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RESUME

Cet article présente une méthode de construction d'une ressource lexicale de sentiments/émotions.
Son originalité est d'associer le crowdsourcing via un GWAP (Game With A Purpose) a un
algorithme de propagation, les deux ayant pour support et source de données le réseau lexical
JeuxDeMots. Nous décrivons le jeu permettant de collecter des informations de sentiments, ainsi
que les principes et hypothéses qui sous-tendent le fonctionnement de 1'algorithme qui les propage
au sein du réseau. Enfin, nous donnons les résultats quantitatifs et expliquons les méthodes
d'évaluation qualitative des données obtenues, a la fois par le jeu et par la propagation par
l'algorithme. Ces méthodes incluent une comparaison avec Emolex, une autre ressource de
sentiments/émotions.

ABSTRACT

Building a sentiment lexicon through crowdsourcing and spreading

This paper describes a method for building a sentiment lexicon. Its originality is to combine
crowdsourcing via a Game With A Purpose (GWAP) with automated propagation of sentiments via
a spreading algorithm, both using the lexical JeuxDeMots network as data source and substratum.
We present the game designed to collect sentiment data, and the principles and assumptions
underlying the action of the algorithm that propagates them within the network. Finally, we give
quantitative results and explain the methods for qualitative evaluation of the data obtained for both
the game and the spreading done by the algorithm, these methods including a comparison with
Emolex, another resource sentiment/emotions.

MOTS-CLES : sentiments, crowdsourcing, GWAP, réseau lexical, propagation.
KEYWORDS: sentiments, crowdsourcing, GW AP, lexical network, spreading.
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1 Introduction

La caractZrisation automatique des sentiments prZsents dans les textes estudesejeu majeur

pour des applications telles quéanalyse de discours politiques, ou d'opinions relativda ~
fourniture de services touristiques, culturels, ou de biens de grande consommation. La cons
GIXQH UHVVRXUFH OH[LFDOH GH VHQWLPHQWY DVVRFLI
GIpPRWLRQV HVW XQ SUpD O Qe @slagpiethed\pobt-saGohstouetionk $bie
statistiques supervisZesi plus linguistiques (Brun, 2011).

/HV YDOHXUV GH VHQWLPHQWY SHXYHQW rWUH H[SULP
(Taboadeet al, 2011) ou sur un ensemble ouv@vgentuellement moins prZeimispotentiellement
plus riche pouvant rendre compte devariZtZdu vocabulaire des Zmotions (Whissgf89) Parmi
les ressources existantéaif et Turney(2010,2013) ont utilisZ un ensemble deptsentiments
(confiane, peur, tristesse, colsre, surprise, dZgoZt, et joie) pour leur ressource de polaritZ/ser
SRXU OTDQJODLV (PR/H] REWHQXH SDU FURZGVRXUFL(
peut poser probleme, voir (Foet al, 2014)). Chaque terme deutdexique (environ 14000 termes)
est liZ " 0, 1, ou plusieurdes7 sentimentsSURSRVpV /D YDOHXU 3LQGLIIp
WHUPH TXL QYHVW UKditinpentsdnitoxsQné&adaptadivh de cette ressource a :
rZalis2 pour le fransis (Abdoui, et al, 2014).Esuli et Sebastiaff2006) ont produit une ressource
libre basZe sur WordNgEellbaum, 1998)ous la | R U P bh IExqueassociant chaquesynset
troisvaleus GH SRODULWp SRVLWLI QpJDWLI HW Q érnQmexique,
de sentimerst meme sidans la terminologie utilisZe, on rencontre souvent une confusion e
polaritZ et sentiments.

/ID GpPWHFWLRQ GH VH QWuLrelddeptwrvfail WR Y R @ MWQ GRIQOD SRO|
beaslFR XS Gg:HEBRIONWZes soifé plus souvenidentifiZes et extraiteautomatiquenent

depuisdes corpusvoir (Kim et Hovy, 2006),(Mudinaset al, 2012) (Strapparava et Mihalcea,
2008) et (Kiritchenkos, et al, 2014).Nous proposos ici une autre dZmarchms2 VXU OfL
propagatiorde valeurs de sentimehtraversunestructure de rZsedexical (et non pas ugorpus

de textes) Une approchevoisine a ZtZproposZepar Kamps et al. SRXU OYDQ
WordNet via ksrelatiors de synonyrie / antonynie ; elle se focaliseur la polaritZ (bon, mauvais),
OD SRWHQWLDOLWp IRUW IDLEOH HW OfYDFWLYLWp SD

Un rZseau lexical, tel celui obtenu gr%o.ce au jeu en ligne (GWAP) JeuxDeMots (Lafourcade,

comporte des termes associZs par des relations {e%inantiques. Le projet JeuxDeMots (JDM)
SHUPLV QRQ VHXOHPHQW OD FRQVWAWXMWLBR B[OV hR
mais Zgalement la validation/vZrification des relations qui le constituent via un certain nomt
jeux et contrgeux (Lafourcadest al, 201%). Ainsi, une telle ressource est particuément propice

j OTH[Sp libh BEHRPWIKW GHV GIDFTXLVLWLRQ GH GRIXOPRW G
nous posons dans cet article kessuivante pour construire umressource de sentimeiisiotiors,

il estintpUHVVDQW GH FR P par @d$eugidp DeS IbhRAeK Horfournies par des
locuteursy DYHF O XWLOLYVDW deRptbpayftioaafib dalfecte L AMtsnRakiquement ™ ur
grand nombre de termes du rZsdas donnZes de sentiments/Zmoti@edte affectation se rZalise
par propagationdes sentiments proposZmr les joueurs/contributeurs vers les termes n
renselgnZsEIIe reposeV XU OfLGpH L P&6tideteivddurfixddnt@es\donnZds bonne

qualitZ (Simperl, 2013.

Dans cet article, nous commencerams section Zpar prZsenter les principes Bacquisition de
donnZes de sentimerdeiotions dans un cadre contribdtifique DX VHLQ GT1XQ Up
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O 1 Ddu {@tHEmMot Nous prZsenterons ensuietemot un algorithme de diffusion defonnZesle
sentiments " travers le rZsedtn section 3nous indiquerons enfin les rZsultats obtenus via L
analyse quantitative et qualitative. La mZtRO® RIJLH G pY D O X Ds&/ foRd® slirXl®
comparaison entre les sentiments proposZ8ptmotet ceuxdZj” prZsents dans le rZseau lexice
et donc onsidZrZs comme valideNous concluronsur l'intZret de combiner diverses approche
pour acquZrir des donnZes lexicales de qualitZ

2 Crowdsourcing et rZseau lexical

Le projet JeuxDeMots Lafourcade, 200/ UDVVHPEOH XQH FROOHFWLR(
FRQWULEXWLYHV TXL FRQFRXUHQ W-sZmabtiqa®dg grahtaraxiie/doRr
franeais. InitiZ en 2007, ~ partir d'une base de 150 000 termes sans aucune relation entre
rZseaucompte aujourd'hui enviro850 000 termes reliZs par plus 88 millions de relations

OH[LFDOHV HW VpPDQWLTXHV 1RWRQV TXH VRI{ dé¢$ Wiue@s
HW GH &dofnds, @i le parcoureen permanence en proposale nouvelles relations

infZrZes " partir de celles existantes. Du fait de sa richesse, une telle structure est particulie
appropriZe pour tester de nouvelles combinaisons entre crowdsourcing et algorithmique (s
IRUPH GH URERWAM\ G I® UHVOIFEO LU GEe QdeX dZ Dt \eddris C
VRQ FRQWH[WH GIDSSOLFDWLRQ OD FUpDWLRQ GTXQ U
jeux Ztait efficaceque ce soitualitativemenbu quantitativementl(afourcadeetal., 2015)

2.1 Structure de rZseau lexical

Un rZseau lexical est une structure de graphe o« les mots reprZsentent des objets lexicaux e
des relations entre ces objets. Bgictures comm&Vordnet (Miller, 1995 et Fellbaum 1998,
BabelNet (Navigli, 2010 ou HowNet Dong, 2007, qui sont b%ties sur ce modele, peuve
Zgalement stre consid&¥ comme des rZseaux lexicabans I H QV K éeE @kkeaux ont Ztz
corstruits manuellement, en faisant toutefois appel ~ des outils de vZrification de cohZemndee
connaissance, horsWeuxDeMots D XFXQ SURMHW GH FRQVWUXFWLRQ
Q fipliquZ une communautZ de jouswolontaires(Lafourcadeet al, 201%). Le rZseau lexical
JeuxDeMots dZfinit environ une centainetyiges derelationslexico-sZmantiques binaires pouvan
relier deux termesCHV UHODWLRQV VRQW RULHQWpPHV HW SRQ
nZgatif est considZrZe comme fausse. Par exemple :

voler: agent-25: autruche

Une telle relation nZgative peeire considZrd FRPPH LQKLELWULFH | OfL
QHXURQHY FDU HOOH QH ODLVVHUD SDV SDVVHU OfL
SURSDJDWLRQ 'H IDoRQ VLPLODLUH SRXU GHV V\VWq
considZrZeamme logiquement fausse, et ce meme si son terme plus gZnZral (le gZnZrique d
ontologie) vZrifie la relationvpler : agent>0 : oiseal).

En janvier 2016, 824 434 termétaientprZsents dans le rZseatieliZs par plus d83 millions de

relations lexicales et sZmantiques (dont 256 608 relations inhibitrices). Plus de 12 000 t
polysZmique<ZtaientraffinZs en 3746 sens et usageSe rZseau est en construction permanel
YLD GHV MHX[ GHV DFWLYLWpPV GH FUR ZeGet ReXVZRficapidn e\
cohZrence. /D VWUXFWXUH GH JUDSKH RIIUH QDWXUHOOHP!
relations par diffusion. La diffusion consiste ~ propager des informations " travers le rZseau "
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de Q°X@PHWWHXUV doMmerf BeE Wildrohatidribnt attribuZepour les termes voisins
dans le rZsealDans cet article, une hypothese de travail est que les sentiments associZs aux
reliZs au metible vZrifient globalement une forme de transitivitZ. Ceci nous permdt d6nf L Q
automatiquement les sentimeatssociZs Un terme SR XU S Hs¥it Jufi§dn®nent renseignZ4ui
meme (en nombre de voisinset que ses voisins le soient Zgalemdah termes de
sentiments/Zmotits).

22 (PRW XQ MHX GH FDSWXUH GYpPRWLRQV

/H MHX (PRW GRQQH OD SRVVLELOLWp DX MRXHXld terfiD "
proposZLe joueur peut choisir parmi @ H YLQIJWDLQH GpPRWLRQV DPF
comme le montre la figuréa qui reproduit un Zcratypique.Le joueur anZanmoinga possibilitZ
de saisir une Zmotion diffZrente si aucune de celles proposZes ne lui coRvéntV L O
prZciser sa pensZepkut ZgalemenSs DVVHU HQ SDUWLFXOLHU VYLO c®H
titre un jeu sembuvert selon la dZfinitiorde Lafourcadeet al. (2015).

/TXQ GHV LQWpUrwvY GX MHX UpVLGH GDQV OD FRPSDUDL
par les autres joueurs (voir figufd). La possibilitZ de choisir entre termes faciles (les tern
couants) et difficiles (des termes plus rarement utilisZs), en offrant deux niveaux d&rje@un

intZrst supplZmentaire. GZnZralement, les joueurs commencent avec le niveau facile p
familiariser avec le jeu, puis passent au niveau difficile, suujegZ plus intZressant, donc plu
motivant. /D VPOHFWLRQ SDU OD PpFDQLTXH GX MstXailpdr ¥rQgew
pseudealZatoire. Il peut §gir, de fason Zquiprobabld) GIXQ WHUPH GLV SR D@\
relation desentiment, o) GT1XQ WHUPH YRLVLQ GTXQ WHUPH D\DQW

crise de larmes

9 @ Vous gagnez...
(2]
® 7 @

... 33 points avec crise de larmes

® : Les émotions des autres...
AMOUR ne

... pour crise de larmes : tristesse
(100%)

FIGURES laet E ([HPSOH G EQH L8 PubW ks invitZ ~ associer au
termH 3FULVH GH ODUPHV’  XBOWILPFRHOMR QVRXWK @ FOL
smileys proposZs, soit en saisissant des mots dans la zone de texte. La rZpons
GpFOHQFKH OYDIILFKDJH GX QRPEUH GH SRLQWYV JD/J
prZcZdemment fournies par les autres joueurs (intZret linguistique).

Les donnZesainsi fournies par les joueurs ont rZgulierement et systZmatiquement ZtZ Zve
manuellement: il fallait s'assurer de leur validitZ avant d'en faire des valeurs de rzfZr
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susceptibles d'alimenter notre algorithme de diffusion. Sur 1500 contributions évalués
manuellement par 4 locuteurs natifs du frangais, nous avons pu établir que 90% étaient parfaitement
pertinentes, 9% discutables, et que seulement 1% des contributions étaient a rejeter, car inadéquates.
Les contributions discutables relévent quasi systématiquement de points de vue minoritaires mais
néanmoins possibles (ex : dégoiit associé a saumon). Les cas de rejet correspondent manifestement a
des erreurs de sélection ou a du trollage (timidité associ¢ a pomme de terre). L'ensemble des
données de sentiments fournies par les joueurs via le jeu Emot est librement accessible ici :
http://www.Jjeuxdemots.org/emot.php?action=help.

2.3 Algorithme d’inférence de relations

Botemot est un algorithme de propagation d’émotions dans le réseau lexical. Chaque terme se voit
affecter les sentiments associés a ses voisins : pour chaque terme sélectionné (voir critéres de
sélection plus loin), Botemot va proposer tout ou partie des sentiments associés a ses voisins
proches, c’est-a-dire aux termes qui lui sont liés par certaines relations. Les termes associés
négativement sont ignorés, par contre un terme associé positivement mais doté de sentiments de
poids négatif est normalement retenu, les poids négatifs étant alors soustraits de la somme des poids.
L'exécution de cet algorithme se fait en boucle de fagon continue (Never Ended Learning),
conjointement a I’activité des joueurs.

Algorithme général

Dans le but d’associer des sentiments a chaque terme du réseau, nous appliquons la procédure
suivante :

Algorithme Botemot
1 | Entrées : un terme T dont on doit inférer les sentiments associés.
2 R le réseau lexical.
3 | Sortie : L la liste pondérée des sentiments a inférer.

4 | On initialise L a liste vide.

Le terme T est filtré
5 e cn amont en fonction de ses polarités :
si indifférence (polarités négative et positive < 25%),
on arréte et on retourne la liste vide
e en fonction de son niveau de renseignement :
6 si niveau trop faible,
on arréte et on retourne la liste vide

7 | Soit E I’ensemble pondéré des termes auquel 7 est relié dans R.

Pour chaque terme ¢ de E, soit subL la liste pondérée des sentiments
9 | auquel il est relié dans R :

10 L=L + subL

Filtrage aval de L en fonction du facteur de tolérance

11 retourner L
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Ligne 1: Nous restreignons notre expérience aux termes qui sont des noms (communs ou
propres), des verbes, des adjectifs ou des adverbes. Le terme T est nécessairement voisin, dans le
réseau lexical, d’au moins un terme pourvu d’un sentiment ;

Ligne 2 : dans nos expériences, R est le réseau lexical du projet JeuxDeMots ;

Ligne 10 : il s’agit de I’union pondérée des deux listes L et subL. Un sentiment apparaissant n
fois avec une valeur moyenne de p aura un score de n*p. Un sentiment présent dans subL peut
avoir un poids négatif, si ce sentiment était un sentiment rejeté (a poids négatif donc) d’un des
termes de E ;

Ligne 7 : Les types de relations retenus pour inférer les sentiments sont les suivants:

idées associées ;

hyperonymes ;

caractéristiques ;

synonymes ;

raffinements sémantiques (sens possibles pour un terme polysémique) ;
conséquences.

L’hypothese de travail est la suivante : dés lors que deux termes sont liés par une de ces 6 relations,
leurs sentiments associés sont globalement transmissibles. Par exemple, si un terme a une
conséquence associée a un sentiment néfaste, il est probable que ce terme puisse lui-méme é&tre
associé a ce sentiment. Ainsi, le schéma général suivant peut souvent étre vérifié :

Si T : conséquence : C et C : sentiments/émotions : S
alors T : sentiments/émotions : S

Dont un exemple particulier pourrait étre :

Si tumeur : conséquence : mort et mort : sentiments/émotions : peur
alors tumeur : sentiments/émotions : peur

Signalons, que dans le cas de deux termes reliés par la relation « idées associées », la propagation
des sentiments peut s’avérer plus délicate de par le caractére général de ce type de relation.

L’union pondérée des listes est I’union ensembliste des éléments des listes avec somme des poids
des éléments communs. L’algorithme Botemot est appliqué tour a tour a chacun des (850 000)
termes du réseau lexical, et s’inscrit dans une boucle d’apprentissage permanent (Never Ended
Learning). Pour un terme T donné, il peut retourner un ensemble vide, dans les cas suivants :

e leterme T n’a pas de polarité marquée (i.e >25%) ;
e leterme T n’a pas de termes liés pour les 6 types de relations considérés ;
e leterme T a des termes liés mais aucun d’eux n’a de sentiment associé.

La polarité, telle que définie dans le projet JeuxDeMots a été présentée dans (Lafourcade et al.,
2015a) et nous ’exploitons comme filtre dans notre algorithme (cf. ci-aprés). La ressource JDM

librement disponible contient les informations de polarité.
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/[MTHIIHW JOREDO GH OYDSSOLFDWLRQ LWpUpH HVW XQH
Cette diffusion se faV FRQMRLQWHPHQW j OfDFWLYLWp GHV MR’
valeurs de rZfZrence.

Filtrages

Le filtrage par seuil consiste ~ dZterminer la partie la plus pertinente de la liste L de sentirr
FDOFXOpV DILQ GY Id@onl:i&hpd@thrﬁelaﬂld tapiDcf. S\Matuation qualitative Nous
rappelons que les termes de L sont ponerZs Nous calculons la moyetee pondZrations de
O 1H QV H P E @ighaln faidude tolZrance, dZfini sur R+. Nous retenons les termegate L
le poids est supZrieur au seuilu * alpha Plusalpha est grand, plus le filtrage est strict. Pe
H[HPSOH VXSSRVRQV OfHQVHPEOH VXLYDQW

{peur:110, excitation 50, joie:30, angoisse:10}

La moyenne est de (110+50+30+10)/4 = 200/4=50. Avec alphacug,retenons les termes dont |
SRLGV HVW VXSpULHXU-BXUMHIIDDAHQVHPHEIGINWWSHXU TS
retenons les termes dont le poids est supZrieur ou Zgal FZJBHAMGLUH OYHQVHPE
excitation 50, joie:30}.

En favDQW EDLVVHU OH VHXLO GYDFFHSWDWLRQ XQ deL
propositions " faible poids. Augmenter le rappel fera cro"tre@gaP HQW OH W DaiskeGI§ |
prZcision.

Nous utilisons undeuxisme type de filtrage, par polaritZ, o» nous exploitons les polaritZs
associZes aux termdans le rZseau lexical JDMEn effet, nous pouvons, pour un terme " fort
polarisationnZgative(et/ou positive) ne retenir que les sentiments polarisZs dans le meme

Dans nos expZrimen LRQV QRXV DYRQV OLPLWp OTDFWLRQIXE
polaritZ positive ebu nZgative supZrieure ~ 25%. (Notons que du fait de la polysZmie ou du

de vue, de nombreux termes peuvent avoir une double polarltZ positive etenZImtpoIarltZ

neutre est ignorZe, dans la mesure o+ elle ne donne gZnZralement pas lieu ~ destseamtitres

TXH OfLQGLIIpPUHQFH

En amont, nous effectuons fittrage par niveau de renseignement DILQ GfpYLWHU ¢
trop peu de relations saciZes. En pratique, les termes qui ont un niveau de renseignement inf

" 1000 ( F 1 H-di, ceux dont la somme des poids des relations extraites est infZrieure hé&0(
sont pas sZlectionnZs.

3 Evaluations

Nous prZsentons dans un premier temps amaysequantitative suivie de plusieurs Zvaluatior
qualitatives.

Analyse quantitative
Concernant les sentiments,iZseau lexical JDMhodifiZ par notre expZriencentient:
X 112643 termes associZs ~ au moins une relation de sentiment, in€@MhtQ G LI p U H
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x 110 WHUPHYV DVVRFLpV j DX PRLQV XQH UHODWLRQ
X rZpartis selon 56898 relations d'Zmotions/sentiments ;
X VRLW XQH PR\HQQH GTHQYLURQ VHQWLPHQWY SDL

Botemota proposZ un total de 94B7 sentinents pour 15499 mots, dont environ 4%0 (soit
QTRQW DXFXQ VHQW LERWW2MY0VsRITE des prdpasitiéasp originales (no
existantes dans le rZseau) et 860 sont des propositions dZj~ prZsentes avant notre expZrienc

/TK\S R& K la suivante : si une propositiorde Botemot figure dZj® parmi les
sentiments/Zmotions validZs, alors cette contribution est correcte. Ce faisant, par extrapolatic
pouvons avoir confiance dans les contribution®8deemotSR XU OHV W Hauduik\fel@tifh
de sentiments validZe. Nous rappelons que bien ZmidathBotemotignore les sentiments dZj’
prZsents et validZs du terme sur lequel il essaye de contribuer.

En moyenneBotemotparvient " sZlectionnerenviron 19 termes pourvus deentimeits associZs
pourl WHUPH TXL QH VXVFLWH TXH OfLQGLIIpUHQ Kidtio RM9)T
$LQVL QRXV SRXYRQV FRQVLGpUHU O1DOJR Ulh\WePtidn BeR
termes auguels O 1 D V V R FdebtWienis (haGridiffZrence) est pertinente

Evaluation qualitative
1) Par comptage et par poids

Pour Zvaluer les performancesRistemot nouscalcujonsrappeletpchision.Soient les dZfinitions
suivantes(nous rappelons ici qu'un sentimerdlidZ est une contribution de sentiment issue ¢
crowdsourcing, dont la pertinence a ZtZ vZrifiZe)

rappel = nombre de propositions dZj” prZsentes dans les sentiments VatidiZtre total de
sentiments validZs

prZcision= nombre de propositions dZj" prZstes dans les sentiments validZs / nombre total
propositions

F1-score= moyenne harmonique de la prZcision et du rappel : (2 *P *R) / (P. + R)

Une bonne proposition est un sentiment dZj” validZ (poids positif). Une mauvaise proposition

sentiment invalidZ (poids nZgatif). Une proposition nouvelle est un terme qui ne figure pas e
que sentiment valide ou invalide pour le mot cible. Plus un terme est renseignZ et est connec
termes euwmemes correctement renseignZs, plus legiseents infZrZs sont justeSette corrZlation

semble relativement logique.

En moyenne, nous obtenons une prZcision par comptage de 0.93, un rappel de 0.98 efn
de 0.95 (pour environ 3® 000 propositions de sentimentd)es chiffres GH O { jovi (& X
comptage sont prZsentZs dans le graphRue/fpYDOX-BWVRIAVFIQIHVW ED
FRPSWDJH “"FGLUFKHHOW SUpVHQFH RX OYDEVHQFH GH PR
SRQGPUDWLRQ GHV VHQWLPHQWYV D¥M&WRIFLBHY THNH 8§RXV
retrouver un sentiment dZj” prZsent et fortement liZ est plus performant que retrouver un set
plus faiblement liZ. Nous avons donc Zgalement calculZ prZgisiat rappelw) et FEscore(w)
en additionnant les poids sléermes plut™t que leurs nombres, ceci en affectant aux propos
justes leur poids dans le rZseau, et aux propositions nouvelles un poids de 25.
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La figure 2 prZsente les moyennes de prZcision, rappel -téik par comptage et pguoids en

fonctiondu niveau de renseignement des termes. La valeur en abscisse (le niveau de renseig
est donc la somme des poids des relations dZj~ existantes pour ce terme pour les types de
exploitZs paBotemot On doit lire la courbe de gauche " droitesSDU H[HPSOH 30D
comptage vaut en moyenne environ 0. 95 pour les termes dont le niveau de renseigsen

LQIpULHXU RX pJDO |

Nous observons que la prZcision en poids est systZmatiquement supZrieure " celle en coBipt.
" 4%. Eneffet, la prise en compte des poids permet une modulation beaucoup plus fine d
calcul que le simple comptage du nombre de sentiments. Pour la meme raison, la mesure
poids est supZrieure " celle en comptage. Les mesures-stoFelqui se situst entre 0.94 et 0.98
YDOLGHQW QRWUH K\SRWKqVH GH GpSDUW LO HVW
propagation " partir de ceux dZj~ existants. Nous pouvons donc, par extrapolation, cons
comme valides les sentiments infZrZs de c@&®@ QLqUH j XQ WHUPH TXL Qf

validZ, avec un niveau de confiance de plus de 94%.

Precision, Recall and F1-score for botemot
accordingto the amount of available information

|
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FIGURE 2 : Evolution de la prZcision, du rappel et du F1 score en fonction du niveau
de renseignement des termes. Les courbes en con(mtmyquies Cet en poids
(marquZes W3ont prZsentZes. La tolZrance a ZtZ fixZg(seuil ~ la moyenne). La
zone reprZsentative ayant un nomsignificatif de termesuffisamment renseignZs se
situe entre 5000 et 100000.
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La figure 3 prZsente le nombre de termes existdans le rZseau en fonction du niveau
renseignement (pour les relations exploitZesBmemot ,0 HVW LPSRUWDQW G
les termes extremement bien renseigndsuk dont lepoids cumulg des voisins est supZrieur
100 000) sont rativement peu nombreux. Le but @dtemotZtant de fournir des sentiment:
SHUWLQHQWY SRXU GHV WHUPHY TXL MXVWHPHQW QTHC
sur la partie gauche de la courbe de la figure

Echelle log du nombre de termes en fonction
du niveau de renseignement
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Figure 3 : Distribution (loi de puissance) des termes en fonction du niveau de
renseignement. Les termes peu renseignZs sont relativement no(plaréexgauche

de la courbe) Les termes entre @0 et 10M00 de niveau de renseignement sont
ceux "~ considZrer. Ceux infZrieurs "0B0 sont trop peu renseignZs palanner lieu

" des infZrences correctes. Ceux supZrieurs ~0 sont trop peu nombreux pour
donner lieu “des statistiques fiables.

2) Parvalidationmanuelledes nouveaux sentiments

La validation manuellelesnouveaux seithents proposZs p&otemotpour un terme donnziontre
XQ WDX[ GIDFFHSWDWLRQ DOODQW GH ] VRLW XC
rZalisZe sur plus de 500 termes (au 10 octobre 2@$6)globale par rappt au niveau de
renseignement.

&HV GHX[ DSZ&alRtioK sewbia §Zrifier les points suivants
x l'utilisation du poids pour discriminer sentiments importants et sentiments anecdot
semble pertinest;
X pYDOXHU XQH PpWKRGH GYLQIpUHQFH SDU FRPSD
contributeurs sembldre une approche fiable.

Que faire des propositions nouvelles Betemot? On peut en tenir compte en modifiant |
numZrateur des formules de prZcisibrappel comme suit :
X approche optingte, les supposer justes en leur donnant un scote @ette approche
augmente en moyenne le rappel de 0.5% et la prZcision de presque 2% (avec une tc

del);

X approche pessimiste, les supposer faussésuedonnant un scorde-!. Cette approche
GLPLQXH HQ PR\HQQH OH UDSSHO GH HW OD SUj
1);
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Bien entenduOD PpWKRGH GfpYDOX pMEdRe@Iob}a}érrféers petfovmankds
de l'algorithmeElle permetle mesurefes taux de rappel et prZcisiadnXH OfRQ RE W
validait en bloc les propositiong 8otemot(ce que nous ne feropss).

/IHV GRQQpHYV GH VHQWLPHQWY IRXUQLY SDU OHV MRXH:
au niveau H OHXU SUpFLVLRQ TXH GDQV OHXU GLYHUVLWp
UplpUHQFH SRXU OTDOJRULWKPH GHIDQIRXVYILWRK P i IGHQ GT
tres prZcis. Le rappel varie en fonction du paramZtrBgeemotest pe crZatif, il fait assez peu de
nouvelles propositions (environ 10%ependant, on estime (manuellement)fddiQ Y 85%RI®
nouvelles propositions sont justes %86 sont acceptable,6% sont faussesPour les termes
polysZmiques, la prZcision et le rappe semblent pas infZrieurs ~ ceux obtenus pour les teri
monosZmiques (memes valeurs ~ 2% prss).

/I TDOJRULWKPH DFWXHO QH SURSRVH SDV GH VHQWLPE
repropose pas des sentiments qui ont ZtZ invalidZs paréessau les contributeurs. Cela Zvite c
3W R X U Q H UeHpthpdsRr) & invalidant en boucle certains sentiments. Les sentiments inv
RQW XQ SRLGYV QpJDWLI HW SHXYHQW DLQVL SDUWLFLSH
un effet nhibiteur.

Comme conclusion de cette Zvaluati@otemotsemble fonctionner efficacement pour fé&te

YLVpH j VDYRLU SURSRVHU GHV YDOHXUV GH VHQWLPH
encore dans le lexique, mais ayant des voisins renseijrsésnble naturel de penser que si le
donnZes de dZpart sont de mauvaise qualitZ, alors les sentiments proposZs le seront Z
/TDSSURFKH SDU FURZGVRXUFLQJ DYHF XQ JU B reapseigi!
a proori (plusieursdizaines) garantique les donnZes de dZpart sont tres majoritairement correcte

3) Evaluation parcomparaison avete lexique de Saif Mohammad

Nous avons entrepris une comparaison des propositioBstéenotavec le lexique Emolex deaif

& Turney(2010) das sa ersion traduite pafbdaouiet al. (2014). Nous rappelons que ce lexiqu
associe ~ environ 14 000 termes un nombre variable de sentiments, choisis dans un en
prZzdZterminZ d& sentiments (confiance, peur, tristesse, colere, surprise, dZdojtdiep Pour
chaque terme, ce nombre varie donc entre 0 (indiffZrenc@) etaque sentiment Ztant activ
(valeur 1) ou non (valeur Oles 14 000 termes d'Emoledans sa version traduite) Ztant prZset
dans le rZseau JeuxDeMots nous lesnavaumis “'action deBotemot afin de procZder ~ une
comparaison automatique entre les sentiments prZsents dans Emolex et ceux attribois
algorithme Nous obtenonkes rZsultats suivants :

x Pour 99,9% des motsle Emolex au moins 1 des sentiments assoddiss Emolexfait
Zgalement partie des propositions de notre algorithme ;

x Pour 69% des mots sans aucun sentiment activZ dans EBoterotpropose au moins
indiffZrence’

X inclusion totale dans92% des cas,tousles sentiments associZs dans Emolex font pa
des propositions dBotemot

X inclusion stricte :pour 5% des mots,les sentiments figurant dans Emolex coencidel
exactement avec les propositionsBi#emot

Une vingtaine de termes du lexique de SaifefUQH\ QTH[LVWHQW SDV GDQV
mots malformZs (sans doute en raisGn X Q H W duoBhatigVppraQimative).

53



Actes de la confZrence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

3RXU OTLQFOXVLRQ VWULFWXI HLQDEA (R QR V2 idiant GaHBO@ i )
propose une grale quantitZ de sentiments dont certains sont synesfpeur, crainte, angoisse,
inquiZtude, « &H SRXUFHQWDJH QH SHXW JOREDOHPHQW TXH

Une Zvaluation seminanuelle de la pertinence des termes proposZ8qtamotne figurant pas
daQV OH SD Q HaXtGphBuUResHI{ Zchantillon de 1500 termassociZs ~ 8000 sentiments
Elle montre qe 70% @ssentimentgournis par notre algorithmsont des synonyme& H O X Q
sentiments de la ressource EmolBrur les 30% restanbn QH UHOQqY H @&rketr (soit 4&
sentiments inadZquats.)

Que conclure Si Emolexest une ressource relativement prZcise et correcte, on peut Zventuell
OXL UHSURFKHU GTrWUH EDVpH VXU VHQWLPHQWYV FaD(
grande variZ et subtilitZ des sentimerdse peuvent Zprouver les personegsplus encorgla
richesse du vocabulaire mis en jeu lors de leur Zvocation (voir Ekman), mé@2auss{Tausczik
et Pennebaker, 20)0pour les aspects psycholinguistiqudss Zmotions) fait pemsU T X
vocabulaire Zmotionnel ouveserait beaucoup pluspZrationnetians un lexique de sentimerigar
exemplecrainte, peur, angoisse, terrewont autant de variantes ayant des traits propres. Il en e:
meme pourenvie, jabusie, concupiscence, dZsir, aviditZ, appZtence

4 Conclusion

Utiliser desGWAP (Game With a PurposeHVW XQH DSSURFKH TXL V{DYc
FRQFHUQDQW OH FURZGVRXUFLQJ OH[LFDO PDLV RQ St
adjoignant desmZcanismesG L Q | p U Hfpdp&bat®® Notons que ce qui concerne ici le
sentiments peut WUH DSSOLTXp j WRXW DXWUH W\SH GTLQIRUPI

/TLQIPUHQFH SUHQG LFL OD prRjddationG X K G FIRGMR D R MKKHP H X &
informations glanZes chez ses voisins. Ce moddiftiesion S H U P &bWZIZ&fa constitution du

lexique, " paWLU GIXQ QR\DX FRQVWUXLW SDU OHV XWLOLV
approche d'apprentissage permanent. Le noyau ne constitue pas une donnZe figZe, fournie
SDUDPgWUH GH GpSDUW | OYDOJRULWKPH P D MR X\NO oy
FRQMXJXpH GHV MRXHXUV HW GH OYDOJRULWKPH $LQV
infZrZs vont gagner en pertinence et en prZcision au fil du temps.

Les informations nouvelles, la richesse et la diversitZ viennent des etilisaBotemote peut pas
deviner un sentiment qui ne serait associZ ~ aucun des termes liZs awcitéem®n remarque
Zgalement quer¥%o.ce " la redondance du rZseau lexical, la polysZmie des termes ne fau
OTLQIpUHQFH GHV VHQWKRHAQWNQWDQMVOWN QMWHLPPVHQWYV O
ont tendance " contaminer le sens gZnZmes. points de vue sont divers et potentiellement oppo
- par exemplevoiture, imp™fseuvent gZnZrer des sentiments contradictaieesui fit la rictesse
de la ressourcebtenue Les sentiments associZgé telstermes sont dongZminemmensubjectifs,
et fortement dZpendant du contexte. Les raffinements sZmantiques permette parfois de r.
partiellement, par exempléable (gastronomie)et table (ndex) QTpYRTXHQW SD\
sentiments.

L'algorithme Botemot qui demeure simplelans son principeproduit des propositions tres
pertinentes; en juger par nosliffZrentesZvaluationgguere plus de2% de propositions invalidZes).
/D PpWKRGH GdVnXalakeX donhZdés @fZrZes par calcul de la prZcision et du rappel
quant "~ elle, «tre facilement et efficacement transposZe ~ tout domaine o une ressource
construction permanente.
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