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Résumeé. un lexique affectif est un outil utile pour I'étude des énooi ainsi que pour la fouille
d’opinion et I'analyse des sentiments. Un tel lexique camttides listes de mots annotés avec leurs évalu-
ations émotionnelles. Il existe un certain nombre de lesgcaffectifs pour la langue anglaise, espagnole,
allemande, mais trés peu pour le francais. Un travail dedetigleine est nécessaire pour construire et en-
richir un lexique affectif. Nous proposons d'utiliser Tteit, la plateforme la plus populaire de microblog-
ging de nos jours, pour recueillir un corpus de textes émagts en frangais. En utilisant 'ensemble
des données recueillies, nous avons estimé les normesiatede chaque mot. Nous utilisons les don-
nées de la Norme Affective des Mots Anglais (ANEW, Affectiverms of English Words) que nous avons
traduite en frangais afin de valider nos résultats. Les valdw coefficient de Kendall et du coefficient de
corrélation de rang de Spearman montrent que nos scorggssont en accord avec les scores ANEW.

Abstract. Affective lexicons are a useful tool for emotion studies &l as for opinion mining and
sentiment analysis. Such lexicons contain lists of wordetated with their emotional assessments. There
exist a number of affective lexicons for English, Spanishri@an and other languages. However, only a
few of such resources are available for French. A lot of hueifforts are needed to build and extend
an affective lexicon. We propose to use Twitter, the mostupapmicroblogging platform nowadays, to
collect a dataset of emotional texts in French. Using thiectdd dataset, we estimated the affective norms
of words present in our corpus. We used the dataset of AfletMorms of English Words (ANEW) that
we translated into French to validate our results. Valuekesfdall's 7 coefficient and Spearman’s rank
correlation coefficient show that our estimated scorestate well with the ANEW scores.

Mots-Clés : Analyse de sentiments, ANEW, Twitter.
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1 Introduction

Les listes de mots annotés sont I'un des outils fréquemntédiseg dans I'analyse des sentiments pour
détecter une humeur ou classer des textes en fonction deémasgui y sont exprimées. Ces listes conti-
ennent pour chaque mot son évaluation émotionnelle quigteriteprésentée par un ensemble de scores
numeérigues ou une balise (par exemple : « colére », « peuc.y, BNEW (Affective Norms of English
Words) est une liste de mots anglais construite par (Braflleang, 1999). Elle a été souvent utilisée
dans les travaux de recherche en fouille d’opinion et damalyse de sentiment (Juegal., 2007) (Kim

et al, 2009).

Un ensemble de sujets humains a affecté pour chaque mot el NEW, des notes sur une échelle
de 1 a 9 décrivant selon trois dimensions : « le plaisir », xcit@ation » et « la dominance ». Les scores
finaux associés a chaque mots ont été obtenus en calculaalelar moyenne et son écart-type pour
chaque dimension émotionnelleDans nos travaux de recherche, nous cherchons seulemstitharda
valeur moyenne de la valence (ie. dimension du « plaisirax)ctest cette valeur qui est a la base de la
classification des textes en fonction des sentiments @xjjsiment.

Mot en anglais | Mot traduit en francais | Valence
happy heureux 8.21
good bien 7.47
bored qui s’ennuie 2.95
angry en colére 2.85
sad triste 1.61

TABLE 1 — Des exemples de la liste ANEW traduite en frangais

Nous utilisons un ensemble de données constitué de messagedlis depuis Twittet. Cette plateforme
de microblogging contient un trés grand nombre de messagesourts créés par les utilisateurs. Le
contenu des messages peut varier d’'un avis d'intérét peetardes communiqués publiques.

Jansen et al. (Jansenal. 2009) ont identifiés le microblogging comme une source deuche a oreille »

en ligne pour I'image de marqubr@nding. Dans leur article, les auteurs déclarent que le micrapiaga

le pouvoir de jouer un role important pour 'image de margeg grandes entreprises puisque les messages
issus du microblogging peuvent faire ou défaire la répoadiune organisation ou d’un produit.

Pour obtenir notre matériel d’entrainement, nous avoriséites émoticones comme des indicateurs de
I’lhumeur générale d’'un message (Read, 2005).
Nous divisons les messages Twitter en deux ensembles :

1. “un ensemble positif” — formé de messages contenant det@nes positives, ie ' :)’

2. “un ensemble négatif” — formé de messages contenant detscémes négatives, i.e.’ :(’

Ensuite, nous comptons le nombre d’apparition de chaquéssiwties données ANEW et nous estimons
le score de valence en fonction du nombre respectif d’'oeages du mot dans chaque ensemble.

1. ANEW contient en réalité trois ensembles de données : jeeme des scores sur I'ensemble des sujets de sexe masculin,
la moyenne des scores sur 'ensemble des sujets de sexarfeatifensemble de données combinées. Cependant, dans nos
travaux de recherche, nous nous intéressons seulementraerde

2. http ://twitter.com
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Notre hypothese de base est qu’un mot a un score de valenéesélapparait frequemment dans I'ensem-
ble positif et en méme temps, rarement dans I'ensemble ihéfatcontraire, un mot qui apparait plus
souvent dans I'ensemble négatif que dans I'ensemble Hakgtirait avoir un indice de valence faible.

Nous avons traduit la liste ANEW en francais et I'avons séié comme donnée de référence pour valider
nos résultats, car cette liste a été produite par des huniaus prenons en considération le fait qu’'un
mot en anglais peut avoir une force émotionnelle différeeteelle de sa traduction en francais. Toutefois,
nous faisons I'’hypothése qu’une corrélation forte entsestres de la liste ANEW traduite et nos scores
estimés, valide notre estimation de valence pour le francai

2 Travaux antérieurs

Il ya un certain nombre de lexiques annotés disponibles famalyse des sentiments en anglais, comme
ANEW (Bradley & Lang, 1999), WordNet-Affect (Strapparava®&2004), Balanced Affective Liste Word
(Siegle, 1994). Des versions régionalisées d’ANEW existiams d’autres langues comme I'espagnol
(Redondeet al,, 2007) et I'allemand (Vé&t al, 2009), mais il n’y a pas de tels ensembles de données pour
le francais. Une régionalisation de ce type de données siéaest beaucoup d’efforts humains.

Dans (Mathieu, 2006), I'auteur construit un lexique sénoge des verbes francgais décrivant les senti-
ments, les émotions et les états psychologiques. Le lexigotent 600 verbes qui sont divisés en 33
classes sémantiques. Toutes les catégories sont regsoapée catégories : positif, négatif et neutre.
Le lexique contient également des liens entre les classsli€ns sont le « sens », « l'intensité » et
« 'antonymie ». Le document présente aussi le logiciel FIREL qui utilise le lexique construit pour
l'interprétation des émotions dans les expressions danden que le lexique présenté semble étre un
outil précieux pour I'analyse des sentiments, il faudraticoup de ressources humaines pour I'étendre,
par exemple a I'annotation des adjectifs ou a d’autre verbes

Dans (Harlet al, 2008), les auteurs proposent une méthode automatiqueposiruire une liste d’adjec-
tifs positifs et négatifs pour n'importe quel domaine. gatithme proposé utilise le moteur de recherche
de Google Blog pour collecter un corpus de textes émotienhek auteurs ont commencé par deux types
d’'adjectifs germes : positifs (comme la « bonne », « agréableexcellent », etc) et négatif (« mauvais »,

« méchant », etc.) lls ont utilisé les adjectifs germes péfactier des requéte sur le moteur de recherche
de Google Blog et pour récupérer deux séries de messagesuriegositive et une négative. A partir des
ensemble de données récupéreés, les auteurs ont extraijéesifa et déterminé leur polarité en regardant
I'occurrence d’un mot au voisinage des mots germes. Dangfgroche, les auteurs ne se sont concentrés
gue sur les adjectifs, alors que dans nos travaux de reagnebus avons construit une liste qui contient
aussi des verbes et des noms.

3 Notre méthode

Nous avons utilisé I'API de Twitter pour télécharger et éiittes messages. L'API permet de spécifier la
langue des messages et une requéte de recherche. Commeedeit&echerche nous utilisons une série
d’émoticbnes positives (telles que : ' :)’, *:-)’, ' :-D’, €} pour récupérer des messages positifs, et une
série d’eémoticones négatives (' :(’, ’ :-(’, etc) pour rééupr des messages negatifs. Nous avons collecté
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un total de 300000 messages répartis de maniere égaleenaedembles positifs et négatifs.

Parce qu’aucun message ne peut pas dépasser 140 caraetpres ks regles de la plate-forme de mi-
croblogging, il est généralement composé d’'une seule phRer conséquent, nous supposons que |'é-
moticone dans un message représente une émotion pour toestage et que tous les mots du message
sont liés a cette émotion. Ainsi, si un mot est plus frequansd'un des ensembles, il est lié plus fortement
a I'’émotion correspondante.

Pour chaque mab de la liste ANEW, étant donné le nombre de ses occurrencesl'@asemble positif
N(w, M) et dans I'ensemble négafif(w, M ~), nous estimons la valeur de la polarité d’'un mot comme
suit :
lence* (w) 9. N(w, M)+ N(w, M™)
vatence \(w) =

N(w,M*)+ N(w, M~)

1)
qui est égale a:

N(w, M)
N(w, M*) 4+ N(w, M~)
ou P(M™|w) est la probabilité d’'un mat d'étre positif, 8 est un facteur d’échelle, et 1 est une et

initiale. Cependant, nous ne considérons pas les occasatemots dans des constructions de négation,
tels que : “pas bon”, “n’aime pas”.

valence*(w) = 8 - +1=8-P(M"|w)+1 (2)

Nous avons mené des expériences avec trois listes dift&radfin de vérifier laquelle influence plus la
gualité de I'estimation :

1. « Tous les mots », c’est-a-dire tous les mots de la liste WNE

2. « Adjectifs », seuls les adjectifs de la liste ANEW, carddgectifs sont considérés comme des mots
représentatifs de I'opinion (Voll & Taboada, 2007). Nousm utilisé TreeTagger (Schmid, 1994)
pour étiqueter les mots avec leur partie du discours.

3. « Mots filtrés », les mots de la liste ANEW qui apparaissentains 100 fois dans le corpus que
nous avons recueilli.

Pour valider notre estimation, nous avons calculé I'erqruadratique moyenne :

1
MSE = 7l Z (valence(w) — valence* (w))? 3
| | weW
ou WV est la liste de tous les motsw®etience(w) est le score de valence a partir de zéro de la liste ANEW.
Une autre facon de valider la valeur estimée est de vérifieofecordance des classements des deux
mots : le classement en fonction des valeurs de la polanitg AAIEW et le classement selon les valeurs

estimées de la polarité. Deux scores ont été calculés posurerela corrélation : le coefficient de
Kendall (Kendall, 1938) et coefficient de corrélation degde Spearman (Maritz, 1981).

Le 7 de Kendall et le coefficient de Spearman prennent leurs rsakntre -1 et 1 = —1 indique le
désaccord parfait entre deux classements:;1 signifie I'accord parfait.

4 Les expérimentations et les réesultats

Nous avons présenté la corrélation entre les valeurs deléaitgoestimées et les valeurs ANEW sur
les figures 1-3, ou chaque point représente un mot, les absaiorrespondent a un classement en
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fonction de la valence définie par ANEW, les ordonngesrrespondent a un classement en fonction de
la valence estimée. Un alignement des points le long de & jg= = montre une corrélation entre les
deux classements.
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Les coefficients de corrélation et I'erreur quadratique po@isentés dans le Tableau 2. Le coefficiede
Kendall et le coefficient de Spearman montrent un bon acaure és deux classements. Nous pouvons
observer une valeur assez importante de I'erreur quadeatitgpyenne, mais nous pensons qu’elle peut
facilement étre réduite en utilisant des techniques damssage automatique ou d’analyse de régression ;
en conséquence nous considérons que les deux coefficientsrééation que nous avons mesurés sont
des mesures d’évaluation appropriées a nos travaux.

Score 7 de Kendall | Coef. de Spearman| Erreur

Tous les motg 0.287 0.376| 6.184
Adjectifs 0.384 0.489| 4.836
Mots filtrés 0.448 0.543| 3.174

TABLE 2 — Les coefficients de corrélation et I'erreur quadratique

Comme nous pouvons I'observer sur les graphes et les résnitenériques, la corrélation s’améliore si
I'on ne sélectionne que les adjectifs. Ce fait confirme I'biyy@se que les adjectifs sont des mots représen-
tatifs des opinions. Nous pouvons aussi observer qu’il tsdfivoir assez de données pour estimer la
valeur de polarité. La corrélation est plus éleveé si 'onsidare uniquement des mots qui apparaissent au
moins 100 fois dans le corpus.

5 Conclusion

Dans nos travaux de recherche, nous avons proposé une mékbadnstruction automatique de lexique
affectif des mots francais. Nous avons proposeé d’utiliseitt&r pour recueillir un ensemble de données
de textes émotionnels en s’appuyant sur des émoticnes eamilicateurs de polarité, que nous utilisons
pour estimer les scores de valence des mots les plus fréquentiexique construit peut étre utilisé dans
les études de I'émotion, I'analyse des sentiments et leéérees de fouille de données.

Nous avons comparé nos résultats estimes avec I'ensemdendées ANEW traduites en frangais. Les
résultats expérimentaux ont montré une bonne corrélatioe & classement de mots en fonction de nos
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valeurs estimées et celles d’ANEW. Notre méthode peut @pécuée a n'importe quelle langue pourvu
gue la quantité de messages soient suffisants.

De cette fagon, nous avons montré que des ensembles de dasimékires a ANEW peuvent étre
développés pour d’autres langues que I'anglais. En outriee méthode est automatique, évitant ainsi
I'effort humain associé a création d’un lexique affectitipane nouvelle langue. Elle pourrait étre utilisée
pour étendre la liste ANEW avec un colt quasi-nul.

Dans le cadre de nos travaux futurs, nous prévoyons d’arpéier notre méthode sur d’autres langues
et d'utiliser des techniques d’apprentissage automafique une estimation des scores de valence plus
précise. Nous prévoyons également de mettre davantagefiasur le traitement des négations.
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