, 747. LUIS, Rasa et finalement Snips se positionnent au
bas du classement avec des scores inférieurs.
Le SVM n’a pas été testé sur la tâche de reconnaissance
d’entités. Pour implémenter notre propre algorithme de dé-
tection d’entités, il est possible, par exemple, d’utiliser les
champs aléatoires conditionnels (conditional random fields,
CRF).
En ce qui concerne le corpus RH, les résultats sont pré-
sentés en figure 6. La meilleure performance est réalisée
par Dialogflow avec un score de 0, 957. LUIS se positionne
juste derrière avec un score de 0, 932. Les autres solutions
se suivent avec des scores assez proches, dans l’ordre il y a
Rasa, Watson, Snips et un peu plus loin Wit.

5 Discussion et conclusion
Dans la section 4, nous examinons les performances des
différents services de NLU sur un corpus traitant le cas
d’usage de la COVID-19. Nous croisons également nos
résultats avec des tests réalisés grâce au dataset du cas
d’usage des ressources humaines.

5.1 Classification d’intentions et détection
d’entités

Globalement les performances des services de NLU sont
meilleures sur le corpus RH que sur le corpus COVID-19
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simplement car la quantité de données de test du corpus
COVID-19 (plus de 900 phrases) est supérieure à celle du
corpus RH (120 phrases).
En ce qui concerne la classification d’intentions, les mo-
teurs de compréhension ont des scores F1 très proches. Wat-
son semble cependant prendre l’avantage, suivi de très près
part Wit et Rasa. Sur les deux corpus, Dialogflow, LUIS et
Snips se positionnent en fin de classement pour cette tâche.
Lors de cette comparaison, nous utilisons l’annotation d’en-
tités lorsque les plateformes disposent de la fonctionnalité
directement (c’est-à-dire toutes les plateformes sauf la mé-
thode de classification par SVM). D’autres études telles que
[1] ont montré que la présence d’entités bénéficie à la clas-
sification des intentions. Finalement, le SVM reste concur-
rent aux autres méthodes de classification malgré son désa-
vantage.
En ce qui concerne la détection d’entités, Dialogflow se po-
sitionne nettement devant ses compétiteurs.
De plus, Rasa et le classifieur SVM ont un avantage sup-
plémentaire car il est possible de les configurer et de mieux
ajuster leurs paramètres pour améliorer les résultats. Par
exemple, il serait intéressant d’affiner un modèle de repré-
sentation du langage pour mieux s’adapter au vocabulaire
spécifique du cas d’usage du support aux employé·e·s du-
rant la pandémie de COVID-19 ou sur de domaine des res-
sources humaines ; et ainsi mesurer le bénéfice de ces mé-
thodes par rapport à d’autres services plus statiques.

5.2 Synthèse des caractéristiques
Le tableau 5 rassemblent quelques unes des caractéristiques
intéressantes à comparer en vue de l’industrialisation d’une

solution de compréhension du langage.

5.2.1 Fonctionnalités
Différentes fonctionnalités des solutions ont été comparées
dans la section 2. Nous les reprenons ici afin de conclure
notre étude.

API. Le fait de disposer d’une API est un atout majeur pour
une solution : en effet, elle permet d’accélérer l’industriali-
sation du moteur de compréhension du langage. Toutes les
solutions en proposent une, plus ou moins complète, qui
permet à minima de créer un modèle et de l’interroger lors
de la prédiction. Les API poussées permettent également de
gérer l’entraînement et la mise à jour des modèles.
Le SVM ne dispose pas d’une API initialement car celle ci
doit être implémentée. C’est un inconvénient : cela prend du
temps, mais c’est aussi un atout : les spécifications peuvent
être personnalisées.

Multilingue. Le multilingue est une fonctionnalité très in-
téressante, elle permet de gérer plusieurs langues dans un
seul moteur de compréhension du langage. Les seules tech-
niques qui proposent simplement cette fonctionnalité sont
Rasa et le SVM, grâce à des modèles de représentation du
langage multilingue comme Bert par exemple.
Pour les autres solutions, elles proposent différentes
langues mais ces langues ne peuvent pas être gérées simul-
tanément. En d’autres termes, il est nécessaire d’avoir un
moteur de compréhension du langage par langue souhaitée.

Configurabilité du NLU. En ce qui concerne la configura-
bilité, nous nous intéressons ici à la possibilité d’ajuster les
composants du moteur de compréhension du langage. C’est
le cas pour Rasa, qui permet de choisir la représentation du
langage souhaitée ainsi que les technique de traitement de
la langue à utiliser. Il en va de même pour le SVM, avec
des paramètres ajustables et une méthode de représentation
du langage au choix. Il est également possible d’ajuster les
configurations de Snips concernant la partie NLU.
Les autres solutions sont très peu configurables et pro-
posent, au mieux, des options comme le fuzzy matching,
l’utilisation de méthodes d’apprentissage pour la détection
d’entités, etc... Ce critère est finalement très lié à celui de
l’open source discuté par la suite.

Hébergement proposé. L’hébergement est une partie im-
portante de l’industrialisation, car elle impacte la mise en
production du modèle de compréhension du langage. La
majorité des solutions proposent l’hébergement du modèle
conjointement au logiciel en tant que service (SaaS) : Wat-
son Assistant, Wit, LUIS, Dialogflow.
En ce qui concerne le SVM, Rasa et Snips, l’hébergement
est géré par l’équipe technique en charge du projet de chat-
bot.

Open source. Un logiciel ou une librairie est dit open
source si le code source est libre d’accès, réutilisable et
modifiable. Dans cette étude, c’est bien le cas pour Rasa et
Snips, dont le code source est téléchargeable et adaptable. Il
en est de même pour le SVM dont différentes implémenta-
tions sont disponibles ou peut être implémenté directement.
Watson Assistant, Wit, LUIS et Dialogflow communiquent



Caractéristiques Watson Rasa SVM Snips Wit LUIS Dialogflow

API ✓ ✓ × ✓ ✓ ✓ ✓
Multilingue × ✓ ✓ × × × ×
Configurabilité du NLU × ✓ ✓ ✓ × × ×
Hébergement proposé (SaaS) ✓ × × × ✓ ✓ ✓
Open source × ✓ ✓ ✓ × × ×
Tarification proposée ✓ × × × × ✓ ✓
Entraînement automatique ✓ × × × × × ✓

TABLE 5 – Synthèse des caractéristiques des moteurs de compréhension du langage

très peu sur l’implémentation. Seules les grandes lignes
des technologies utilisées sont abordées mais il est com-
pliqué d’obtenir ce genre de renseignements en tant
qu’utilisateur·trice.

Tarification proposée. L’aspect financier de la mise en pro-
duction d’un service de NLU pour le déploiement d’un
chatbot est un critère de sélection important pour des en-
treprises, ou bien même les universitaires lorsqu’ils sou-
haitent utiliser ce type de technologies. Différentes tarifi-
cations existent :

— Rasa (version open source), Snips et un modèle de
classification SVM sont des technologies gratuites à
utiliser. Cependant, il est nécessaire de déployer une
instance de production et donc de payer un héber-
gement. Le tarif dépend alors de l’hébergeur mais
aussi des ressources nécessaires pour faire fonction-
ner l’instance, ainsi que de l’utilisation faite.

— LUIS, Dialogflow et Watson Assistant proposent
le moteur de compréhension du langage hébergé
dans des versions d’essais gratuites et avec diffé-
rents plans de tarification selon le besoin. Le coût
dépend alors du nombre de requêtes émises ou des
options souscrites.

— Wit.ai est totalement gratuit, et ce même pour une
utilisation commerciale. Cela comprend l’entraîne-
ment et l’hébergement du modèle.

Pour continuer cette étude dans de futurs travaux, nous sou-
haitons définir un cadre représentatif de l’utilisation de ce
type de chatbot et ainsi comparer le coût financier de son
déploiement sur une période et un volume de requête donné.

Entraînement automatique. Le temps d’entraînement (ou
d’apprentissage) des moteurs de compréhension du langage
est un argument important dans le choix de la technolo-
gie utilisée pour développer son chatbot. Par exemple, IBM
Watson Assistant et Dialogflow proposent un entraînement
qui se fait automatiquement et très rapidement alors que
d’autres services comme LUIS ou encore Rasa, nécessitent
un déclenchement de l’entraînement. Lorsque l’entraîne-
ment est terminé, un remplacement du modèle courant par
un nouveau modèle est obligatoire sur Rasa, Snips ou le
SVM, la prédiction est donc indisponible durant le temps
de chargement du nouveau modèle. Ces contraintes sont
intéressantes à étudier car leur impact est important pour
l’industrialisation d’une solution de ce type et seront donc
ajoutées à l’étude dans de futurs travaux.

De la même façon, le temps de prédiction des intentions et
des entités est important pour l’industrialisation du chatbot.
En effet, un des principaux atouts de ce dernier est le fait de
converser en temps réel. Lors de notre utilisation, toutes les
solutions ont permis cela. Cependant, étudier la robustesse
des plateformes lorsque de nombreuses demandes sont for-
mulées pour des questions d’industrialisation serait une dé-
marche intéressante et complémentaire à notre étude.

5.3 Conclusion
Les chatbots sont de plus en plus populaires et, par consé-
quent, les services de NLU sont largement utilisés. Ces der-
niers constituent une pièce centrale du chatbot, car ils per-
mettent d’interpréter les demandes utilisateur et donc de
fournir les réponses les mieux adaptées. Le choix de la tech-
nologie pour un NLU est une tâche complexe. Les services
ont des caractéristiques différentes et de nombreuses études
comparent leurs performances. Cependant les résultats sont
souvent différents selon le jeu de données et il y a très
peu de ressources disponibles pour comparer les moteurs
en langue française.
Avec la pandémie, les chatbots ont été largement utili-
sés pour répondre aux questions des utilisateur·rice·s sur
les changements induits par la situation sanitaire. Dans ce
contexte, nous avons créé, annoté et mis à disposition un jeu
de données d’entraînement et de test sur le cas d’usage de la
COVID-19 en entreprise. Nous avons entraîné et testé diffé-
rents services de traitement du langage sur la tâche de clas-
sification d’intentions et de détection d’entités afin d’iden-
tifier l’outil le plus efficace pour le français.
Nous avons constaté que Watson, Wit et Rasa obtiennent les
meilleures performances sur la classification d’intentions
alors que Dialogflow est le plus performant pour la détec-
tion d’entités sur nos jeux de données en français. Cepen-
dant, les différents services ont des résultats assez similaires
lorsqu’ils sont comparés dans leur globalité. Il est donc in-
téressant de s’intéresser aux avantages de chacun des mo-
teurs en fonction de l’usage qu’il est prévu d’en faire. Dans
un travail futur, nous comparerons les services de NLU sur
des aspects complémentaires tels que le temps d’entraîne-
ment, le coût financier ou encore la robustesse lors du dé-
ploiement, afin d’avoir un classement objectif basé sur au-
tant de critères que possible, pour faciliter l’industrialisa-
tion des chatbots.
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