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Résumé. Le chatbot est un agent conversationnel qui communique avec les uti-
lisateurs en langage naturel. Il est fondé sur un systéme de questions-réponses,
les questions traitant I’intention de I’utilisateur. Dans ce contexte, des travaux
récents ont été abordés présentant certaines limites. L’originalité de notre ap-
proche consiste a combiner les méthodes de traitement automatique du langage
naturel avec les techniques du web sémantique. Une ontologie de domaine sert
de base de connaissances pour décrire les informations dans un triplestore RDF.
Les premiers résultats expérimentaux montrent 1’intérét de nos propositions.

1 Introduction

De nos jours, on est face a un grand volume de données, ce qui rend la recherche d’informa-
tions plus difficile. Pour surmonter ce probleme, plusieurs approches de Questions-Réponses
(QR) (Barskar et al., 2012; Yao et Durme, 2014) ont été proposées permettant de comprendre
les questions en langage naturel et d’en extraire les informations pertinentes. QR est une dis-
cipline informatique congue pour répondre d’une maniere adéquate a des questions posées par
les utilisateurs. Ce systeme est fondé sur (1) les méthodes de traitement automatique du langage
naturel (TALN), pour analyser la question, et (2) la recherche d’information (RI), pour apporter
une réponse adaptée a 1’aide des documents qu’il possede (Chiticariu et al., 2013; Ferré, 2016).
Afin de structurer les connaissances et de faciliter I’acces a ces documents, les techniques du
Web Sémantique (WS) sont nécessaires. L’ ontologie est employée en WS comme étant un mo-
dele consensuel définissant les notions-clés (concepts et relations) d’un domaine spécifique et
permettant de raisonner sur ces connaissances. Cependant, les travaux récents n’ont pas beau-
coup développé ces techniques. Ils s’appuient sur des mots-clés pour identifier le contexte et
les réponses aux questions de I’utilisateur. Ces méthodes se basent sur la suppression des mots
vides impactant le sens de la phrase. Notre travail s’inscrit dans le cadre de I’amélioration des
travaux de 1’état de I’art et cela en combinant les méthodes de TALN et les techniques du Web
Sémantique. Notre objectif principal est d’identifier I’intention de 1’utilisateur a partir d’une
analyse linguistique et sémantique de sa question. Dans cet article, nous passons en revue les
travaux connexes dans la section 2. Dans la section 3, nous décrivons notre approche qui se
repose sur 1’utilisation des relations syntaxiques pour comprendre la question de I’utilisateur
et apporter une réponse sémantique en utilisant des regles prédéfinies. Nous menons une étude
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comparative dans la section 4 afin de démontrer I’efficacité de notre approche. Dans la section
5, nous présentons la conclusion et les perspectives.

2 EKtat de art

Plusieurs approches de chatbot ont été abordées dans 1’état de I’art ou la plupart d’entre
elles sont basées sur la préparation en amont d’'un modele de questions-réponses. En effet,
Arain et al. (2018) décrit un agent conversationnel guidé et contr6lé par des patrons prédéfinis
de questions. Quand I’utilisateur pose une question et qu’elle est dans la liste des questions
prédéfinies alors le bot peut fournir une réponse adéquate. Cependant, cette approche a révélé
un certain nombre de problemes et limites liés a la fiabilité des réponses. En pratique, il est
impossible d’énumérer toutes les questions qu’un utilisateur peut poser. Par conséquent, si la
question d’un utilisateur n’est pas présente dans la base de questions, le bot ne peut pas fournir
une réponse. Bansal et Chawla (2014) ont proposé un outil nommé Quepy pour transformer
la question de I'utilisateur en requéte SPARQL afin de trouver la réponse dans les "données
ouvertes liées" telles que DBpedia!. Les auteurs mettent 1’accent sur la reconnaissance des
entités nommées (ex. personne, lieux, organisations, etc.) et 1’identification des modeles de
requétes sous forme d’expressions régulieres afin de générer la requéte SPARQL. Néanmoins,
une telle approche est vouée a I’échec puisqu’elle est fondée sur un modele préparé. Ainsi, on
se retrouve avec les mé€mes limites que la premiere approche. Pour remédier a cela, Kulkarni
et al. (2017) proposent une nouvelle approche basée sur les techniques d’apprentissage et de
TALN. La méthode comporte 4 étapes : (1) préparation des questions possibles pour entrainer
le bot, (2) utilisation des outils de TALN pour vectoriser la question, (3) application d’une me-
sure de similarité pour retrouver la question qui se rapproche le plus a la question posée, et (4)
classification de la question selon les catégories prédéfinies.Cette approche est limitée car il est
impossible d’évaluer si la liste de question est représentative du domaine d’étude. De surcroit,
I’apprentissage automatique peut amener des erreurs car 1'utilisateur peut employer des syno-
nymes dans sa question. De ce fait, I’agent conversationnel ne peut pas répondre correctement
a la question.

Dans (Bouziane et al., 2018), une nouvelle approche a été proposée, basée sur la combinaison
de méthodes sémantiques et de TALN pour améliorer la capacité du chatbot. En donnant une
question, des mots-clés et des entités nommées ont été extraits. Par conséquent, les mots-clés
expriment I’intention de la question et aident & la construction de la requéte SPARQL. Néan-
moins, supprimer les mots vides et n’extraire que les mots-clés afin d’identifier I’intention de
la question, peuvent limiter sévérement son efficacité et induire des réponses erronées. Dans
(Albarghothi et al., 2017), les chercheurs combinent aussi bien une approche linguistique et
les techniques du web sémantique. IIs utilisent les fonctions de TALN pour traduire le lan-
gage naturel en requéte SPARQL et interroger une ontologie. Dans (Ngonga Ngomo et al.,
2013), une nouvelle approche a été établie pour transformer une requéte SPARQL en langage
naturel. Pour ce faire, différentes regles (ces regles ressemblent a des motifs) ont été définies
pour construire les phrases. Malheureusement, cette approche souffre des aspects syntaxiques
et sémantiques. En fait, les phrases générées peuvent étre mal accordées en raison de la su-
perposition de regles. Ainsi, les nouvelles phrases générées manquent du sens ou sans regles

1. https ://wiki.dbpedia.org/
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grammaticales correctes.

Dans le travail de (Pradel et al., 2014), I’approche proposée repose sur les étapes suivantes : (1)
interprétation de la requéte de I'utilisateur en se basant sur I’analyseur syntaxique de dépen-
dances MaltParser 2 pour construire une requéte pivot, et (2) génération des patrons de requétes
qui seront proposés a I’utilisateur selon leur pertinence. L’ outil proposé reste manuel et néces-
site 'intervention d’un expert de domaine pour qualifier la pertinence des mots de la requéte
de I'utilisateur. Différentes approches de 1’état de 1’art ignorent les relations sémantiques et
syntaxiques pour comprendre 1’intention de la question. Notre travail (Rajosoa et al., 2019)
s’inscrit dans ce cadre. Il présente la particularité d’automatiser 1’analyse sémantique de la
phrase d’un utilisateur, qui sera traduite sous forme de requétes SPARQL en se basant sur un
ensemble de regles.

3 Approche proposée fondée sur des regles linguistiques et
sémantiques

Notre approche est basée sur la combinaison des méthodes de TALN et des techniques du
web sémantique. Le but de cette combinaison est de comprendre la question de 1’utilisateur.
Comprendre signifie obtenir I’intention de 'utilisateur (que cherche-t-il derriere sa question ?)
afin de fournir une réponse correcte. Notre approche exige une ontologie pour représenter
I’information et les relations liées aux sujets. L’étape principale est d’analyser les mots d’une
phrase. Il faut souligner qu’une partie de mots d’un discours ne suffit pas pour comprendre le
sens d’une phrase. Il est également nécessaire de traiter la fonction syntaxique des différents
mots et de détecter les entités nommées qui peuvent nous aider a percevoir le sens de la question
et a discerner I’intention. Ainsi, nous utilisons les outils de TALN pour extraire la structure
syntaxique de la phrase. Ensuite, cette information linguistique sera utilisée pour construire les
regles. Enfin, ces régles seront transformées en requétes SPARQL pour interroger le triplestore.
Des ressources externes telles que WordNet (Miller, 1995) et DBpedia (Auer et al., 2007) ont
été utilisées pour améliorer et renforcer la fiabilité de notre chatbot.

Dans le reste de cette section, nous détaillons ces différentes étapes.

3.1 Traitement des requétes

Cette étape a pour but d’analyser la structure linguistique et syntaxique de la question : quel
est le sujet de la question ? Quel le verbe principal ? Quels sont les compléments (objet, nom) ?
La phrase comporte-t-elle une caractéristique particuliere (e.g. coordination de conjonctions,
une question avec une copule) ?

Nous utilisons 1’analyse morphosyntaxique pour le sujet de la phrase, le noyau (verbe prin-
cipal), ainsi que ses satellites (catégories simples ou groupes). L’outil de TALN permet de
nous identifier les entités nommées ainsi que les relations de dépendances pour déterminer les
fonctions syntaxiques et les relations entre les mots. Le tableau 1 montre les relations de dé-
pendances de 1’outil utilisé Stanford CoreNLP 3.

Nous prenons I’exemple suivant : Quel est le travail de Pierre ?

2. http ://www.maltparser.org/
3. https ://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
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Annotations de Stanford CoreNLP Fonction syntaxique
ROOT prédicat principal
nsubj sujet nominal / sujet
nmod complément nominal
cop copule
cc coordination
conj conjonction
advmod adverbe

TAB. 1 — Dépendances syntaxiques

Dépendance syntaxique = [(’ROOT’, 0, 1), ('cop’, 1, 2), (’det’, 4, 3), ('nsubj’, 1, 4), (’case’, 6,
5), (‘'nmod’, 4, 6), ('punct’, 1, 7)]

3.2 Formalisation des regles

Au cours de cette étape, nous développons un modele de regles généralisées basé sur les
relations syntaxiques dans une question. Les régles définies peuvent étre adaptées a n’importe
quelle question (qui, quoi, ou, quand, comment, etc.). Elles sont présentées comme suit :
Reégle 1 : quand la question contient un complément du nom. Cela, signifie que le complément
donne une information supplémentaire a sa téte syntaxique. Ainsi, cette téte syntaxique devient
le prédicat secondaire.

Exemple : Comment s’appelle le mari de X ?

s’appelle : est le prédicat principal de la question.

mari : est la téte syntaxique du complément « de X », ¢’est donc le prédicat secondaire de la question.

X : est une entité nommée de type Person.

Régle 2 : quand la question contient des conjonctions de coordination tel que et, ou. Cela signi-
fie que les entités nommées se trouvent sur le méme niveau. En d’autres termes, ils partagent
le méme prédicat principal.

Exemple : qui sont les filles de X et Y ?

filles : est le prédicat principal de la question.

X etY : sont des entités nommées de type Person.

Regle 3 : la question contient un prédicat non verbal comme par exemple une copule (la plus
fréquente étant le verbe étre) et que cette copule est précédée par le prédicat principal (qui est
lui de type adverbe interrogative). Alors, on considere que le sujet de la question symbolise
I’intention de I’ utilisateur.

Exemple : quel est le travail de X ?

quel : est le prédicat principal de la question.

est : est le copule de la question.

travail : est le sujet de la question.

X : est une entité nommée de type Person.

Reégle 4 : Les autre questions simples qui ont un sujet, prédicat principal et un complément.
Exemple : ou se trouve X ?

trouve : est le prédicat principal de la question.
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X : est une entité nommée de type Location.

Ces regles peuvent parfaitement se combiner entre elles, c’est-a-dire, que si une question suit
une regle, elle n’exclut pas les autres regles. Par exemple, nous appliquons les regles 1, 2 et 3
pour cette question : "Comment s’ appelle le mari de S, qui a les filles X et Y et qui travaille a
7z

s’appelle : est le prédicat principal de la question.

mari : est la téte syntaxique de S.

S : est une entité nommée de type Person.

qui : est le modifieur de la question.

X etY : sont des entités nommées de type Person.

travaille : est en relation de dépendance avec mari.

Z : est une entité nommée de type Location.

La question principale des dépendances syntaxiques est 1’identification de I’intention de 1'uti-
lisateur. En effet, il arrive parfois que les méthodes de TALN ne permettent pas d’identifier
correctement 1’intention. C’est pourquoi des ressources externes (DBpedia, WordNet) ont été
utilisées pour traiter les relations sémantiques.

3.3 Construction des requétes SPARQL

Avant de construire les requétes SPARQL associées aux regles mentionnées dans la sec-
tion précédente, nous avons construit une ontologie de domaine. Une ontologie est une base
de données orientée graphe, structurée de facon hiérarchique et sémantique. Nous définissons
pour chacune des regles génériques une requéte SPARQL. En effet, le "ROOT" est le sommet
de la question (prédicat principal) et la premiere propriété qui va relier une ressource A a une
ressource B. Ensuite, si on possede des modifieurs ou compléments, alors leurs tétes se tra-
duisent par une deuxieme propriété (prédicat secondaire) qui va associer une ressource C a une
ressource A. Quant aux conjonctions de coordination, nous faisons appel a la fonction UNION
et si le "ROOT" est un adverbe interrogatif alors nous considérons que le prédicat principal est
le sujet nominal de la phrase.

Les requétes SPARQL pour les différentes regles sont générées automatiquement et définies
comme suit :

Régle 1 Reégle 2
SELECT DISTINCT Zans_label
o i
SELECT DISTINCT 2a WHERE
WHERE {?x onto:main predicate Zans
{?ans onto:main_predicate ?a ?y onto:main_predicate ?ans
?x onto:secondary_predicate ?ans} ?ans rdfs:label 7ans_label.
{?x rdf:type onto:Person
?x rdfs:label 'X'.}
UNION
{?y rdf:type onto:Person
?y rdfs:label 'Y'.}}
Régle 3 Régle 4
SELECT DISTINCT ?ans_label SELECT DISTINCT Z?a
WHERE WHERE
{?x onto:nominal_subject ?ans {?ans onto:main predicate ?a}
?ans rdfs:label ?ans_label.}
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3.4 Interrogation du triplestore

Cette étape permet de répondre a I’intention de I’utilisateur. Etant donné qu’on a trans-
formé les regles en requéte SPARQL, nous interrogeons le triple store via SPARQL-Wrapper
en utilisant le SPARQL endpoint (voir FIG. 1). Nous avons eu aussi recours a des ressources
externes pour réduire les ambiguités sémantiques; 1’utilisateur peut utiliser des termes spéci-
fiques dans sa question ot les outils TAL ne sont pas en mesure de les identifier. Ce probleme
est résolu en utilisant : (i) WordNet qui réduit la polysémie des mots, et (ii) DBpedia qui permet
d’identifier le type de chaque entité nommée.

Tdches TAL
Tokénisation POS tagging  ~ E)ftr’action des L E).(trantion des.
entités p
Générationderequéte @ Ressources externes
Régle 1, Régle 2, Régle 3, Régle 4 DBpedia
WWN

=)
“ C Basede connaissances @

Utilisateur Question
SPARQL Wrapper
Requéte lsp
SPARQL générée ﬁ lEnARQL ﬁ
.\dpoint e T
- Triplets RDF

Générationdela réponse @

Réponse

Formater la réponse

FIG. 1 — Architecture du chatbot intelligent

4 Evaluation

Pour évaluer la performance de notre approche, nous présentons une expérimentation com-
portant un jeu de test de questions-réponses et une ontologie de domaine. Nous avons utilisé
le méme corpus de Bouziane et al. (2018) composé de 193 questions/réponses et I’ontologie
Person (11 classes, 33 propriétés et 86 instances) qui décrit les informations d’une personne
a savoir sa date de naissance, son lieu de naissance, sa profession, etc. Nous avons mis a jour
cette ontologie de base avec des relations sémantiques. L’ objectif principal est d’évaluer la ca-
pacité du chatbot a identifier I’intention de I’ utilisateur.

Afin de comparer notre travail avec celui de Bouziane et al. (2018), nous avons utilisé les me-
sures d’évaluation classiques de précision (P), rappel (R) et f-mesure (F), qui sont génériques
et faciles a interpréter (Martin et al., 2004). Le tableau 2 montre les résultats de 1’évaluation
de notre approche par rapport a celle de I’état de 1’art. On constate sans surprise que notre
approche est meilleure que celle de 1’état de I’art (F=87% vs. F=68%). Cela est d au fait que
nous avons : (i) gardé la structure telle qu’elle de la question posée par I’utilisateur, et (ii)
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Mesures Notre approche Bouziane et al. (2018)
P 0.88 0.71
R 0.86 0.66
F 0.87 0.68

TAB. 2 — Résultats d’évaluation

analysé les relations de dépendances pour comprendre 1’intention de I’utilisateur. Ces informa-
tions linguistiques sont ensuite gérées par des regles formalisées.

Cependant, la méthode de (Bouziane et al., 2018) est fondée sur la modification de la structure
de la question (suppression des mots vides), ce qui fournit une réponse incorrecte. La sup-
pression des mots vides détruit le sens de la phrase; ex. "Je mange une pomme de terre" vs.

"mange", "pomme", "terre".
Notre méthode améliore d’une maniere significative les systemes QR de 1’état de I’art.

5 Conclusion et perspectives

L’approche proposée dans cet article s’appuie sur la combinaison de méthodes de TALN

et des technologies du Web Sémantique pour fournir des réponses aux questions exprimées en
langage naturel. L’idée consiste a d’abord étiqueter les questions par des informations repré-
sentant la structure syntaxique (verbes, conjonctions, adjectif, etc.). Par ailleurs, notre travail
permet de définir quatre regles exploitant les relations syntaxiques dans une question. Ces
regles sont ensuite traduites en requétes SPARQL exprimées suivant le vocabulaire d’une on-
tologie. Nous avons ici mis I’accent sur la qualité des réponses générées. Ce travail a été évalué
sur un jeu de données, montrant des résultats prometteurs.
Nous proposons d’améliorer notre méthode comme suit : (i) retravailler I’intention du ro-
bot pour qu’il traite a plusieurs intentions a la fois, (ii) formaliser d’'une maniere (semi)-
automatique les regles définies, (iii) introduire la noition d’alignement des ontologies afin de
traiter différents domaines et d’améliorer les résultats, et (iv) ajouter I’aspect vocal.
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Summary

Chatbot is a conversational agent that communicates with users based on natural language.
It is founded on a question answering system, dealing with user’s intent. Several recent works
have been proposed with some limitations. The originality of our approach is to combine the
natural language processing methods and semantic web techniques. A domain ontology used
as a knowledge base for describing informations in RDF triplestore. First experimental results
prove the interest of our proposition.
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