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RÉSUMÉ

L’émergence d’agents conversationnels occupe une place de plus en plus importante dans
notre quotidien. En passant par le soutien technique en ligne automatisé, l’incitation à la
vente sur les réseaux sociaux, le clavardage général ou même un certain besoin d’avoir un
compagnon d’assistance personnalisée auprès de nous en tout temps, nous nous exposons de
plus en plus à une forme ou une autre d’agents conversationnels intelligents. Mais comment
s’assurer que ces agents répondent à nos attentes émotionnelles et que les répliques générées
soient contrôlées ? Dans le cadre de ce projet, nous tentons de répondre à cette question
en présentant une manière nouvelle et innovante de combiner la recherche opérationnelle et
l’apprentissage machine pour optimiser et contrôler la manière dont un agent conversationnel
transmet de l’émotion. Nous avons créé un système, appelé Philia, capable d’être intégré
à n’importe quel agent conversationnel afin d’en améliorer les répliques en y injectant de
l’émotion.

Le système que nous proposons est une première implémentation d’une composition complexe
de plusieurs éléments :

— Une base de données qui collecte l’impact émotionnel des mots pour une émotion cible
(la joie), mais qui peut être éventuellement étendue à d’autres émotions ;

— Une composante en NLP/NLU (Natural Language Processing/Natural Language Un-
derstanding) qui permet de faire des analyses émotionnelle et sentimentale de ces
répliques et de mettre la base de données à jour ;

— Une composante qui recherche automatiquement sur internet des synonymes et anto-
nymes et met à jour un lexicon ;

— Une famille de modèles en nombres entiers qui permettent d’optimiser l’injection
d’émotion ;

— Deux boucles rétroactives — une automatique et l’autre impliquant un usager — qui
permettent de diriger l’apprentissage.

L’optimisation de l’injection d’émotion est effectuée en remplaçant certains mots de la ré-
plique originale de l’agent conversationnel par des mots qui élicitent l’émotion cible de manière
plus prononcée. Les premiers résultats obtenus démontrent la pertinence de notre approche.
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ABSTRACT

Chatbots are occupying more and more space in our daily lives. Beginning with technical
support chatbots, chatbots that are trying to sell merchandise through social media, general
conversation chatbots or even our own little assistants following us everywhere through our
phones, we expose ourselves to one form or another of these intelligent interactive bots. But
how can we ensure that these chatbots are on par with our emotional expectations and that
the replies they generate are not getting out of control?

In this project, we attempt to answer this question by presenting a new and innovative way
of combining operations research and machine learning to optimize and control the way a
conversational agent conveys emotion. We have created a system, called Philia, that can be
integrated into any conversational agent to enhance its responses by injecting emotion.

The system we propose is a first implementation of a complex composition of several elements:

— A database that collects the emotional impact of words for a target emotion (joy) but
which can be extended to other emotions;

— A NLP/NLU (Natural Language Processing/Natural Language Unerstanding) com-
ponent that allows for emotional and sentimental analysis of the agent’s responses and
update of the database;

— A component that automatically searches the internet for synonyms and antonyms
and updates a lexicon;

— A family of mixed integer models to optimize the injection of emotion;
— Two feedback loops - one automatic and one involving a user - that control the learning

process.

The optimization of the emotion injection is performed by replacing some words of the
original responses of the conversational agent by words that elicit the target emotion in a
more pronounced way. The first results obtained demonstrate the relevance of our approach.
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CHAPITRE 1 INTRODUCTION

1.1 Introduction du contexte et des éléments de la problématique

Prenons un exemple d’actualité pour justifier l’introduction d’émotion dans les agents conver-
sationnels. Bon nombre de personnes en détresse psychologique, nécessitant l’intervention
d’une personne à l’écoute, sont incapables de recevoir l’attention qu’elles requièrent. Ceci
est une problématique particulièrement alarmante chez les jeunes de 15-24 ans et les jeunes
adultes de 25-44 ans dont 36% et 31% [1] respectivement ont souffert à un moment ou un
autre d’une détresse psychologique de niveau dit élevé. La situation est plus catastrophique
du côté des étudiants universitaires. Selon un sondage de la Fédération des associations étu-
diantes du campus de l’Université de Montréal [2], 55% des étudiants universitaires de 15-24
ans souffrent de détresse psychologique. Pour pallier à ce problème, on se tourne de plus en
plus vers des solutions en intelligence artificielle, afin d’assister les personnes en détresse,
psychologique ou autre, à l’aide d’agents conversationnels. Ces derniers peuvent aider à sou-
lager une personne dans le besoin avant la consultation d’un expert [3]. Un problème avec
les agents conversationnels actuels, c’est que les réponses qu’ils génèrent ne sont souvent
pas assez émotionnellement chargées ; elles sont courtes, répétitives et dépourvues d’un sens
aiguisé de la conversation [4]. Rendre les agents conversationnels plus émotifs est donc un
besoin et, en fait, il s’agit d’un domaine très actif de recherche.

Une première difficulté est qu’il n’existe pas de réel consensus sur ce qu’est une émotion ni
même sur la nature de ses apparitions. Au courant du dernier siècle, plusieurs théories de
l’émotion ont fait surface, notamment la théorie de James-Lange [5], celle de Cannon-Bard [6]
et les théories des « appraisals » d’émotion [7–11]. Chacune de ces théories introduit sa propre
manière de comprendre les déclencheurs d’émotions et les effets physiologiques associés. Nous
les reprendrons plus en détail la section 2.1.

Il existe essentiellement deux grandes approches en programmation pour simuler de l’émo-
tion. La première approche est basée sur des architectures symboliques et cognitives et donc
basée sur les différentes théories mentionnées ci-dessus. La deuxième approche, quant à elle,
est basée sur l’adaptation graduelle d’un agent à son environnement en apprentissage par
renforcement [12].

Une grande difficulté d’adaptation de ces connaissances théoriques par les approches cogni-
tives et symboliques est le nombre important de règles d’inférence, parfois contradictoires, à
intégrer et à faire respecter. Mais la plus grande limitation de cette approche est sans doute
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le fait que ce type d’implémentations ne peut véritablement évoluer par lui-même, ce qui
limite l’application qu’aux cas considérés.

La deuxième approche, basée sur l’apprentissage par renforcement, tente de dépasser cette
dernière limite. Cette approche — issue de l’apprentissage automatique — consiste essentiel-
lement à laisser un agent explorer son environnement immédiat et apprendre par lui-même
comment atteindre son objectif émotif ou autre assujetti à cet environnement. Ce type d’im-
plémentation comporte son lot de problèmes également, notamment la difficulté de contrôler
un tel agent [13].

Dans le cadre de ce mémoire, nous proposons une nouvelle approche combinant la recherche
opérationnelle et l’apprentissage automatique pour améliorer l’émotion d’un agent conversa-
tionnel et nous essayons de réconcilier les deux approches — l’approche cognitive et symbo-
lique et l’approche par apprentissage par renforcement — en démontrant qu’elles sont en fait
complémentaires.

1.2 Objectifs de recherche

L’objectif central de ce projet est de proposer une première implémentation concrète d’une
approche hybride en recherche opérationnelle et apprentissage automatique pour injecter de
l’émotion dans un agent conversationnel. De manière plus détaillée, nous pouvons décomposer
cet objectif principal en quatre sous-objectifs (S-O) :

S-O1 : Créer ou adapter une métrique permettant de mesurer la consonance/dissonance
émotive entre un utilisateur et un agent conversationnel.

S-O2 : Développer une base de données (BD) capable de recenser l’impact des mots
sur l’élicitation d’une émotion donnée dans un contexte donné.

S-O3 : Créer ou adapter un algorithme d’analyses émotive et sentimentale.

S-O4 : Intégrer les sous-objectifs ci-dessus et développer un nouvel algorithme d’injec-
tion d’émotions cibles dans les réponses d’un agent conversationnel.

Dans le cadre de ce mémoire et comme preuve de concept, nous n’utiliserons qu’une seule
émotion cible : la joie. Nous utiliserons des dialogues ouverts. Nous essayerons donc de rendre
les réponses ouvertes d’un agent conversationnel plus joyeuses. Le choix de cette émotion cible
est purement pratique, car la joie est hautement polarisatrice, donc facilement détectable.
Nous sommes conscients que dans une application réelle, l’émotion cible appropriée serait
plutôt l’empathie, surtout si notre système doit interagir avec des personnes en détresse.
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1.3 Plan du mémoire

Ce mémoire comporte cinq chapitres : l’introduction (chapitre 1), la revue de littérature (cha-
pitre 2), une description détaillée de Philia (chapitre 3), la description d’une métrique pour
analyser des dialogues y compris dans leur caractère émotif suivi d’une étude des premiers
résultats obtenus avec Philia (chapitre 4) et finalement notre conclusion (chapitre 5).

La revue de littérature (chapitre 2) est un survol de l’état de l’art des différents domaines
que nous avons combinés pour construire Philia. Nous commençons par une présentation des
principales théories émotionnelles, puis nous continuons par une présentation des différentes
techniques utilisées pour classifier émotionnellement et sentimentalement des extraits tex-
tuels. Nous enchaînons avec les générateurs de textes émotifs et l’apprentissage par renforce-
ment que nous utilisons aussi dans Philia. Finalement, nous présentons différentes métriques
existantes qui permettent d’évaluer automatiquement la qualité d’un extrait textuel généré.

Philia est présenté en détail (chapitre 3), bloc par bloc. Nous consacrons une section à chacun
des cinq blocs qui le composent et finalement nous les incluons tous dans une architecture
générale.

Le chapitre suivant (chapitre 4) présente une métrique, FED, pour analyser automatiquement
des dialogues. Nous la complétons avec des caractéristiques pour mesure l’injection d’émotion
et puis analysons nos premiers résultats issus de cette métrique augmentée.

Finalement, le dernier chapitre (chapitre 5) conclut ce mémoire par un résumé de nos apports
ainsi qu’une présentation des limitations actuelles de Philia et de possibles développements
futurs.
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CHAPITRE 2 REVUE DE LITTÉRATURE

2.1 Les théories de l’émotion

Pour comprendre comment les émotions surviennent chez l’homme, plusieurs théories ont été
développées. Elles se décomposent essentiellement en trois catégories : les théories physio-
logiques, neurologiques et cognitives [14–16]. Les théories physiologiques prétendent que les
émotions sont le résultat des réactions physiques ressenties lors d’un stimulus externe. D’un
autre côté, les théories neurologiques [6,17] avancent que les émotions résultent des processus
chimiques du cortex. Pour finir, les théories cognitives [7, 18–21] suggèrent que les émotions
sont le fruit d’un processus mental de réflexion. Afin de mieux comprendre le déclenchement
émotionnel, il est intéressant de se pencher sur les cinq théories les plus reconnues dans
le domaine [14, 16, 22], soit la théorie des émotions de James–Lange, de Cannon–Bard, de
Schachter–Singer, la théorie des appraisal (évaluations) des émotions et celle de l’expression
faciale des émotions. Nous présentons les différentes théories émotionnelles les plus domi-
nantes selon leur ordre d’apparition historique, ce qui permettra de comprendre comment
la psychologie émotionnelle a évolué et s’est complexifiée. Nous terminons par un survol des
différentes manières de représenter les émotions.

2.1.1 La théorie des émotions de James-Lange

Pour commencer, la première théorie à être introduite est celle des émotions de James-Lange.
Cette théorie physiologique est le produit de deux théories développées indépendamment à la
fin des années 1800. D’abord introduite en 1884 par James [5], sa théorie dit que les émotions
sont le résultat d’une réaction physiologique face à un stimulus et que sans ceux-ci, une
émotion ne pourrait être ressentie. Selon James, la réaction physiologique est l’émotion en soi,
donc les deux sont indissociables. En 1885, indépendamment de James, Lange développe des
idées similaires à James, mais contrairement à lui, Lange avance que l’émotion est le résultat
d’une réflexion mentale sur les changements physiologiques observés et non uniquement une
réaction face à ces changements [6]. Les deux auteurs sont d’accord sur le fait que l’émotion
ne peut exister sans réaction physique du corps [5, 23–25]. Avec le temps, ces deux théories
ont été reconnues comme étant une seule théorie, que l’on connaît aujourd’hui sous le nom
de la théorie des émotions de James-Lange. La ligne finale que cette théorie emprunte dit
que les changements physiologiques sont dépendants du stimulus externe et que les émotions
sont dépendantes de l’analyse effectuée à l’égard de ces réactions. À titre d’exemple, si un
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individu fait face à un danger et que le corps se met à trembler, l’individu ressentira de la
peur, car il identifie le fait de trembler à de la peur. L’individu ne tremble pas parce qu’il a
peur. Plusieurs arguments soutiennent cette théorie, comme la suppression d’une expression
physique peut réduire l’intensité de l’émotion ressentie. Par exemple, lorsqu’on essaie de faire
rire quelqu’un qui pleure pour le rendre heureux. Même un changement physique intentionnel
peut augmenter ou diminuer l’intensité d’une émotion. Par exemple, un sourire, même forcé
peut améliorer notre humeur [26]. Une des limites de cette théorie est la possibilité d’avoir
une expression émotive sans une réaction physiologique. Il est même possible de dire que
plus d’une émotion peut être associée à une réaction physique. Par exemple, avoir un corps
qui tremble et un rythme cardiaque accéléré peut être associé à une expérience terrifiante,
comme à une expérience excitante ou un défi à relever sans nécessairement déclencher de la
peur chez un individu. Cette théorie ne prend pas en compte les croyances et expériences des
individus, ce qui, in fine, peut contribuer à l’émotion ressentie et son intensité [16].

2.1.2 La théorie des émotions de Cannon-Bard

Suite à l’introduction de la théorie des émotions de James-Lange et sa critique, plusieurs
autres théories ont été avancées dont celle de Cannon–Bard [6]. Cannon a voulu tester la
théorie émotionnelle prédominante à l’époque en examinant s’il était possible de stimuler
une émotion sans réaction physiologique de l’hôte, en coupant le lien viscéral de l’individu,
c’est-à-dire le système nerveux instinctif. Pour confirmer sa théorie, Cannon a entrepris de
couper ce lien nerveux chez plusieurs chats lors de ses expérimentations et a compilé ses
résultats en 1915 [27]. Suite à ces expériences, Cannon s’est rendu compte que les réponses
émotives de ces chats ne changeaient pas face à un stimulus comparativement aux chats ayant
un système viscéral intact [6, 27]. Cette découverte allait à l’encontre de ce qu’avançait la
théorie de James-Lange. De plus, Cannon fait aussi la remarque que différentes réactions phy-
siologiques telles que la perspiration, les battements de cœurs plus rapides, la dilatation des
pupilles et autres sont des réactions physiologiques trop répandues chez l’homme pour per-
mettre de distinguer les émotions de cette manière. Voulant pousser ses découvertes, Cannon
s’associa avec Britton [28] afin de comprendre comment les émotions pouvaient être générées.
En continuant leurs expériences sur des chats, ils ont constaté qu’en enlevant la partie pos-
térieure du thalamus, les expressions affectives des chats étaient inhibées, indiquant que le
thalamus jouait un rôle primordial dans l’organisation neuronale émotionnelle de l’individu.
Suivant ses découvertes, s’associant cette fois-ci avec son étudiant de l’époque Philip Bard,
Cannon mit sur pied sa propre théorie des émotions, celle que l’on connaît sous le nom de
Cannon-Bard [27]. La théorie des émotions de Cannon-Bard prétend que l’état émotionnel
d’un individu se manifeste simultanément, et indépendamment, de sa réaction physiologique
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et non séquentiellement à celle-ci. Selon cette théorie, les émotions sont générées principale-
ment dans le thalamus, une zone cérébrale qui contient les récepteurs neuronaux nécessaires
pour la génération d’émotions [6, 24, 27]. En reprenant l’exemple donné plus haut, si un in-
dividu fait face à un danger, le corps se met à trembler au même moment où l’individu
ressentirait de la peur par l’entremise de l’activation des centres subcorticaux du cerveau.
Un avantage de cette théorie par rapport à celle de James-Lange est qu’elle considère plu-
sieurs états émotionnels pour les mêmes réactions physiologiques. Cette manière de faire a ses
avantages, mais aussi ses inconvénients. La théorie de Cannon-Bard a fait l’objet de plusieurs
critiques. Un des reproches est le fait que cette théorie donne trop d’importance au thalamus
quant à son rôle dans la génération d’émotions tout en omettant l’implication d’autres zones
du cerveau. L’importance du thalamus est justifiée, mais le processus de génération d’émo-
tions est beaucoup plus complexe que ce que suggère cette théorie selon Roxo et coll. [29].
De plus, cette théorie suggère que les réactions physiologiques n’ont pas d’influence sur les
émotions qui sont ressenties indépendamment, ce qui est faux selon Laird et Lacasse [26].

2.1.3 La théorie des émotions de Schachter-Singer

La théorie des émotions de Schachter-Singer, introduite en 1962, est aussi connue sous le
nom de théorie à deux facteurs [18]. Schachter et Singer voulaient explorer comment la
connaissance de l’état physiologique qu’un individu a sur lui-même pouvait contribuer à
l’émotion déclenchée chez celui-ci. À travers diverses expériences conçues pour tromper les
participants, Schachter et Singer ont voulu montrer que les connaissances situationnelles des
individus pouvaient influencer la manière dont les émotions sont générées. Ils ont pu montrer
que pour un même stimulus, si les connaissances à priori des participants sur la nature du
stimulus étaient différentes, l’émotion générée différait d’un individu à un autre [18]. Selon
cette théorie, les émotions sont le fruit d’un travail interactif entre les réactions physiologiques
et cognitives face à un stimulus. En des termes plus exacts, face à un stimulus, une réaction
physiologique autonome se produit qui est interprétée par l’individu selon le contexte auquel
il fait face. Cette réflexion cognitive cause ultimement une expérience émotionnelle chez
l’individu et renforce son identification dans ce contexte [24]. Il y a une ressemblance entre
cette théorie et celle de James-Lange puisque les deux suggèrent que les émotions sont une
réaction face aux changements physiologiques. La différence ici est que différentes émotions
peuvent être ressenties pour les mêmes réactions physiologiques d’un individu, car il tient
compte du contexte immédiat. Plusieurs critiques ont été avancées au courant des années par
des chercheurs qui ont essayé de répliquer les expériences de Schachter et Singer. Marshall et
Zimbardo en 1979 ne sont pas arrivés aux mêmes conclusions face aux réactions euphoriques
et colériques des participants de l’étude originale. LeDoux [30] a aussi critiqué cette théorie
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en 1995 en remarquant que la théorie de Schachter et Singer se concentre beaucoup trop
sur l’importance du système autonome de l’individu face à l’émotion ressentie sans tenir
suffisamment compte le rôle central du cortex lors de la génération d’émotions.

2.1.4 La théorie des appraisals d’émotions

Introduite dans les années 1950 par la psychologue Magda Arnold [7], elle suggère que la sé-
quence menant à une élicitation émotionnelle commence par une évaluation primaire d’un sti-
mulus externe qui stimule simultanément les zones physiologiques appropriées et l’expérience
émotionnelle en soi. En 1991, Richard Lazarus développe la théorie cognitive-motivationnelle-
relationnelle des émotions [8], bâtie à partir des idées avancées par Magda Arnold. Selon La-
zarus, les émotions sont déterminées par l’analyse psychologique du stimulus externe. Cette
évaluation se fait parallèlement et simultanément à une réponse, souvent subconsciente, de la
situation peut déterminer la nature finale de l’émotion ressentie [8]. Lazarus distingue aussi
entre deux types d’analyses (appraisals) du stimulus, l’analyse primaire qui cherche à donner
un sens à un évènement, c’est-à-dire d’en déterminer la dangerosité, et une analyse secondaire
qui visualise la capacité d’un individu à surmonter un évènement, donc de déterminer si l’in-
dividu se trouve en grave danger ou si l’événement est facilement surmontable. Lazarus met
donc l’emphase sur le rôle du centre cognitif pour développer l’émotion face à un stimulus
en analysant celui-ci face à l’historique de l’individu associé à sa capacité de surmonter ledit
stimulus. Les différentes émotions pouvant être élicitées sont donc directement en lien avec
ces deux analyses cognitives de l’individu face à un stimulus. Si les conditions entourant le
stimulus changent, l’émotion ressentie changera aussi. Plusieurs itérations ont depuis fait leur
apparition. Citons, par exemple, les raffinements apportés par Roseman [9,10]. Il propose de
nouvelles idées quant au rôle d’un évènement causant l’émotion. Il avance que c’est l’inter-
prétation d’un évènement et non l’évènement en soi qui cause l’émotion. Pour soutenir ses
idées, Roseman incorpore de nouvelles dimensionnalités à considérer, soit celles de la
« consistance motivationnelle » et de la « responsabilité » de l’individu. Scherer raffine à son
tour la théorie des appraisals en 2001 en introduisant un modèle séquentiel multicouche [11].
Les trois couches introduites sont la couche innée (codée génétiquement), la couche apprise
(historique de l’individu) et la couche délibérative (processus cognitif). Lorsqu’un stimulus
survient, l’individu voit séquentiellement à travers plusieurs points de contrôle situés dans
chaque couche comment réagir face à ce stimulus, puis l’émotion est générée en conséquence.
Ce qu’il faut retenir c’est qu’un individu peut ressentir plusieurs émotions et réactions phy-
siologiques pour un même stimulus, mais que c’est le contexte, le temps, et l’interprétation
(consciente ou inconsciente) que l’individu en fait, qui dictent la genèse des émotions et
des réactions physiologiques ressenties. Un avantage de cette théorie est de considérer que
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c’est l’analyse événementielle courante d’un individu qui dicte l’émotion ressentie et non
l’évènement en soi, ce qui permet de tenir compte de la variabilité des émotions ressenties
pour un même évènement [31]. Un autre aspect intéressant de cette théorie est que pour les
mêmes patrons analytiques, un individu ressentira la même émotion, ce qui rend cette théorie
hautement mathématiquement représentable. Plusieurs modèles en analyse sentimentale et
émotionnelle sont basés sur la théorie des appraisals [32–35]. Ces modèles tirent avantage de
l’architecture hiérarchique avancée par les différentes théories des appraisals pour identifier
les émotions dans différents extraits textuels. D’autres auteurs comme Rajendran et coll. [36]
ou Jin et coll. [37] utilisent même de l’apprentissage profond pour détecter automatiquement
les différents indices syntaxiques qui permettent de comprendre la hiérarchie de la causalité
émotive dans différents extraits textuels. En apprentissage par renforcement on fait même
une analogie directe avec les mécanismes des différentes théories des appraisals pour faire du
biomimétisme et ainsi rendre les différents agents capables de changer dynamiquement leurs
buts immédiats en changeant la fonction de valeur selon les différentes variables dimension-
nelles tirées de ces théories psychologiques [38–42]. Différentes théories des appraisals sont
toujours en vogue et suscitent beaucoup d’intérêt à cause de leur structure hiérarchique qui
facilite leur intégration dans des architectures computationnelles.

2.1.5 La théorie de l’expression faciale des émotions

Cette théorie plus récente des émotions n’explique pas entièrement la génération des émotions,
mais plutôt comment les expressions faciales peuvent influencer l’intensité des émotions que
nous ressentons [43]. En effet, des expériences effectuées par Havas et coll. [44] ont démontré
que lorsque des individus dépressifs ont vu leurs muscles abaisseurs sourciliers paralysés à
l’aide d’injections de Botox, l’intensité de leurs symptômes dépresseurs s’est vue diminuer.
En 1988, Strack et coll. [45] ont mis sur pied une expérience pour démontrer que les émotions
ne sont pas uniquement élicitées par des réactions physiologiques et des processus cognitifs
ou neurologiques, mais qu’elles peuvent aussi être influencées, voir même générées par des
contractions des muscles faciaux. Comprendre comment les expressions faciales jouent un rôle
sur l’expression ressentie permet d’identifier les émotions automatiquement chez les humains.
Certains chercheurs se sont penchés sur la question en intégrant des modèles multimodaux
capables de détecter les émotions chez les humains pour des agents conversationnels plus
réactifs [46, 47].
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2.1.6 Les représentations des émotions

Comprendre les différentes théories psychologiques et neurologiques qui essaient d’expliquer
l’élicitation émotionnelle chez les humains peut nous aider grandement à les adapter dans
nos modèles computationnels afin de leur donner un avantage qui pourrait être qualifié de
biologique. Mais comment représente-t-on ces émotions ? Plusieurs modèles de représenta-
tion des émotions existent et cette section va faire un survol des différentes implémentations
populaires. On identifie deux familles de modèles de représentations émotives, les modèles
catégoriques [5,48–50] qui font un découpage distinctif entre les différentes émotions qu’ils pré-
sentent, et les modèles dimensionnels [17,51–54] qui ressemblent plus à plusieurs ensembles de
représentations émotives continues sur des plans, hyperplans ou vecteurs qui s’entrecoupent
pour décrire des émotions souvent plus complexes. Les représentations catégoriques émotion-
nelles sont assez simples à comprendre, c’est l’identification distinguée entre les émotions
fortes que nous ressentons. Un des modèles les plus simples est celui introduit par James [5]
qui identifie quatre émotions de base : la peur, le deuil, l’amour et la colère, toutes basées sur
les réactions physiologiques du corps. Un des modèles les plus répandus et utilisés, de par sa
simplicité, est celui de Paul Ekman [48]. Il identifie six émotions de base : la colère, le dégoût,
la peur, la joie, la tristesse et la surprise. Ekman fait aussi le lien entre certaines expressions
faciales et des émotions [55]. Un des modèles les plus récents de catégorisation émotive est
celui de Cowen et Keltner [50]. Les auteurs identifient 27 différentes émotions tirées de 2185
courts-métrages qu’ils représentent visuellement par une carte émotive. À notre connaissance
c’est le travail le plus important à ce jour pour essayer d’identifier les plus d’émotions caté-
goriques possibles. Cet ouvrage a été employé dans [56], un modèle en apprentissage profond
qui fait de la reconnaissance émotionnelle textuellement. Pour les modèles dimensionnels
émotifs, les représentations sont beaucoup plus vastes. Pour commencer, on peut parler du
modèle de Russell [52] qui représente les émotions sur un plan bidimensionnel découpé par
deux axes, l’excitation émotive et la valence. Dépendamment d’où on se trouve, une émotion
non distincte peut être identifiée. Plutchik introduit en 2001 [54] un modèle tridimensionnel
complexe pour représenter les émotions. Il fait une hybridation de la représentation catégo-
rique et dimensionnelle des émotions. On peut imaginer ce modèle comme étant une sorte de
toupie dans laquelle, lorsqu’on la regarde du haut, on peut voir que les émotions de base sont
identifiées au milieu du cercle et les émotions complexes similaires plus à l’extrémité. Plus
on se rapproche de la base de la toupie, plus les émotions identifiées diminuent en intensité
et changent d’appellation. Pour la modélisation, les représentations catégoriques prévalent
en majorité, car elles sont beaucoup plus simples à implémenter, mais il existe aussi des
implémentations qui tirent profit des représentations dimensionnelles des émotions [57,58].
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2.2 Analyse émotionnelle et sentimentale

Les analyses sentimentale et émotionnelle 1 jouent un rôle crucial dans ce projet, car elles nous
permettront de détecter si l’utilisateur et le système sont en consonance ou dissonance émotive
en plus de reconnaître l’émotion transmise à travers les répliques. Ces différentes analyses
font partie du champ d’étude des méthodes de traitement automatique du langage naturel, en
anglais, « Natural Language Processing » (NLP). L’analyse sentimentale vise à déterminer si
le sentiment perçu textuellement est négatif, positif ou neutre [59,60]. L’analyse émotionnelle
quant à elle est beaucoup plus vaste et complexe, elle vise à comprendre quelle émotion un
extrait textuel provoque chez une personne, et même à comprendre comment cette émotion
est provoquée. Dans le contexte de ce travail, c’est plutôt la catégorisation émotionnelle
qui nous intéresse, catégorisation qui se base sur les différentes théories existantes [5, 8, 48,
54, 61]. Pour ces deux grands domaines du NLP, il existe différents groupes de modèles
similaires dans lesquels nous pouvons les regrouper. Ces modèles se catégorisent en quatre
familles [62]. Tout d’abord, il y a les modèles à base de règles : [32, 63–66] pour l’analyse
sentimentale, [67–70] pour l’émotionnelle. Ensuite nous retrouvons les modèles basés sur
l’apprentissage machine classique : [71–74] et [75, 76]. Par la suite, on retrouve les modèles
issus de l’apprentissage profond : [71, 77, 78], [78–80]. Finalement, on identifie la famille des
modèles dits hybrides/mixtes [81–84] pour les modèles en analyse sentimentale et [85–88]
pour l’analyse émotionnelle.

2.2.1 Analyse émotionnelle et sentimentale par règles

Les modèles à base de règles font partie d’une famille de techniques qui se servent des connais-
sances générales que nous avons sur la manière dont certains mots ou contextes peuvent
susciter un sentiment ou une émotion chez nous. Ces techniques peuvent être à base de dé-
tection de mots-clés à forte connotation émotive/sentimentale [70,89–91], par affinité lexicale
des mots [92] ou bien par heuristiques [35, 64,93–98].

Analyse émotionnelle et sentimentale par détection de mots-clés et affinité lexi-
cale
Les modèles à base de détection de mots-clés sont parmi les techniques les plus naïves [62]
pour détecter l’émotion ou le sentiment d’un extrait, car il s’agit d’une méthode qui compte
l’occurrence des mots à caractère sentimental pour classifier le texte [96]. Plusieurs travaux

1. Nous traduisons par analyses émotionnelle et sentimentale les termes bien connus emotional analysis
et sentiment analysis du domaine de l’apprentissage machine.



11

exploitent cette méthode. Regardons d’abord ce qui s’est fait au niveau de l’analyse émotion-
nelle. Tao [69] sépare les mots-clés pouvant imbiber une phrase d’émotion en trois catégories
différentes, les mots-clés à caractère émotif (aimer, haïr, adorer, etc.), les mots modificateurs,
tels que les adverbes, et les mots métaphoriques pouvant aider à identifier l’intention émotive
d’un texte. L’auteur a ensuite développé des modules d’extraction basés sur les contextes
textuels afin de leur permettre de catégoriser émotivement un extrait. Ma et coll. [70] se
sont basés sur le système « Empathy Buddy » [99]. Ils utilisent un système de détection de
mots-clés émotifs combinés à une analyse syntaxique pour déterminer la valeur émotive d’une
phrase pour ensuite faire une animation 2D d’un agent qui représente l’émotion détectée à
l’aide de gestes et de voix synthétiques. C’est une belle manière de combiner la détection tex-
tuelle émotionnelle avec la représentation d’émotions en « personne ». Shivhare et coll. [89]
ont développé une technique de détection émotive textuelle en détectant les mots-clés à plu-
sieurs niveaux pour ensuite catégoriser l’extrait dans l’une des six émotions d’Ekman [48]. En
catégorisant le texte à plusieurs niveaux émotifs, les auteurs peuvent effectuer une compa-
raison directe entre les différentes émotions détectées et ainsi choisir de catégoriser l’extrait
selon l’émotion ayant reçu le score le plus élevé. Pour compléter la section sur les méthodes
à base de détection de mots-clés, regardons aussi ce qui s’est fait au niveau de l’analyse sen-
timentale ces dernières années. Le raisonneur affectif développé par Elliott [90] détecte 198
mots à connotation affective en plus de chercher des modificateurs lexicaux, des adverbes
et autres mots pouvant intensifier la charge émotionnelle des mots recherchés, permettant
ainsi de détecter la polarité sentimentale d’une phrase. Nasukawa et coll. [100] détectent les
sentiments perçus à l’endroit d’un sujet donné identifié dans un texte. Ils font une analyse
des mots entourant le sujet et déterminent, grâce à un lexique construit manuellement, la
polarité sentimentale perçue.

Ces types de modèles pour effectuer de l’analyse émotionnelle/sentimentale sont relativement
faciles à implémenter, ce qui les rend accessibles et économiques. Par contre, ce genre d’ap-
proche a son lot de défauts en commençant par une mauvaise reconnaissance émotive lorsque
des attributs de négation sont utilisés. Une phrase comme « Il fait beau aujourd’hui » va
effectivement être qualifiée de positive par ce genre d’approche, mais une phrase comme
« J’aimerais qu’il fasse beau aujourd’hui » risque d’être aussi perçue comme positive mal-
gré qu’elle ne le soit pas nécessairement [62]. Une deuxième faiblesse de ce type de modèles
est qu’ils ne détectent pas l’intention approfondie d’une phrase, et en l’absence de mots-clés
à identifier, sont incapables de déterminer le sentiment d’un extrait [62]. Pour essayer de
mitiger un peu les défauts de la méthode par détection de mots-clés émotifs, il existe une
variation de cette technique qu’on qualifie de modélisation par affinité lexicale. Similairement
aux modèles utilisant la détection de mots-clés pour déterminer l’émotion perçue textuelle-
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ment, les modèles qui utilisent l’affinité lexicale détectent eux aussi les mots-clés chargés
émotionnellement. L’avantage qu’ils exploitent est la détection de certains mots qui ne sont
pas directement chargés émotionnellement, mais qui peuvent laisser paraître un certain sen-
timent lorsqu’ils sont employés [62]. Pour mieux comprendre le concept, considérons ces deux
exemples : « j’ai découvert par accident une nouvelle compagnie en bourse qui va me faire
faire beaucoup d’argent » et « j’ai survécu à un accident ce matin.» Dans la première phrase,
le mot accident est mis dans un contexte positif, il décrit une surprise qui est bien vue.
Dans le deuxième exemple, le mot accident décrit plutôt une négation, car il est en lien avec
un possible drame. On voit donc bien que cette méthode détecte aussi, en plus de mots-
clés à connotation émotive claire, des mots-clés à connotation émotive/sentimentale qui ont
une certaine probabilité de faire basculer le sentiment perçu par l’extrait. Somasundaran et
coll. [92] attaquent la classification sentimentale sous cet angle ; ils essaient de détecter les
sentiments dégagés par la relation d’opinions et de leurs sujets référés dans le texte. Pour
donner un exemple, prenons l’extrait suivant tiré de l’article : « Et j’ai pensé à une forme
plus organique, sans être trop pointue et sans ressembler à une boîte, mais plutôt à une
sorte d’appareil portable, pas aussi informatique. Des designs simples, comme le dernier
qu’on vient de voir, pas trop de boutons. » On peut voir que les opinions décrivent direc-
tement les sujets et procurent une idée de ce à quoi s’attend l’auteur et le sentiment qu’il
a face au sujet, en exemple pas trop qui décrit une négation face au sujet informatique.
Les auteurs utilisent la base de données « The AMI meeting corpus » [101] qui décrit de
manière syntaxiquement riche plusieurs interactions interusagers. Les auteurs se servent de
toutes les opinions détectées sur les différents sujets présents pour déterminer la polarité de
l’extrait en les classifiant dans différents cadres d’opinions, c’est-à-dire savoir si les opinions
sont en contradiction positives/négatives avec leurs sujets ou si elles sont similaires positive-
ment/négativement. Ils ont découvert que certains cadres d’opinions peuvent se renforcer ou
non ; s’ils se renforcent, leurs relations face au sujet peuvent faire un effet de levier face au
sentiment perçu. Le problème avec les méthodes par affinité lexicale est qu’elles aussi ont du
mal à capturer la négation dépendamment des contextes. De plus, les probabilités associées
aux mots indicateurs d’émotions peuvent ne pas se transférer aisément d’un domaine à un
autre [62].

Analyse émotionnelle et sentimentale par heuristiques L’analyse émotionnelle et
sentimentale par heuristiques consiste à utiliser un amalgame de connaissances sur la nature
émotionnelle des mots, les structures syntaxiques et même les connaissances générales que
nous avons sur la manière dont certaines situations peuvent faire ressortir certaines émo-
tions/sentiments chez l’humain. À l’aide de ces connaissances, on construit soigneusement
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des règles capables de catégoriser émotionnellement des extraits textuels. On utilise donc la
connaissance générale des mots dans leurs contextes pour créer des règles d’inférence, chose
que Liu et coll. [96] exploitent bien. Les auteurs utilisent la connaissance générale du contenu
sémantique d’un extrait [102–104] pour en évaluer l’émotion sans nécessairement se concen-
trer sur la détection de mots-clés à caractère émotif. Par exemple, ils peuvent catégoriser
émotionnellement l’extrait « je me suis fait virer », car on sait que ce genre de situation
peut générer du stress ; donc le sujet ressent probablement de la colère, de la peur et de
la tristesse [105]. Iliadis et coll. [93] utilisent une approche plus classique : ils détectent les
mots-clés affectifs, puis détectent les mots-clés qui peuvent faire pencher l’extrait dans une
des six émotions de base de Ekman [48]. Les auteurs comprennent bien que l’ajout d’une
composante sensible à l’affinité lexicale des mots compense le manque de mots-clés chargés
émotivement. Les phrases sont décomposées à l’aide du parseur de Stanford [106] et utilisent
la base de données « WordNet Affect » [107] pour détecter les mots capables de transmettre
une ou des émotions et ensuite classifier l’extrait selon un graphe de dépendance émotionnel.
Udochukwu et He [94] ont développé une approche basée sur le modèle OCC de Ortony et
coll. [108] qui décrit une structure de déclenchement des émotions et les variables gouvernant
leur intensité. La hiérarchie émotionnelle du modèle OCC se sépare en trois branches dis-
tinctes : les conséquences évènementielles représentent les émotions qui dégagent du plaisir
ou le mécontentement face à un évènement, les actions d’agents représentent les émotions en
relation avec l’agent, qu’il soit personnel ou autre, puis il y a les aspects des objets qui repré-
sentent les émotions face à cette catégorie. Le modèle d’Udochukwu et He n’exploite que les
deux premiers groupes d’émotions. En assignant des valeurs à une liste de variables pouvant
aider à inférer une émotion appartenant à ces deux groupes, les auteurs ont fabriqué une série
de règles logiques qui, en détectant les mots émotifs et polarisateurs de [59, 109, 110], sont
capables de détecter les émotions appartenant soit au groupe d’émotions évènementielles ou
d’agents. Un exemple de règle tiré de l’article donnera une meilleure idée du type de règles
fabriquées : « If Direction = « Self » and Tense = « Future » and Overall Polarity = «
Positive » and Event Polarity = « Positive ,» then Emotion = « Hope » [94]. Lee et coll. [97]
présentent un algorithme à base de règles capable de détecter la causalité émotive dans un
texte. Comme c’est un travail avant-gardiste selon les auteurs, ils n’essaient pas de détecter
les émotions implicites présentes dans le texte, mais seulement de détecter les causes à effets
dits explicites. C’est-à-dire que l’inférence émotive peut se faire, car il y a une détection di-
recte de mots transmettant l’émotion. Par exemple, la phrase « ils aiment cela » est la cause
directe de l’élicitation de l’émotion de la joie. Les indices syntaxiques que Lee et coll. essaient
de détecter sont des verbes de causalité, des verbes d’action, des marqueurs épistémiques,
des conjonctions, les prépositions, ainsi que la position des causalités émotives par rapport



14

au sujet/expérimentateur de celles-ci. À l’aide de ces indices syntaxiques, les auteurs ont
développé une série de règles capables de détecter les causalités émotives et inférer l’émotion
convoyée. Ils ont découvert, en étudiant 6058 instances émotives du corpus de Sinica [111],
que la position et la manière dont la cause est emmenée dans le texte (la position : avant/après
le sujet et si la cause a été avancée par un verbe ou de manière nominale) influence énormé-
ment l’émotion détectée. Les règles prennent donc avantage de ces connaissances et selon la
position de la cause, du sujet, des mots-clés affectifs détectés, ils arrivent à inférer l’émotion
et ses déclencheurs. Li et Xu [67] classifient des microblogues émotionnellement en analysant
des catalyseurs émotionnels à l’intérieur du texte. En étudiant les blogues présents sur le
site de Weibo, le plus important site de « microblogging » en Chine, et se basant sur la
théorie de l’émotion narrative de Kleres [112], ils développent une base de données de mots
affectueux propres aux microblogues et collectent une série d’indices syntaxiques leur per-
mettant de détecter les déclencheurs émotifs présents dans le texte. Leurs travaux se basent
directement sur ce que les auteurs de [97] ont développé, mais adapté à leurs contextes moins
formels. Le modèle se base sur la détection de groupes « nom commun, verbe, nom commun
», sans toutefois être complètement rigide vu la nature informelle et souvent incomplète des
microblogues, et essaie de trouver comment les indices syntaxiques ou mots affectueux sont
reliés au groupe pour en faire une compilation vectorielle qu’ils utilisent pour entraîner un
classificateur SVM.

Du côté de l’analyse sentimentale, les travaux effectués s’enlignent dans la même direction,
et certains exploitent même des concepts de la théorie des appraisals des émotions [8,21,113].
Whitelaw et coll. [35] exploitent aussi cette idée. Étant conscients de la limitation de simple-
ment regarder la fréquence d’apparition de mots à connotation sentimentale pour catégoriser
la polarité du texte, ils implémentent un système capable d’analyser la sémantique d’un ex-
trait textuel grâce à des indicateurs taxonomiques tirés d’un lexique créé par les auteurs
en comptant 1329 adjectifs et modificateurs syntaxiques. Ces indicateurs taxonomiques sont
effectivement des groupes de mots associés à des groupes d’appraisals de Martin [113] (atti-
tude, graduation, orientation, polarité) qui peuvent influencer le sentiment perçu textuelle-
ment. Par exemple, « Très ennuyant » est un groupe de mots qui porteraient une attitude
plutôt négative. En plus de détecter ces indicateurs textuels, les auteurs détectent aussi des
adjectifs (beau, ennuyant, beaucoup, peu, etc.) qui viennent donner un degré d’importance
au sentiment perçu afin de mettre à l’échelle la polarité détectée. Le système consiste alors à
encoder ces indicateurs, déjà évalués heuristiquement sur leurs sentiments dégagés, et à enco-
der des mots-clés polarisateurs à l’aide d’un « Bag-of-Words » [114] classique pour entraîner
un SVM [115] capable de classifier la polarité de l’extrait. Benamara et coll. [95] utilisent
une approche similaire, ils étudient l’influence d’adverbes et d’adjectifs, ou de leurs combinai-
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sons, telles que très mauvais, sur le sentiment dégagé d’un texte. L’équipe de Benamara défini
un ensemble d’axiomes généraux basés sur la classification des adverbes en cinq catégories
différentes : les adverbes d’affirmation, de doute, fortement intensificateurs, faiblement inten-
sificateurs et finalement de négation/minimiseurs. Ces axiomes régissent comment les scores
sentimentaux des groupes d’adjectifs-adverbes sont bornés et déterminés. Par exemple, un
des axiomes dit que « chaque adverbe faiblement intensificateur et chaque adverbe de doute
a un score qui est inférieur ou égal au score de chaque adverbe fortement intensificateur
» [95]. À l’aide de ces axiomes, les auteurs ont développé trois algorithmes différents (score
variable, score à priorité adjective, score à priorité adverbiale) pouvant scorer un extrait
textuel entre -1 et +1, et ainsi le catégoriser en tant que texte à sentiment négatif, positif
ou neutre. Kontopoulos et coll. [116] présentent un modèle d’inférence sentimentale basée
sur l’ontologie autour des microblogues sur Twitter. L’ontologie est une manière de repré-
senter les concepts, et leurs interactions, autour d’un domaine, tel que les microblogues de
Twitter, afin de les rendre lisibles par des machines, que ce soit sous forme de graphe ou
autre [117]. Les auteurs ont alors eux-mêmes développé leur propre base ontologique dans un
premier temps et, dans un deuxième temps, ils effectuent de l’analyse sentimentale grâce à
ces connaissances. La base ontologique utilisée est une table binaire ayant comme lignes les
objets d’intérêt et comme colonnes les différents qualificatifs pouvant être associés aux termes
de gauche, puis on attribue un « + » si une relation existe entre le terme et le qualificatif. De
cette manière les auteurs peuvent dresser un graphe relationnel permettant de représenter
les relations sémantiques entre plusieurs indices syntaxiques ou des mots d’intérêt. Ils iden-
tifient alors les microblogues d’intérêt et effectuent l’analyse sentimentale sur eux à l’aide du
service OpenDover 2. Un des articles les plus importants sur l’analyse sentimentale par heu-
ristiques provient de Hutto et Gilbert [63], les auteurs de Vader. Vader est un modèle à base
de règles qui utilise une combinaison de méthodes qualitatives et quantitatives pour effectuer
de l’analyse sentimentale. Premièrement, à l’aide d’un lexique construit pour représenter les
mots d’intérêt polarisateurs dans un contexte de « microblogging » et leurs intensités, puis
combiné à un ensemble de cinq règles d’analyse syntaxique et grammaticale pour produire un
score de polarité pour chaque extrait textuel. En incorporant des indices syntaxiques autres
que les mots polarisateurs, tels que les points d’exclamation, les mots écrits tout en majus-
cules, les mots intensificateurs comme les adverbes, les conjonctions et les groupes de mots
qui précèdent l’introduction des mots à caractère sentimental, les auteurs peuvent identifier
les degrés d’intensité réelle des sentiments perçus ainsi que fortement diminuer les cas où la
négation n’est pas détectée, ce qui mène à une mauvaise classification sentimentale.

Les modèles issus de la technique par heuristique ajoutent une surcouche, en général, aux

2. OpenDover online sentiment analysis service : https ://opendover.nl
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modèles qui se servent principalement de la détection de mots-clés émotifs pour en déterminer
l’émotion ou le sentiment. En exploitant les différentes affinités syntaxiques entre les mots
dans une phrase, ces techniques arrivent à détecter de l’émotion/sentiment où il n’y a aucune
trace de mots émotifs, ce qui règle une des faiblesses des modèles usant uniquement de
la détection de mots-clés. Une des faiblesses de ce genre de modèles, c’est qu’ils peuvent
être coûteux computationnellement [62]. Une autre faiblesse est que ce genre d’approche est
fortement dépendante du contexte d’utilisation du modèle, donc difficilement généralisable à
d’autres domaines sans devoir faire des efforts substantiels pour adapter comment les mots
à affinité lexicale interagissent sur la manière de percevoir une émotion/sentiment [62]. Ceci
qui rend leur implémentation pour d’autres domaines coûteuse, ou même voire impossible, si
les connaissances appropriées sur l’interaction syntaxique entre les différentes composantes
d’une phrase est mal comprise pour le domaine d’application.

2.2.2 Analyse émotionnelle et sentimentale par apprentissage machine classique

L’analyse émotionnelle et sentimentale par apprentissage machine classique consiste généra-
lement en la construction automatique d’une base de données de représentations vectorielles
des mots d’intérêt émotif puis d’implémenter un classificateur afin d’inférer l’émotion ou le
sentiment dans un extrait textuel nouveau. Parmi les techniques de vectorisation existantes,
les plus populaires sont le « Bag-of-Words » [114], le « TF-IDF » [118], le « Word2Vec » [119]
ou bien le « Glove » [120]. Une fois l’extraction des caractéristiques et l’encodage vectoriel
effectués, il sera alors possible d’entraîner un modèle classique de type arbre de décision [75],
faire de la régression linéaire [73,121,122] ou polynomiale, utiliser un SVM [75,76,123–130],
des réseaux bayésiens [74–76, 91, 122, 124, 125, 127, 128, 130–133], des KNN [75, 125, 133, 134],
LSA [91].

Pour commencer, nous allons couvrir les articles ayant eu le plus d’influence en analyse émo-
tionnelle en commençant par l’article de Alm et Roth [121]. Ces auteurs explorent la possi-
bilité de prédire l’émotion présente textuellement en utilisant des techniques d’apprentissage
machine supervisée utilisant un modèle de classification multi-classes suivant l’architecture
d’apprentissage SNoW de Carlson [135], un modèle de classification linéaire. Les auteurs ont
annoté 185 histoires pour enfants (1580 phrases) et leur ont attribué une des six émotions de
base d’Ekman [48] et la neutralité. Les variables utilisées pendant l’entraînement prenaient en
compte non uniquement les mots émotifs, mais aussi le nombre de verbes présents, la position
de la phrase dans l’histoire, les mots écrits en majuscule, puis les points d’exclamation pour
n’en nommer que quelques-uns. Au total, trente différentes variables ont été utilisées pour
l’entraînement. Les auteurs se sont rendu compte qu’à cause du nombre limité de données,
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le choix des hyper paramètres faisait varier les résultats énormément dû à la
« malédiction de la dimensionnalité », c’est-à-dire que le nombre de variables était trop grand
pour le nombre d’entrées comptabilisées. Ceci a été mitigé par l’augmentation artificielle des
données en faisant du « k-fold validation » à 10% et une recherche des paramètres par explo-
ration séquentielle des hyper paramètres résultant en une possibilité de 4356 combinaisons
différentes. Ils ont montré que l’utilisation d’un modèle linéaire pouvait emmener des sérieux
progrès dans le domaine de l’analyse émotionnelle textuelle. Aman et coll. [76] présentent
une nouvelle manière d’annoter les textes afin d’effectuer de la classification émotionnelle.
En utilisant des blogues tirés du NET, les auteurs ont annoté chaque phrase faisant réfé-
rence aux six émotions d’Ekman [48]. Pour les phrases qui ne dégageaient pas une émotion
en particulier, la référence « émotion mixte » fut utilisée et pour les phrases neutres, « non
émotive ». Ils ont aussi attribué une cote sur l’intensité ressentie (faible, moyenne, forte).
Les indicateurs émotionnels, groupes de mots ou lettres, ont aussi été recueillis. Vu la nature
subjective de l’annotation de phrases émotionnelles, les auteurs ont voulu s’assurer d’une
certaine homogénéité entre les juges en se servant du kappa de Cohen [136] vu la nature
mutuellement exclusive entre les classes émotionnelles. Ils se sont rendu compte qu’en gé-
néral le consensus suit la même direction entre les juges ayant annoté les mêmes extraits,
ce qui leur a permis de valider en quelque sorte les données acquises. Les auteurs se sont
servis des bases de données de mots émotifs « The General Inquirer » et « WornNet-Affect
» [107, 137], séparément, et combinés, puis finalement ajoutés à leurs propres identifications
syntaxiques, pour performer de la classification émotionnelle en utilisant un réseau bayésien
naïf et un SVM avec des résultats assez concluants. Ils ont remarqué que l’ajout de leur
propre base de données d’indices syntaxiques émotionnels aux bases de données existantes
améliorait la performance des deux classificateurs. Strapparava et Mihalcea [91] décrivent
leurs expériences sur l’analyse émotionnelle en comparant différents classificateurs, un clas-
sificateur à mots-clés, un LSA et un réseau bayésien. Il se sont servis d’une base de données
émotive développée antérieurement [107,138] pour effectuer leurs expériences. Cette base de
données consiste en des titres de nouvelles annotés émotivement. Suivant les travaux d’Or-
tony et coll. [139], ils ont considéré non seulement les mots à connotation émotive directe,
mais aussi les mots qui pouvaient exprimer de l’émotion indirectement. Pour avoir une base
comparative, le premier modèle à base de détection de mots-clés fut développé. Ensuite ils
ont développé un classificateur LSA qui permet d’identifier et de classifier différentes données
dans un espace vectoriel homogène. Pour représenter les documents sous forme vectorielle,
les auteurs de sont servis de la technique « TF-IDF ». Un dernier modèle considéré fut un
réseau bayésien entrainé sur des blogues annotés pour détecter les émotions. Les résultats
n’étaient pas unanimement en faveur d’un modèle par rapport à un autre lorsqu’on regarde la
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classification uni-émotionnelle par modèle. Les auteurs ont donc avancé qu’il fallait récolter
d’autres données issues des connaissances sémantiques grammaticales. Pour continuer, Ghazi
et coll. [126] présentent un modèle innovateur arrangeant hiérarchiquement la neutralité, la
polarité et l’émotion contenues dans un texte, continuant ainsi les travaux avancés antérieu-
rement par les auteurs [140]. Ghazi et coll. commencent par catégoriser les phrases parmi les
six émotions de base d’Ekman [48] en considérant également la classe « non émotionnelle ».
La hiérarchie des annotations consiste en deux ou trois niveaux, la hiérarchie à deux niveaux
sert uniquement à déterminer la polarité textuelle. Les auteurs se sont servis de la base de
données annotée de [76], présentée antérieurement et de celle de Alm et coll. [141]. Un clas-
sificateur SVM a été utilisé pour faire la classification émotionnelle et sentimentale selon les
relations hiérarchiques avancées. La classification se fait donc du premier niveau au dernier
en gardant en mémoire l’information recueillie à chaque passage. Ils se sont rendu compte
qu’en tenant en compte des résultats des classifications hiérarchiques précédentes pour effec-
tuer celle du niveau actuel pouvait considérablement améliorer la classification émotionnelle,
car les niveaux hiérarchiques suivent ce calque : Émotif/Non Émotif -> Polarité -> Émotion.
Donc en détectant en premier la présence ou l’absence d’émotion, pour ensuite classifier la
polarité (positif, négatif, neutre) et finalement classifier l’émotion détectée permet d’avoir de
meilleurs résultats pour la classification finale.

Les techniques utilisées pour effectuer de l’analyse sentimentale sont sensiblement similaires
à celles employées pour effectuer de la reconnaissance émotionnelle ; nous ne mentionnons
donc que les articles les plus influents. Turney [142] introduit une méthode statistique pour
évaluer l’orientation sentimentale d’une phrase en utilisant l’algorithme PMI-IR (Pointwise
Mutual Information - Information Retrieval), basé sur l’algorithme PMI de Church [143], qui
détermine la force de la relation sémantique entre deux mots dans une phrase. En résumé,
cet algorithme se sert d’un moteur de recherche pour déterminer la probabilité qu’une phrase
fasse ressortir des commentaires qualifiés de négatifs sur la probabilité qu’une phrase négative
fasse ressortir des résultats positifs. En calculant le score moyen de toutes les phrases d’un
commentaire, les auteurs peuvent qualifier un extrait textuel comme étant positif ou négatif.
Les auteurs de [130], Pang et coll., sont parmi les pionniers de la classification sentimentale
moderne. Ils proposent de faire de la classification sentimentale sur des commentaires laissés
sur des films du site IMDB 3. Une vectorisation par « Bag-of-Words » fut implémentée pour
les unigrams et les bi-grams à caractère positifs, puis ces données ont servi à entraîner sépa-
rément un classificateur bayésien, un modèle par entropie maximale, et un SVM. Les auteurs
se sont rendus compte que pour détecter les sentiments de la manière la plus précise possible,
n’utiliser que la présence de mots émotifs et non leur fréquence était plus bénéfique. L’article

3. https ://www.imdb.com/
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de Tan et Zhang [125] introduit une étude empirique pour catégoriser les sentiments dans
des documents chinois. Ils ont utilisé quatre techniques différentes de sélection des caracté-
ristiques textuelles pertinentes : le DF (Document Frequency), la mesure statistique CHI,
le MI (Mutual Information) et le IG (Information Gain) pour déterminer quels mots seront
utilisés afin de construire leurs représentations vectorielles des données selon la technique
« TF-IDF ». Par la suite, les auteurs ont entraîné cinq différents classificateurs sentimentaux :
un classificateur centroïde (effectivement un KNN avec un seul voisin), un KNN, un classifi-
cateur « winnow », un réseau bayésien et un SVM. Selon leurs résultats, ils ont découvert que
faire une sélection des mots d’importance à l’aide de l’IG permettait d’obtenir les meilleures
performances chez tous les classificateurs, le SVM étant le plus performant, peu importe la
technique de présélection des variables utilisée. Ye et coll. [144] font de l’analyse sentimentale
sur les commentaires laissés par différents voyageurs sur leurs destinations. Ils effectuent une
étude comparative entre les performances de trois différents classificateurs : un réseau bayé-
sien, un SVM et un modèle n-gram à caractères. La vectorisation des commentaires est faite
à l’aide de la technique « Bag-of-Words » simple sans termes pénalisants. Le réseau bayésien
est alors un simple réseau où on veut maximiser l’espérance sachant la probabilité qu’une
suite de mots retenus dans une phrase fassent partie d’une classe sentimentale. Un SVM
fut aussi entraîné, essayant de trouver un hyperplan séparant les phrases annotées comme
positives des phrases annotées comme négatives avec une marge maximale. Les auteurs ont
noté que le SVM performait en général mieux que le réseau bayésien pour cette tâche de
classification. Finalement, le n-gram à caractère, contrairement au n-gram conventionnel qui
étudie la distribution des mots sur un vocabulaire fixe, étudie la distribution des caractères
(lettres, espaces, symboles) sur un vocabulaire de caractères fixe. Pour l’entraînement de ce
modèle, ils ont utilisé le « LingPipe DynamicMLClassifier » 4. Leurs résultats démontrent
une précision de 80% pour la tâche de classification sentimentale avec le SVM et le n-gram à
caractère performant le mieux. Go et coll. [128] ont écrit un des articles les plus importants en
classification sentimentale. Les auteurs étudient eux aussi les microblogues qui circulent sur
Twitter pour les classifier sentimentalement. Ils montrent qu’avec des techniques comme les
réseaux bayésiens, les classificateurs d’entropie maximale ou bien les SVM, on peut atteindre
plus de 80% de précision pour prédire le sentiment d’extraits textuels. L’avantage de Go et
coll. est le fait qu’ils utilisent aussi les émoticônes présents dans les textes pour en classifier la
polarité. Les caractéristiques textuelles employées sont les unigrams, bi-grams, la combinaison
des deux et les unigrams combinés à des pointeurs syntaxiques. Pour les émoticônes, les au-
teurs les ont retirés pendant l’entraînement, car ils introduisaient trop de bruit et ne faisaient
que nuire aux résultats. Les émoticônes ne sont utilisés que pour collecter les microblogues à

4. Alias-I (2006). LingPipe natural language toolkit. : http ://www.alias-i.com/lingpipe/



20

tendances négatives ou positives selon les émoticônes utilisés ; les microblogues contenant des
émoticônes contradictoires sont rejetés. Les auteurs ont découvert que lorsque l’extraction des
caractéristiques textuelles est faite en combinant des unigrams (mots seuls) avec des bi-grams
(groupe de deux mots), les résultats de la classification étaient meilleurs et que d’utiliser des
pointeurs syntaxiques n’aidait pas du tout, ce qui est compatible avec les conclusions de Pang
et coll. [130]. Xia et coll. [73] proposent une étude comparative pour déterminer l’efficacité
des modèles combinatoires pour la classification sentimentale. Un modèle combinatoire est
une combinaison des techniques d’extraction des caractéristiques textuelles utilisées avec dif-
férents classificateurs en vue de combiner leurs forces pour obtenir de meilleures précisions.
Les auteurs combinent deux techniques d’extraction d’indices textuels, une basée sur le POS
(part-of-speech) et l’autre sur la relation intra vocabulaire (pluri-grams) ; ces deux techniques
d’extraction sont ensuite utilisées pour entraîner séparément un réseau bayésien, un modèle
d’entropie maximale et un SVM qui serviront de base. Les caractéristiques textuelles sont
encodées par la méthode « Bag-of-Words ». Une fois entraînés, ces trois classificateurs sont
comparés à différentes techniques d’apprentissage combinatoire : la combinaison des variables
d’apprentissage, la combinaison des classificateurs et un mélange des deux. Les classificateurs
sont combinés selon trois techniques combinatoires : la combinaison fixe, la combinaison pon-
dérée et la combinaison à l’aide d’un méta classificateur. La combinaison fixe consiste souvent
en une somme, un produit, moyenne ou autres règles fixes sur les résultats normalisés des
classificateurs à l’étude pour effectuer un vote déterministe afin de calculer un nouveau résul-
tat (classification). La combinaison pondérée est, comme le nom l’indique, une combinaison
pondérée des résultats obtenus des classificateurs à l’étude pour obtenir un résultat. Cette
combinaison est souvent représentée par une somme pondérée uniforme entre les différents
classificateurs, mais n’est pas tenue d’être implémentée ainsi. La méta classification dans
ce cas-ci est une simple régression linéaire qui prend comme variables d’entrée les résultats
des trois classificateurs et est entraînée afin de minimiser l’erreur de classification entre la
classe réelle est celle qui est prédite sur l’ensemble des données. Les meilleurs résultats ont
été obtenus en combinant l’extraction lexicale intra vocabulaires combinés au méta classifi-
cateur linéaire, sans toutefois être fracassants, chose que les auteurs ont bien notée. Le bémol
est que le temps d’inférence est nettement supérieur et que plus la complexité des modèles
augmente, ce qui dépendamment du contexte peut être un facteur beaucoup plus pénalisant
que d’essayer d’avoir la meilleure précision sur la classification sentimentale.

Les modèles en analyse sentimentale et émotionnelle basés sur les techniques en apprentissage
machine sont nombreux et à la fois très similaires les uns des autres. La force de ce genre
de techniques, c’est qu’elles peuvent déterminer statistiquement l’influence de mots non af-
fectueux afin de classifier correctement un extrait de texte. Cependant, ces modèles, pour
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la majorité d’entre eux, ne prennent pas en compte les structures syntaxiques des textes et
l’interaction hiérarchique des mots à l’intérieur d’une phrase, ce qui selon nous est une erreur ;
c’est ce qui motive notre recherche à vouloir combiner les forces des modèles en apprentissage
machine et ceux issus de la modélisation par règles. De plus, pour avoir une idée générale sur
comment classifier correctement un extrait, il faut énormément de données pour s’assurer de
bien représenter la distribution des caractères textuels utilisés pour effectuer la classification.

2.2.3 Analyse émotionnelle et sentimentale par apprentissage machine profond

Les implémentations en apprentissage profond pour faire de l’analyse sentimentale et émo-
tionnelle sont nombreuses. Les types de réseaux les plus importants et les plus répandus sont :
les réseaux neuronaux classiques [71], les réseaux récurrents comme les LSTM, GRU et les
RNN [79, 80, 145–151], CNN [79, 80, 151–154], les auto-encodeurs [155] ou bien les réseaux
avec un mécanisme d’attention [156,157].

Pour débuter, explorons un peu ce qui s’est fait du côté de l’analyse émotionnelle. Wang
et coll. [158] introduisent un modèle d’attention bilingue pour prédire les émotions dans le
texte. Ils utilisent un LSTM pour obtenir la représentation séquentielle de chaque publi-
cation dans un document. Cette représentation vectorielle [119] décrit une annotation pour
chaque mot du document. Comme les mots ne sont pas tous importants pour prédire les diffé-
rentes émotions, les auteurs implémentent un mécanisme d’attention, inspiré par les auteurs
de [156], qui représente en quelque sorte une loupe entraînée pour n’extraire que les mots
qui contribuent de manière statistiquement significative, par rapport aux mots précédents,
à reconnaître l’émotion transmise. Le défi ici est que les documents sont écrits en chinois
et en anglais. Les auteurs ont commencé par vectoriser les mots chargés émotionnellement
pour les deux langues séparément, puis ont continué par la suite pour l’ensemble des do-
cuments dans les deux langues, obtenant ainsi trois différentes représentations vectorielles
des mots affectueux. Se servant de ces trois représentations vectorielles les auteurs ont en-
suite entraîné un classificateur capable de reconnaître les émotions d’Ekman [48]. Plusieurs
autres auteurs utilisent des modèles récurrents pour prédire les émotions dans des extraits
textuels tels que [149, 159–161]. Pour continuer, Majumder et coll. [150] implémentent un
modèle très intéressant, un GRU dialogal aidée d’un mécanisme d’attention pour détecter les
émotions à travers une conversation, pour chaque réplique. Le système global est composé
de deux GRU pour encoder les répliques des différentes parties et les contextes qui appa-
raissent tout au long de la conversation, puis aussi l’état général du dialogue. En procédant
de la sorte, les auteurs sont capables de tenir compte de tout l’historique de la conversa-
tion pour déterminer l’émotion transmise à travers la réplique courante. Pour l’extraction
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des caractéristiques textuelles, les auteurs ont utilisé un CNN suivant la technique avancée
par [162] pour former un vecteur n-gram contenant les énonciations syntaxiques. Ces vec-
teurs ont servent à entraîner le modèle récurent GRU afin de déterminer l’état émotionnel
élicité par chaque personne tout au long de la conversation. Le GRU global est entraîné en
en ayant comme entrée les différentes élicitations syntaxiques et les états des deux personnes
durant la conversation. Cette combinaison des états et des élicitations syntaxiques à chaque
réplique et celles directement avant représente selon les auteurs le contexte courant de la
conversation et c’est ce qui forme le bloc attentif du système. Au final, un GRU émotionnel
est utilisé pour classifier l’émotion catégorique [48] de la réplique courante selon l’historique
immédiat des émotions, des élicitations syntaxiques détectées précédemment et du contexte
dialogal immédiat. D’autres articles implémentent cette idée de reconnaissance émotionnelle
dialogale tels que [46, 154, 163–166]. Le dernier modèle que nous aimerions présenter plus
en détail est celui de Demszky et coll. [56]. Ce n’est pas le modèle en soi qui soit le plus
impressionnant, car ils ont utilisé l’encodeur bidirectionnel attentif entraîné par l’équipe de
Devlin et coll. [167], qui s’intitule BERT, pour faire la classification, mais c’est l’effort que
cette équipe a mis en place pour produire une base de données de qualité pour effectuer de
la classification émotive qui retient l’attention. Cette catégorisation émotive, qui couvre 27
émotions en plus de la neutralité, est tirée de [50]. Les auteurs ont attentivement sélectionné
et annotés manuellement 58 000 commentaires en anglais récoltés du site internet Reddit. La
motivation des auteurs était que les bases de données émotives disponibles étaient souvent
basiques au niveau des émotions identifiées, trop petites, mal annotées ou trop spécifiques
pour être appliqués à des domaines plus généraux. Les auteurs ont donc construit la plus
grande base de données émotive au monde qu’ils appellent GoEmotions. Les entrées sont
regroupées hiérarchiquement par similitude émotionnelle de sorte qu’il soit possible à qui-
conque de diminuer la granularité des émotions à reconnaître pour les adapter à leurs besoins.
Les commentaires ont été soigneusement choisis pour que les différentes émotions élicitées ne
soient pas disproportionnellement représentées pour ainsi améliorer les chances de récolter
les meilleurs indices syntaxiques, mots et groupes de mots, qui sont à l’origine de l’élicita-
tion émotionnelle dans un texte. Cette minutie leur a permis d’entraîner un modèle basé sur
BERT capable de performer aussi bien dans des tâches spécifiques de reconnaissance émotive
que des tâches générales.

Regardons maintenant ce qui s’est fait pour la détection des sentiments en apprentissage
profond. Les techniques sont similaires à ce que l’on trouve dans domaine de l’analyse émo-
tionnelle, mais plus simples vu la nature des deux tâches. Commençons par présenter l’article
de Glorot et coll. [71]. Les auteurs ont compris que, dépendamment du domaine, les mots
affectueux ne sont pas nécessairement les mêmes. Les auteurs ont alors récupéré 340 000
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critiques laissées sur le site d’Amazon, réparties sur 22 types de produits différents, pour
en extraire automatiquement les caractéristiques textuelles afin de s’en servir pour entraîner
un classificateur sentimental. Pour effectuer l’extraction, les auteurs se sont servis d’un SDA
(Stacked Denoising Auto-encoder) introduit par [168]. Dans ce cas-ci, comme les encodeurs
et décodeurs sont linéaires et la fonction d’erreur quadratique, cette méthode d’extraction de
caractéristiques lexicales équivaut à récupérer l’espace des composantes principales du texte,
donc de connaître quels mots affectent la phrase de manière à maximiser la variance sur la
polarité perçue tout en diminuant l’impact des mots moins polarisateurs (bruit). Les auteurs
se sont servis de cette information pour alors l’injecter en entrée à un classificateur SVM
afin d’effectuer de l’analyse sentimentale. Les prochains auteurs à l’étude sont Johnson et
Zhang [152], ces auteurs présentent une manière de catégoriser sentimentalement un texte en
se servant d’un CNN. Les auteurs sont bien conscients que les techniques de représentation
vectorielle des mots, tels que le « Bag-of-Words », ne sont pas parfaites, car on ne regarde
pas les mots dans leur contexte (mots voisins) et on perd beaucoup d’information de la sorte.
Ils se sont donc inspirés de l’utilisation des CNN en imagerie qui peut tirer avantage d’une
structure informationnelle en 2D. Ici, la détection d’influence contextuelle est plutôt faite sur
une dimension, le texte en soi. Ce qui est différent de la méthode employée par [150], c’est
que le CNN ne sert pas à seulement extraire les caractéristiques textuelles significatives pour
les vectoriser afin de servir à l’entraînement. Le CNN ici est le modèle général qui détecte
l’influence des mots et de leurs voisins sur un sentiment perçu afin de catégoriser la polarité
du texte. On laisse donc le réseau lui-même construire les représentations vectorielles des
mots affectueux à travers une série de couches convolutives, puis, effectue la catégorisation
à travers une couche linéaire entièrement connectée. Le problème avec l’approche utilisée est
la vectorisation des mots. Contrairement à la technique de « Bag-of-Words » qui compte
le nombre d’apparitions d’un mot dans un extrait relativement à sa position dans un vo-
cabulaire de taille N, ce qui implique que la longueur totale du vecteur est N, les auteurs
emploient un type de représentation « one hot » pour chaque mot relativement à sa position
à un vocabulaire. La taille du vecteur est donc de N x (nombre de mots). Donc si le vocabu-
laire est immense, le problème devient extrêmement complexe à résoudre. D’autres auteurs,
comme Wang et coll. [151], exploitent cette manière de classifier sentimentalement du texte,
mais ne font pas de la classification à l’aide du CNN lui-même. Wang et coll. intègrent une
couche séquentielle LSTM à la sortie des couches convolutives pour extraire aussi la relation
séquentielle entre les phrases ajoutant ainsi une dimension « temporelle » au modèle. Simi-
lairement à Wang et coll. [158], Tang et coll. [145] utilisent un modèle GRU pour effectuer
de la classification sentimentale de documents. Tout comme dans [152], les auteurs utilisent
une architecture convolutive pour déterminer la relation entre les mots d’une phrase et ainsi
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extraire l’information significative sous forme vectorielle. Ils se servent donc du CNN pour
représenter de manière vectorielle la moyenne des influences des mots significatifs les uns par
rapport aux autres. Ces vecteurs (un par phrase) servent alors d’entrée à un modèle GRU
qui permet de faire la classification sentimentale sur tout le document en prenant en compte
la relation séquentielle des phrases de la même manière que Wang et coll. [151] utilisent un
LSTM pour effectuer le même travail. Yang et coll. [156] introduisent une architecture à
double mécanisme d’attention pour détecter les sentiments perçus dans des textes. Ils ont
implémenté un mécanisme d’attention au niveau des mots afin d’identifier dans une phrase
les mots statistiquement significatifs sur le plan sentimental pour ensuite les envoyer dans
un deuxième mécanisme d’attention qui détecte comment les phrases encodées contribuent
au sentiment général du texte. De cette manière, les auteurs peuvent, d’un coup, prendre
en compte la relation hiérarchique des mots dans une phrase et la relation des phrases dans
un texte pour classifier la polarité du document. Pour encoder les mots, les auteurs utilisent
un GRU bidirectionnel, c’est-à-dire que la représentation vectorielle des mots est faite dans
les deux sens de la séquence. Les mots ont chacun une représentation vectorielle différente
dépendamment des mots qui suivent et des mots qui précèdent ; la concaténation de ces deux
vecteurs donne la représentation d’un mot dans une phrase particulière. Ensuite, on passe
chaque mot par le premier mécanisme d’attention qui regarde de quelle manière la représen-
tation vectorielle du mot, face à son contexte, est significative par rapport aux autres mots
présents dans la phrase et à leur contexte respectif. C’est une méthode qui attribue un poids
de signification à chacun des mots ; en bref, c’est les classer en fonction d’importance du
plus important au moins important. Pour former les représentations des phrases, on ne fait
qu’additionner la représentation vectorielle des mots ajustée aux poids de signification. Les
auteurs effectuent alors les mêmes étapes avec les nouvelles représentations des phrases pour
ensuite classifier sentimentalement le document dans son entier.

Les modèles en analyse sentimentale et émotionnelle basés sur les techniques en apprentissage
profond sont nombreux et ne se ressemblent pas tout à fait. Les éléments de base se retrouvent
partout, mais comme il a été possible de le voir, il y a quasi une infinité de manières possibles
de combiner tous ces mécanismes pour créer de nouveaux réseaux. Cependant, comme pour
les modèles en apprentissage machine classique, ces implémentations nécessitent énormément
de données qui ne sont pas toujours les plus fiables, même s’il est possible de créer soi-même
les données à partir de textes de manière non supervisée. Une autre grande faiblesse, c’est
encore le manque d’intégration de connaissances générales sur les structures syntaxiques des
phrases, des relations intra vocabulaires, ou même des connaissances générales. Oui, cer-
taines techniques d’extraction textuelles par un réseau, telles que les CNN, peuvent prendre
en compte le contexte entourant les mots ou les phrases, mais ce n’est que de manière sta-
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tistique ; on reste donc vulnérable aux données qu’on utilise. Nous pensons que combiner
les forces indéniables de l’apprentissage profond avec des connaissances générales modélisées
mathématiquement pourrait grandement améliorer les résultats en analyse sentimentale et
émotionnelle.

2.2.4 Analyse émotionnelle et sentimentale hybride

Les implémentations hybrides en analyse émotionnelle et sentimentale regroupent plusieurs
techniques des différentes sections présentées pour essayer de profiter des forces de chacune.
Dans cette section, nous présenterons tout simplement ce qui se fait en analyse sentimentale
et émotionnelle sans nécessairement les séparer comme dans les sections précédentes. Ho et
Cao [169] présentent un modèle markovien caché combiné à des méthodes d’extraction lexi-
cales pour déterminer l’émotion dans un texte. Les auteurs se servent d’un parseur syntaxique
pour identifier les composantes grammaticales dans la phrase. Chaque composante est alors
identifiée comme étant une sous-composante d’une élicitation émotive ou bien comme étant
émotive en soi. Ces groupes de composantes servent d’états cachés dans le réseau markovien.
Les auteurs se servent d’une base de données annotée pour entraîner le réseau et ainsi déter-
miner les paramètres du réseau. L’idée est qu’en identifiant de quelle manière une séquence
d’états contribue à une émotion, il sera possible de reconnaître l’émotion dans n’importe quel
texte contenant ces éléments. Shaheen et coll. [87] quant à eux présentent une manière de re-
connaître les émotions textuellement en générant automatiquement des règles d’identification
d’indices affectueux pour classifier l’extrait. Par exemple, la phrase « J’ai reçu beaucoup de
cadeaux à Noël » identifiée comme joyeuse sera analysée par le système et celui-ci identifiera
le duo « recevoir cadeaux » comme état le déclencheur émotif. Pour créer leurs règles, les
auteurs se servent d’abord d’outils en NLP pour extraire les mots significatifs du texte et
identifient le type de mot. Par la suite ils créent un arbre de branchements qui relie les mots
entre eux selon la relation qu’ils ont les uns par rapport aux autres. Par exemple, dans la
phrase « c’était le meilleur été que je n’ai jamais eu », le verbe « avoir » est en relation
avec le mot « meilleur » et « été ». En analysant bon nombre de phrases de la sorte, les
auteurs peuvent construire un catalogue de relations syntaxiques associées à une émotion
pour identifier ces mêmes indices syntaxiques dans des phrases complètement différentes afin
de les catégoriser émotionnellement. Huynh et Le [88] présentent un modèle intéressant qui
intègre des notions grammaticales à un CNN pour la reconnaissance émotive. Similairement
à ce que [150, 152] ont fait, les auteurs utilisent un CNN pour à la fois vectoriser les mots
et faire la prédiction, mais ici ajoutent une couche en plus. Ils identifient préalablement les
mots qui ont de fortes connotations émotives et, lors de l’encodage, doublent les vecteurs
associés à ces mots pour augmenter le poids qu’ils ont sur la catégorisation émotionnelle
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finale en les concaténant et pour le reste on greffe un vecteur nul. Les auteurs ont remarqué
qu’intensifier de la sorte les mots à connotations émotionnelles améliorait la classification
comparée à un même modèle qui ne prend pas avantage de ces connaissances grammaticales.
Ghosal et coll. [164] présentent un modèle qui prend en considération des connaissances géné-
rales que nous avons sur le monde pour inférer l’émotion dans une conversation. Les auteurs
utilisent RoBERTa [170] pour encoder les réponses de chacun des interlocuteurs, puis uti-
lisent un transformateur, appelé COMET [171], pour extraire les caractéristiques lexicales
représentant les connaissances générales. Ils gardent aussi en mémoire l’évolution du contexte
conversationnel, car, comme vu plus tôt, le contexte conversationnel continu permet d’avoir
une meilleure idée des intentions émotives des interlocuteurs à chaque interaction. En passant
les interactions encodées avec RoBERTa, COMET et le contexte actuel à un GRU séquentiel,
les auteurs arrivent à catégoriser les émotions élicitées à chaque interaction. Khan et coll. [84]
introduisent une heuristique de nettoyage combiné, à une série de règles décisionnelles pour
classifier adéquatement les sentiments perçus dans les microblogues sur Twitter. Les auteurs
nettoient d’abord les microblogues en retirant les hyperliens, les caractères spéciaux, noms
propres, mots informels et mots sans information, puis réduisent ce qui reste à leurs racines.
Ils se servent par la suite d’une séquence de trois classificateurs différents pour essayer de
déterminer la polarité du texte : un classificateur qui prend en compte les émoticônes [172],
un classificateur de polarité textuelle [173] et un classificateur émotionnel à base détection de
mots-clés [174]. Le but d’utiliser ces trois classificateurs séquentiellement est de diminuer les
chances de détecter un microblogue comme étant neutre. Tout à tour, dans l’ordre, l’extrait
nettoyé est envoyé à chacun des classificateurs, si l’extrait est détecté comme neutre, il passe
au suivant, sinon on garde la classification sentimentale obtenue. Si au troisième classificateur
le texte est encore perçu comme neutre, il est alors classifié comme neutre. Ici, les auteurs font
une combinaison de plusieurs approches pour espérer avoir de meilleurs résultats et éviter de
classifier les microblogues comme neutres s’ils ne le sont pas réellement. Pandey et coll. [83]
proposent un modèle qui détecte les mots à connotation sentimentale dans les microblogues
de Twitter pour les regrouper dans des clusters de similitude. Par la suite, un algorithme de
recherche cuckoo est utilisé pour déterminer si les mots dans un nouveau tweet se retrouvent
dans un des clusters associés à un sentiment pour enfin classifier le texte.

2.3 Génération de textes émotifs

La génération de réponses émotives est un sous-domaine de l’analyse émotionnelle et sen-
timentale qui vise à créer ou transformer des réponses ou textes pour qu’ils soient chargés
émotivement selon une émotion et un contexte visé. Dans la littérature, plusieurs implémen-
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tations de ce type existent et selon Ma et coll. [175], il existe deux types de modèles qui
cherchent à combler ces fonctions : les encodeurs qui sont capables d’interpréter l’émotion
dans un dialogue, et les décodeurs capables de générer des réponses émotives. Les encodeurs
émotifs sont des mécanismes qui encodent implicitement ou explicitement à l’aide de classi-
ficateurs émotifs l’aspect émotionnel d’un extrait textuel et se servent de cet encodage pour
essayer de générer du texte émotif. Les décodeurs émotifs quant à eux essaient de générer des
réponses émotives selon une émotion cible et/ou un contexte cible en ayant un contrôle sup-
plémentaire lors du décodage pour générer une réponse affective. Ces modèles sont souvent
combinés pour avoir un système capable de générer du contenu émotif en tenant compte de
l’interaction textuelle.

2.3.1 Encodeurs de réponses émotives

Dans cette section, nous allons couvrir les implémentations qui ne couvrent que l’encodage
émotionnel sans apport direct sur la génération de réponses émotives, c’est-à-dire que l’unique
contrôle sur l’émotion générée est effectué à travers l’encodage des données en amont du gé-
nérateur. Huang et coll. [176] présentent une méthode d’encoder l’émotion d’un texte à l’aide
d’un LSTM avec un mécanisme d’attention. Ils encodent chaque émotion voulue de manière
individuelle sous forme de « mot », ou jeton, qu’ils concatènent à la phrase qu’ils veulent
encoder. Pour détecter l’émotion dans la phrase, ils se servent d’un classificateur externe. Les
auteurs expérimentent avec le fait de concaténer le jeton au début ou à la fin de la phrase,
ce qui selon les auteurs constitue deux modèles différents. La troisième approche consiste
à concaténer à la phrase encodée vectoriellement un vecteur émotion qu’ils passent ensuite
à un décodeur pour générer une nouvelle phrase émotive. Rashkin et coll. [177] encodent
l’émotion dans son contexte en se servant d’une nouvelle base de données qu’ils nomment
EMPATHETICDIALOGUES et qui consiste en des petites conversations autour d’un sujet
où les candidats sont emmenés à converser de manière à faire sortir l’émotion cible. Les
auteurs se servent alors de la partie encodeur d’un transformateur [178] pour encoder les
réponses émotives qui sont indexées selon l’émotion qu’elles élicitent. La génération de ré-
ponses émotives est alors contrôlée par les vecteurs de sortie de l’encodeur et est effectuée à
l’aide d’un décodeur standard qui minimise le logarithme de la vraisemblance négative condi-
tionnée sur le vecteur en entrée et le contexte identifié. Kong et coll. [179] implémentent un
réseau antagoniste génératif conditionnel (CGAN) [180] pour contrôler la génération de ré-
pliques émotives. Les auteurs encodent l’historique conversationnel à l’aide d’un RNN, puis se
servent d’un encodeur-décodeur pour encoder la réponse à laquelle il faut générer une réplique
et finalement concatènent ces deux vecteurs avec la caractéristique émotionnelle recherchée,
encodée elle aussi. Ce nouveau vecteur sert alors d’entrée à un générateur-discriminateur
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qui reproduit une réponse émotionnelle grammaticalement adéquate. Niu et Bansal [181]
présentent trois modèles différents pour générer des réponses polies ou impolies. Le premier
modèle présenté est un encodeur-décodeur séquence à séquence LSTM de base qui génère
une réponse polarisée, c’est-à-dire que les réponses sont encodées par un LSTM et décodées
par un autre LSTM multicouche. Le deuxième modèle, appelé Fusion, combine le modèle
de base avec un encodeur LSTM uniquement entraîné sur des données identifiées comme
polies (polite-LM). Une combinaison linéaire des phrases encodées par ces deux modèles est
alors effectuée pour l’envoyer à un décodeur LSTM afin de générer une phrase polarisée.
En gardant un contrôle sur l’apport de polite-LM dans la combinaison linéaire, les auteurs
peuvent contrôler le sentiment projeté dans la phrase générée. Le problème est que l’apport
du polite-LM ne tient pas compte du contexte historique conversationnel, donc les phrases
générées peuvent être polies sans être forcément pertinentes. Pour contrer ces limitations, les
auteurs ont implémenté un troisième modèle qui combine le deuxième modèle avec un modèle
par apprentissage par renforcement (polite-RL). Polite-RL est entraîné pour encourager la
génération de réponses polies et ces répliques servent comme vecteurs « d’encouragement »
au LSTM générateur. D’autres auteurs se servent de mécanismes similaires pour encoder les
réponses dialogales combinées à des vecteurs émotionnels tels que [182,183].

2.3.2 Décodeurs de réponses émotives

Dans cette section, nous allons présenter les modèles qui entraînent explicitement un décodeur-
générateur pour influencer l’émotion élicitée dans une réponse générée. Le contrôle ne se
fait pas uniquement dans les couches à l’amont du décodeur comme vu dans les modèles
précédents. Zhou et Wang [184] présentent un modèle par apprentissage par renforcement
combiné à un autoencodeur variationnel conditionné (CVAE) [185] pour contrôler la manière
de générer des réponses émotivement chargées à l’aide d’émoticônes. Dans la version sans
apprentissage par renforcement, le CVAE encode les microblogues puis concatène le résultat
à un vecteur représentant les émoticônes présentes encodées séparément. Un vecteur repré-
sentant la réponse réelle au microblogue en question est encodé séparément, puis combiné
au vecteur du microblogue et des émoticônes originales pour les envoyer à un décodeur qui
génèrera une réponse affective par l’utilisation de nouvelles émoticônes. Pour construire le
modèle par apprentissage par renforcement, les auteurs entraînent un classificateur d’émo-
ticônes qui servira à construire la fonction de valeur du système. Le système utilise alors le
CVAE original pour générer une réponse et utilise le classificateur d’émoticônes pour forcer le
système à construire une réponse maximisant la valeur du modèle en utilisant les émoticônes
appropriées aux endroits appropriés. Ghosh et coll. [186] présentent un modèle générateur
LSTM qui peut compléter un début de phrase, le contexte, créant ainsi une phrase émotive
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en ajustant directement les paramètres internes du modèle à la volée pour cibler une émotion
et intensité émotionnelle recherchée. Le modèle génère mot à mot chaque composante de la
phrase en conditionnant le LSTM sur l’émotion recherchée pondérée par l’intensité recher-
chée. Le modèle prend alors en compte chaque mot à être généré puis, lorsqu’un mot clé
cible est détecté, celui-ci est remplacé par un mot dans le même espace vectoriel, construit
au préalable, émotivement chargé conditionnellement à l’émotion que l’on veut éliciter. En
changeant la condition sur l’émotion recherchée et le facteur de pondération de l’intensité, les
auteurs arrivent à directement contrôler quels types de mots seront utilisés pour obtenir une
réplique émotionnelle. Zhou et coll. [148] présentent un modèle encodeur-décodeur séquentiel
GRU pour générer des réponses émotives. Les auteurs conditionnent ce modèle pour une
émotion donnée encodée et injectent cette donnée en entrée, concaténée à la phrase encodée
par le modèle, comme entrée au décodeur. Le décodeur GRU garde trois états internes, l’état
émotionnel, la mémoire interne et la mémoire externe qui travaillent ensemble pour générer
une réponse émotive. L’état émotionnel et la mémoire interne travaillent de manière dyna-
mique pour s’assurer que le modèle garde une constance grammaticale tout en considérant
les émotions que les auteurs veulent éliciter textuellement. La mémoire externe, quant à elle,
est un module qui sert de discriminateur de vocabulaire donnant la possibilité au décodeur
de choisir de générer des mots à partir de l’espace vocabulaire vectoriel interne ou de choisir
des mots qui font partie d’un lexique émotionnel externe en attribuant explicitement une dis-
tribution de probabilités aux mots contextuellement et syntaxiquement appropriés. De cette
manière, les auteurs peuvent biaiser le décodeur à choisir des mots affectueux dont l’élicitation
émotionnelle est bien connue dans un contexte donné. Xu et coll. [187] présentent un modèle
de transformation sentimentale d’une phrase donnée ; ici, il n’est pas question de générer une
nouvelle réponse, mais de transformer la phrase initiale pour qu’elle soit sentimentalement
chargée selon la polarité ciblée sans perdre le contenu de celle-ci. Les auteurs se servent d’un
modèle par apprentissage par renforcement pour effectuer la transformation et cet ensemble
est constitué de deux composantes, un mécanisme neutralisateur et un mécanisme d’injection
émotionnelle. Pour le module neutralisateur, les auteurs utilisent un LSTM de sorte à pou-
voir générer une probabilité d’appartenance sentimentale à chaque mot dans une séquence,
le LSTM reconnaît les mots non polarisateurs, puis le module les garde en mémoire et éli-
mine le reste qui doit être régénéré. Pour le mécanisme d’injection émotionnelle, les auteurs
utilisent un encodeur-décodeur à doubles décodeurs, un pour chaque axe polarisateur. Le
décodeur est alors en charge de remplacer les mots émotionnels manquants par des mots
ou séquence de mots dont la polarité est inversée compte tenu du contexte syntaxique, car
l’intention est d’inverser la polarité d’une phrase donnée en entrée. Le modèle est alors en-
traîné de sorte à maximiser la différence sentimentale entre la phrase donnée en entrée et celle
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générée ; de cette manière ils entraînement simultanément le neutralisateur à bien identifier
les mots non affectueux et le décodeur à générer des réponses sentimentalement opposées.
D’autres implémentations moins connues qui utilisent sensiblement les mêmes concepts que
ceux présentés existent et œuvrent aussi de manière à influencer directement la manière dont
le décodeur-générateur exhibe une émotion dans un texte généré [188,189].

Les modèles présentés, qu’ils soient du type à injecter l’émotion dans l’encodeur ou de contrô-
ler directement le décodeur pour la génération de réponses affectives, sont tous issus de
l’apprentissage machine profonde et comportent plusieurs lacunes. Par exemple, les modèles
qui ne font que combiner l’information émotionnelle pendant l’encodage ou qui concatènent
une représentation émotionnelle au vecteur texte n’ont absolument aucun contrôle sur les
phrases générées par le décodeur. Ces modèles dépendent de la distribution probabiliste de
l’usage des mots à connotation émotive dans leurs contextes utilisés lors de l’entraînement.
Ce problème est soulevé par les auteurs de [176] qui remarquent que les réponses générées
ont tendance à souvent utiliser les mêmes mots pour faire éliciter une émotion, car ces mots
sont disproportionnellement présents dans les textes utilisés pour entraîner le modèle. Les
auteurs de [179] dénotent aussi des problèmes au niveau de la génération de réponses trop
génériques par manque de contrôle au niveau du générateur, chose à laquelle ils ont essayé
de remédier en employant une technique dite de « teacher forcing », donnant ainsi accès au
générateur à des répliques dites vraies afin de rediriger l’apprentissage dans la bonne direc-
tion. Les modèles qui influencent directement le générateur aussi ont leurs lacunes. Zhou et
coll. [184] mentionnent que le classificateur émotif entraîné sur des émoticônes et qui sert
de mécanisme de renforcement n’est pas parfait et ainsi impacte négativement la capacité
du générateur de formuler des microblogues/répliques émotionnellement chargés. Les auteurs
de [148] notent que l’utilisation de données pas assez uniformément distribuées au niveau des
répliques émotionnelles impactait négativement la capacité du modèle à pouvoir générer des
réponses émotives adéquates pour certaines émotions cibles.

2.4 Les émotions dans l’apprentissage par renforcement

Les algorithmes par renforcement sont des implémentations algorithmiques permettant à
un agent d’apprendre par l’interaction de celui-ci avec son environnement [190, 191]. Pour
permettre au lecteur de mieux se situer, introduisons brièvement les méthodes générales
existantes. En apprentissage par renforcement, il existe deux familles d’implémentations : les
implémentations basées sur des modèles et les implémentations dites libres de modèles. Ce
qui distingue ces deux familles, c’est la manière dont on construit l’algorithme. Si on connaît
le processus de décision markovien [192] pouvant encadrer l’apprentissage du modèle et que
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nous le fournissons comme entrée, cette implémentation est qualifiée comme étant basée sur
un modèle ou « model-based » en anglais [193]. Si on ne connaît pas les processus décision-
nels environnementaux pouvant encadrer l’apprentissage de l’implémentation algorithmique
et que celle-ci est forcée à déterminer à travers des essais/erreurs ces différents chemins em-
pruntables ainsi que leurs gains/pertes associés, alors on qualifie cette implémentation comme
étant libre de modèles ou « model-free » en anglais [193]. Plusieurs types d’implémentations
computationnelles ont été proposés à travers le temps, tels que les méthodes d’itération de
valeur [194,195] et les méthodes d’itération de politique [196] qui sont basées sur des modèles,
ainsi que le « Q-learning » [197,198], une méthode spécifique de différence temporelle, et les
méthodes de Monte-Carlo [199,200] qui sont généralement libres de modèles.

Dans le domaine de l’apprentissage par renforcement, lorsque l’on parle d’intégrer les émo-
tions, on parle surtout d’effectuer du biomimétisme au niveau de l’élicitation des émotions
chez l’homme et de ses réactions face à celle-ci. Les mécanismes d’élicitation émotive à l’étude
sont les élicitations homéostatiques ou extrinsèques [201–204], les mécanismes d’élicitations
basés sur la théorie des appraisals des émotions ou intrinsèques [39, 41, 205, 206], ceux basés
sur des mécanismes de valeurs et récompenses [207–210], puis ceux qui sont codés de manière
rigide [12,211].

2.4.1 Les implémentations par apprentissage par renforcement suivant les élici-
tations émotives homéostatiques et extrinsèques

Les élicitations émotionnelles dites homéostatiques ou extrinsèques sont des provocateurs
émotifs dont les variables déclencheuses se trouvent à l’extérieur du corps. Cette notion de
déclencheurs externes fut introduite par Hull en 1943 [212]. Elle dit que ce mécanisme d’élici-
tation émotionnelle est le principal moyen pour un agent/personne d’apprendre. Hull décrit
ces mécanismes comme étant codé génétiquement et que leur présence fût bénéfique tout au
long de notre évolution. Pour donner un exemple de ce que constituent des facteurs homéo-
statiques d’élicitation émotive, on peut nommer la soif, la faim ou le manque de sommeil
qui provoquent chez l’homme une motivation pour chercher de l’eau, de la nourriture ou se
reposer. L’analogie computationnelle peut être, par exemple, le niveau d’un réservoir, la ca-
pacité restante de la batterie interne, ou l’attente d’une mise à jour. Avoir un agent sensible
à ce type de stimuli, comme un être vivant le serait, peut nous permettre de programmer des
actions appropriées pour ce suivant les situations. Cela peut aussi aider l’agent de changer dy-
namiquement d’objectif sans même nécessiter d’intervention, comme le mentionnent certains
auteurs [204, 213–216]. Pour implémenter ce type de réactions face aux élicitations homéo-
statiques dans un modèle d’apprentissage par renforcement, on peut associer au modèle un
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ensemble de variables homéostatiques dont on fait le suivi tout au long de l’apprentissage,
puis associer à chaque variable un ensemble de références à une action à entreprendre ou un
état physique observable. Chaque variable homéostatique peut être associée à un ensemble
de valeurs spécifiques, qui une fois atteintes, permettent de déclencher des actions pour sta-
biliser le système. Par exemple, on peut associer le niveau de la batterie interne de l’agent ou
robot à l’action d’aller se recharger. Selon Moerland et coll. [12], cette relation dynamique
dans un système d’apprentissage par renforcement peut s’écrire sous la forme

hi,t+1 =

hi,t + ψ(st, at) if at ∈ a, st ∈ s,

hi,t − ϵ sinon.

où i indique l’indice de la variable homéostatique, t indique l’indice associé au temps, a est
une variable de consommation de ressource permise dans a, s une variable indiquant de la
présence de la ressource parmi les ressources s, Ht = h1,t, h2,1, ..., hN,t un ensemble de variables
extrinsèques, et un effet ψ(st,at) dépendant de la taille, et disponibilité de la ressource.

Notons aussi qu’il y a une forte corrélation entre l’état homéostatique d’une personne et la
réponse émotionnelle qu’elle peut ressentir. Cette corrélation peut être exploitée de manière
intéressante pour l’implémentation d’un agent en apprentissage par renforcement mimant les
mécanismes déclencheurs d’émotions chez l’humain. Par exemple, la théorie des marqueurs
somatiques de Damasio [17] dit que les émotions sont le résultat de sensations physiologiques,
ce que confirme les théories de James [5] et celle de Schachter [18]. Gadanho et Hallam [201],
pionniers de l’implémentation émotionnelle d’un agent en apprentissage par renforcement, ont
par exemple implémenté un ensemble de variables homéostatiques représentant la douleur qui
augmente avec le nombre de collisions enregistrées ou la température qui est associée à la
durée d’utilisation de leur robot. Les émotions sont alors directement reliées à la fluctuation
de ces variables internes. Par exemple la faim, associée au nombre d’unités de temps avec un
niveau de ressource restreint, est associée à de la tristesse, tandis que la diminution de la faim
couplée à un usage des moteurs internes est associée à de la joie. Ce qui est intéressant, c’est
que les auteurs ne se contentent pas d’uniquement associer les états des différentes variables
homéostatiques à des émotions, mais considèrent également leurs interactions avec les émo-
tions en tant que telles. Par exemple, les effets que la peur, associée aux collisions fréquentes,
aura sur le robot seront moins importants si le robot ressent de la faim ou de la fatigue.
Le modèle émotif utilisé par Gadanho et Hallam est catégorique dans ce cas-ci, car ils font
une distinction claire entre les émotions pouvant être élicitées. De plus, ces auteurs étendent
même l’influence des émotions associées aux variables internes à la fonction de récompense
du robot, c’est-à-dire que dépendamment de l’état homéostatique, la fonction de valeur peut
être dynamiquement modifiée. Par exemple, ils ont utilisé la faim du robot pour modifier
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la valeur de la récompense associée à la collecte d’énergie. Si le robot n’est pas en manque
d’énergie, la collecte additionnelle de celle-ci est pénalisée, et donc, ce comportement sera
moins exécuté. De manière similaire, Coutinho et coll. [57] adoptent des variables homéosta-
tiques semblables à la méthode de Gadanho et Hallam. Cette fois-ci, les auteurs ont adopté
une approche plus organique. Par exemple, ils comparent le taux de sucre dans le sang avec
le niveau d’énergie du robot qui, lorsque trop bas, ne produit pas une émotion en soi, mais
affecte négativement un concept de bien-être. Ce concept de bien-être remplace les émotions
catégoriques vues précédemment. Cette idée représente plutôt une émotion sous une forme
dimensionnelle non catégorique. Les auteurs accordent aussi une autre dimension émotion-
nelle au robot : l’excitation physique qui, par exemple, baisse lorsque le robot a besoin de
repos. Cette représentation émotive est directement adoptée de la théorie des émotions de
Russell [52]. Une différence importante par rapport à l’implémentation de Gadanho et Hallam
est l’interaction des variables extrinsèques. Ces dernières n’ont aucune influence sur le dyna-
misme de la fonction de valeur. D’autres modèles similaires exploitent le concept d’élicitation
émotive homéostatique [202,203,217]. Un problème avec ce genre d’approches, c’est la perte
de granularité au niveau des réactions.

2.4.2 Les implémentations par apprentissage par renforcement suivant les élici-
tations basées sur la théorie des appraisals des émotions

Les élicitations émotives de la théorie des appraisals ont été introduites par Lazarus et Folk-
man [21]. Cette théorie présente l’apparition d’une émotion chez l’homme comme une com-
binaison de plusieurs facteurs internes 5 tels que l’expérience du sujet face aux stimuli et de
sa capacité d’y répondre de manière appropriée. C’est d’ailleurs pourquoi on associe aussi
ces mécanismes d’élicitation émotionnelle à des motivations intrinsèques en apprentissage
par renforcement ; car dans les deux cas l’émotion est générée par des variables internes.
En apprentissage par renforcement, on représente ces variables comme étant une fonction
de l’historique expérimental de l’environnement de l’agent et de sa politique. Moerland et
coll. [12] représentent cette relation la manière suivante :

ζj(s, a, s′) = fj(g,M)

Avec ζ, la fonction d’état qui dépend de l’état initial s, l’action a et l’état suivant associé s′.
Cette fonction est égale à la fonction f , qui dépend de son expérience historique environne-
mentale en relation au modèle g et la politique de l’agent M .

5. Dimensions de la théorie des appraisals : certitude, amabilité, activité attentionnelle, contrôle, effort
anticipé et responsabilité
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L’intégration de la théorie des appraisals est un sujet de recherche actif [205]. Cette approche
permet d’avoir des agents qui réagissent mieux face à différents stimuli environnementaux
et qui s’adaptent dynamiquement face aux différents états futurs possibles. Comme dans le
cas de l’intégration de variables homéostatiques, les variables intrinsèques peuvent directe-
ment ou indirectement affecter le comportement du robot, soit en modifiant dynamiquement
l’objectif ou soit en modifiant la fonction de valeur/récompense. Marinier et Laird [39] implé-
mentent un agent incorporant les dimensionnalités de la théorie des appraisals avancés par
Scherer [20]. Ces variables sont du type sensoriel, comme la pertinence ou la surprise face à
un stimulus, ainsi que du domaine du raisonnement, c’est-à-dire le contrôle que l’agent peut
exercer sur un stimulus. Ils interprètent la surprise en considérant le laps de temps passé
entre l’état présent et la dernière fois que cet état fût atteint. Plus l’écart est grand, plus
l’agent ressentira de la surprise, ce qui l’amènera à modifier la fonction de valeur associée à
l’état présent. Par exemple, si le robot est en état de surprise, plus il sera plus prudent, ce qui
diminuera la récompense associée à l’état peu fréquenté. Les variables intrinsèques sont aussi
représentées sous forme d’ensemble. Comme pour les implémentations d’élicitation homéo-
statiques, leurs influences sur la fonction de valeur sont souvent gouvernées par un facteur de
pondération qui agit sur la fonction d’évènements historiques de l’agent. En d’autres termes,
si un agent fait face à un certain évènement de manière répétitive, dans des intervalles de
temps réduits, les facteurs pondérant la récompense associée à l’état suivant seront plus forts,
car l’intervalle de confiance associé à la probabilité d’atteindre un état suivant bénéfique sera
réduit et par conséquent l’issue sera plus certaine. Cette manière d’adapter la fonction de
valeur dynamiquement fait directement référence à l’adaptation de l’homme face aux situa-
tions répétitives. Plus nous faisons face à un évènement, plus nous maîtrisons les différentes
issues possibles et plus nous serons confiants face aux actions à entreprendre [20, 21, 218].
Il est aussi intéressant de noter que Marinier et Laird n’associent pas une émotion parti-
culière, catégorique ou dimensionnelle, relative aux variables intrinsèques, ce qui n’empêche
toutefois pas l’agent de l’adapter dynamiquement à son environnement. Sequeira et coll. [38],
implémentent un agent qui, en plus d’utiliser un sous-ensemble des différentes dimensions
de la théorie des appraisals, utilise une variable représentant une pertinence motivationnelle.
Cette nouvelle dimension représente une relation directe entre l’agent et son but ultime. Plus
l’agent s’éloigne de son but, plus cette variable intrinsèque tend vers zéro ce qui indique qu’il
entreprend des actions contraires à son objectif. Une autre variable intrinsèque importante est
celle du nombre de visites des différents états. Elle ressemble à la variable fréquentielle de Ma-
rinier et Laird [39], qui garde en mémoire la durée entre les visites d’un même état, sauf qu’ici
on ne regarde que le nombre de fois qu’un état est visité. Beaucoup de visites se traduisent
par une dimension de contrôle élevée chez l’agent et un nombre peu élevé représente de la
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nouveauté. D’autres mécanismes similaires permettent à l’agent d’ajuster dynamiquement
sa politique, en tenant compte de son expérience ainsi que de son environnement immédiat.
De manière générale, les implémentations basées sur la théorie des appraisals utilisent des
approches similaires avec des différences relativement subtiles. Citons aussi Yu et coll. [206]
ou William et coll. [219] qui utilisent des analogies des dimensionnalités de la théorie des
appraisals pour un robot de planification qui est capable d’adapter aux différents obstacles
qu’il peut rencontrer.

2.4.3 Les implémentations par apprentissage par renforcement suivant des mé-
canismes de valeurs et récompenses

Les implémentations en apprentissage par renforcement qui se basent sur les élicitations émo-
tives fondées sur les concepts de valeurs et de récompenses ne sont pas considérés directement
des mécanismes d’élicitation émotionnelle [12]. En effet, il est ici question d’émotions d’agents
programmées. Moerland et coll. [12], catégorisent les implémentations en quatre types : celles
basées sur la valeur, celles basées sur les différences temporelles, celles qui s’appuient sur la
récompense et finalement celles qui utilisent une récompense moyenne.

Bozinovski et coll. [207] on été des pionniers à avoir implémenté un agent décisionnel en
faisant l’analogie entre la valeur du système et les émotions. Les auteurs présentent une
implémentation où l’agent adapte dynamiquement son apprentissage en fonction de la si-
tuation actuelle, l’action à entreprendre et la conséquence de celle-ci interprétée comme la
récompense combinée à la valeur de l’état suivant. Ils associent alors directement la valeur
du système à son émotion, sans faire d’interprétations supplémentaires comme le font les
systèmes basés sur des mécanismes d’élicitation émotionnelle biologiques. L’agent optimise
sa politique en s’assurant d’atteindre toujours un état émotionnel positif. Il est important de
noter que les auteurs ne se servent pas de « l’émotion » de l’agent pour influencer dynami-
quement la fonction de valeur qui le gouverne, mais en font seulement l’analogie. Matsuda
et coll. [208] ont développé une implémentation similaire, mais gardent une variable séparée
associée directement à la valeur du système. Cette variable qui suit directement l’évolution
de la valeur du système sert à modéliser la peur chez l’agent. Les auteurs ont implémenté
une série de conditions inconnues du modèle qui servent à discipliner l’agent en augmentant
la variable de la peur si ces conditions sont satisfaites. Par exemple, si le but de l’agent est
d’atteindre une cible, dans un quadrillé délimité, dans un temps limite, et si cette limite est
dépassée, toutes les valeurs des états diminuent avec chaque état suivant, pénalisant ainsi la
fonction de valeur. Cette variable, associée à la peur, permet à l’agent de diminuer les actions
qui induisent une pénalité de la fonction de valeur. Les chercheurs ont démontré que l’uti-
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lisations de ces concepts pénalisants permettait de diminuer les erreurs et conséquemment
d’améliorer le comportement de l’agent.

Un autre type d’implémentation émotive que l’on retrouve utilise la différence temporelle
comme mécanisme d’élicitation. En particulier le signe de la différenciation temporelle et la
portée de celle-ci sont principalement considérés. Jacobs et coll. [209] présentent un agent
dynamique qui associe la joie et la détresse à la différence temporelle. Les auteurs présentent
une cartographie émotive qui dépend des valeurs actuelles des variables utilisées. Pour ne pas
répéter les mêmes actions, les auteurs introduisent aussi un mécanisme de fréquence de visites
d’états qui a pour but de diminuer l’importance d’une différence temporelle positive si l’agent
visite un même état à répétition. Ce même mécanisme est employé pour la détresse, mais pour
des valeurs de différence temporelle négatives : répéter ces mêmes actions augmente l’influence
de la différence temporelle. Si l’action à entreprendre peut augmenter la valeur totale du
système, alors l’agent ressentira de l’espoir, et il sera encouragé à prendre ce chemin. La peur
se développe aussi directement avec la valeur du système, elle augmente si les états suivants
font diminuer la valeur du système. D’autres auteurs ont implémenté des fonctionnalités
similaires telles que celle de Moerland et coll. [210] qui suit sensiblement la même approche.

2.4.4 Les implémentations par apprentissage par renforcement émotionnels co-
dées de manière rigide

Les implémentations codées de manière rigide sont basées sur des comportements codés
directement à partir d’un apport informationnel, c’est-à-dire que les comportements de l’agent
sont directement reliés à un évènement sensoriel externe, contrairement aux autres méthodes
présentées qui décrivent des élicitations émotives directement issues de l’interaction de l’agent
avec son environnement. Ces agents peuvent par exemple prendre en entrée une vidéo de
personnes avec lesquelles ils interagissent pour reconnaître l’émotion chez l’humain et ensuite
adapter leur comportement. Par exemple, Hasson et coll. [220] présentent un agent qui ajuste
les valeurs internes de ses états en fonction des interactions qu’il a avec des participants via
une caméra. Un autre exemple est proposé par Kubota et Wakisaka [211]. Ils présentent
un agent qui utilise à la fois l’image et le son de son environnement pour interagir avec ses
utilisateurs. Ils effectuent de l’analyse sentimentale sur la trame sonore afin de détecter la
polarité de l’interaction dans l’optique de diriger les actions futures du robot. Ces entrées
affectent alors directement la fonction de valeur du robot et les émotions du robot sont
alors cartographiées en utilisant un mécanisme de différenciation temporelle des états. Dans
Ficocelli et coll. [221], les auteurs présentent un agent capable d’interagir socialement avec
des humains en adoptant un comportement émotif. L’agent est alors entraîné pour afficher
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l’émotion adéquate selon le bien-être détecté chez la personne. C’est un système complexe,
car dans ce cas-ci le robot doit aussi prendre en charge des tâches à effectuer pour assister
l’usager tout en s’assurant de continuellement être en concordance émotive avec celui-ci. La
priorité des tâches à effectuer est alors directement influencée par l’état émotif de la personne
prise en charge et les variables intrinsèques du robot qui le poussent à atteindre son but qui
est à la fois de terminer les tâches et de plaire à l’usager.

2.5 Métriques d’évaluation automatique

Dans le cadre de projets qui consistent à générer des réponses émotives ou simplement générer
du contenu textuel, il est très difficile de mesurer de manière adéquate la qualité du dialogue
généré. En effet, l’évaluation de ce type de modèles s’avère être presque aussi complexe que
l’implémentation de celui-ci [222]. Plusieurs types de métriques supervisées et non supervisées
ont été présentées pour essayer de capturer de manière satisfaisante la qualité des réponses
générées par des modèles en intelligence artificielle. On identifie trois types de métriques
pour mesurer la qualité de génération de texte : les métriques basées sur une comparaison
par superposition de mots, les métriques basées sur la distance des mots similaires et les
métriques libres de références [223].

2.5.1 Les métriques basées sur la superposition des mots

Les métriques basées sur la superposition des mots consistent à comparer une réponse générée
à une référence connue pour en mesurer la qualité. Les métriques les plus courantes de ce
type sont le score BLEU [224], le score ROUGE [225] et le score METEOR [226].

La métrique BLEU fut introduite par Papineni et coll. [224] afin de pouvoir évaluer la qualité
des réponses générées automatiquement pour des tâches de traduction. Elle consiste à faire
une comparaison par n-grams d’apparition unique dans la réponse générée versus la réponse
de référence. Cette métrique a été introduite pour palier à un problème sévère de comparaison
par n-grams classiques qui ne font que calculer la proportion des mots, ou groupes de mots,
contenus dans la réponse générée versus une référence. Prenons un exemple de comparaison
de n-grams classiques. Supposons que le modèle génère la phrase suivante : « je je je je je
» et qu’une des références est « je ne mange pas de pommes ». Une comparaison par n-
grams classique ne fera que regarder si chacun des mots dans la génération apparaît dans une
référence et produit un score. Ici le score unigram serait de 5/5, car le mot « je » apparaît
dans la référence. On voit donc assez vite les limites de cette métrique : l’ordre n’est pas pris
en compte et on peut facilement construire une réponse qui ne fait aucun sens, mais qui aura
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un score parfait. Ce que la métrique BLEU propose est de limiter le nombre de fois que nous
comptons un mot, ou groupe de mots, à son nombre d’apparitions maximales dans l’une des
références. En reprenant le même exemple, le mot « je » apparaît un maximum d’une fois
dans la référence, on peut donc le compter qu’une fois pour calculer le score BLEU qui sera
de 1/5 cette fois-ci. Le score BLEU peut être calculé pour des n-grams avec des n supérieurs
à 1, ce qui a comme effet de contraindre davantage les réponses générées à ressembler aux
références. Cette métrique concorde difficilement avec le jugement humain [227,228], car elle
ne prend pas en compte le contexte syntaxique lorsque n est petit et est trop rigide si n est
grand. En effet, en utilisant des n-grams avec n=4, communément utilisé comme n maximal
avec BLEU, si les mêmes mots se retrouvent dans la référence et suivent la même structure,
mais qu’un autre mot se trouve à « casser » la séquence, BLEU ne le détectera pas. De plus,
elle ne prend pas en compte les différentes manières valides d’écrire une phrase, car si le mot
n’est pas présent dans une des références et qu’un synonyme est employé à la place, il ne sera
pas détecté.

La métrique ROUGE fut introduite par Lin [225] pour automatiquement évaluer des résumés
et traductions générés par machine. Cette métrique regroupe en fait cinq différentes versions :
ROUGE-N, ROUGE-L, ROUGE-W, ROUGE-S et ROUGE-SU. Leurs scores sont calculés
en utilisant la mesure-F. ROUGE-N est une superposition par n-grams classique. ROUGE-
L fonctionne comme une comparaison par n-grams classique, mais de manière dynamique.
ROUGE-L identifie la longueur maximale de mots séquentiels dans une réponse partagée
avec les références pour produire un score. ROUGE-W est une amélioration de ROUGE-L
qui cherche une séquence maximale dans la réponse générée qui se retrouve dans les candidats
de référence, mais qui n’a pas besoin d’être séquentielle. Par contre, on applique un facteur
de pénalité plus la séquence de la référence est clairsemée. ROUGE-S est une comparaison
par n-grams, généralement avec n=2, avec la possibilité de sauter un mot dans une séquence.
Cette modification permet une certaine flexibilité en permettant que des mots autres que ceux
retrouvés dans la réponse générée soient présents entre les mots d’une séquence comparative.
Prenons par exemple l’extrait généré suivant : « Je mange une pomme en ce moment ».
Supposons que l’une des références est la suivante : « Je voudrais une pomme ». Les bi-grams
sont alors « Je mange », « Je une », « Je pomme », « Je en », etc. On compile ensuite le
score avec ces nouvelles paires de mots. ROUGE-SU est une extension de ROUGE-S, mais
on lui ajoute l’obligation de compter des unigrams aussi afin de couvrir les séquences qui ne
sont pas dans le même ordre dans la référence et la réponse générée. Tout comme la métrique
BLEU, ROUGE ne détecte pas les phrases ayant des synonymes comme étant valides et
dépendamment de la version que nous utilisons, la métrique peut être très sensible à l’ordre
des mots.
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La métrique METEOR fut introduite par Denkowski et Lavie [226]. Cette métrique pallie aux
problèmes de BLEU, notamment en pouvant détecter des mots qui ne sont pas dans le même
ordre dans la réponse générée et les références ou même détecter des synonymes. METEOR
effectue une cartographie un à un des unigrams, réduits à leurs racines, de la réponse générée
et des références puis calcule une moyenne harmonique en privilégiant le rappel versus la
précision d’un facteur de neuf. Si la racine exacte n’est pas détectée, METEOR se sert alors
de la base de données de synonymes de « WordNet » [229] pour essayer de détecter un mot de
la réponse dans une des références qui pourrait avoir employé un synonyme à la place. L’un
des désavantages et avantages de cette méthode est que l’ordre n’est pas important lors de
la comparaison d’unigrams et qu’un unigram ne peut être cartographié qu’à un seul unigram
dans la référence. On ne peut donc pas compter un unigram plus d’une fois lors du calcul du
score. Le désavantage est qu’une réponse générée qui ne fait aucun sens grammaticalement,
mais qui contient tous les mots d’une référence aura un pointage parfait vu que l’ordre n’est
pas pris en compte au sens strict. Un autre avantage est le fait que cette métrique puisse
détecter les synonymes, ce qui ne pénalise pas les réponses générées qui les utilisent.

2.5.2 Les métriques basées sur la distance des mots similaires

Les métriques basées sur la distance des mots similaires font une comparaison des phrases
ou mots vectorisés d’une phrase générée avec une ou des références pour en mesurer la
ressemblance. Les techniques les plus connues sont le Greedy Matching [230], la moyenne
des vectorisations [231,232], l’extrême vectoriel [233], le Skip-Thought [234] et le BERTScore
[235].

Le Greedy Matching est introduit par Rus et Lintean [230] afin de comparer les mots vec-
torisés d’une réponse générée à ceux d’une référence. Elle consiste à faire une somme des
similarités cosinus maximales des mots de la réponse et de la référence, un mot à la fois,
et puis de diviser par la cardinalité de l’extrait généré. C’est donc une moyenne des mots
vectoriellement similaires. Cette approche ne regarde pas l’ordre des mots, ce qui est un
inconvénient. L’avantage par contre est que les mots encodés similaires vont être pris en
compte dans le score sans avoir à explicitement mentionner de quel mot il s’agit. Donc les
mots qui ont une fonction syntaxique analogue dans la référence et la réponse générée auront
une similarité cosinus forte ce qui équivaut à avoir des mots homologues dans la référence et
le texte généré.

La moyenne des vectorisations (Embedding Average en anglais) est une métrique qui fût
introduite par Wieting et coll. [231] pour des tâches de comparaison de textes générés. Cette
méthode consiste à calculer une moyenne des vectorisations de chaque mot dans la réponse
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générée et d’en calculer la similarité cosinus avec la moyenne des vectorisations de chaque mot
dans la référence. On fait donc une somme des vecteurs de chaque mot divisé par le nombre
de vecteurs contenus dans la phrase, et ce pour chaque mot. Plus les réponses générées sont
similaires en moyenne aux références, plus le score se rapprochera de 1, dans le cas contraire le
score se rapprochera de -1. Cette métrique ne regarde que si la moyenne vectorielle des mots
dans une phrase ressemble à une autre, on ne tient donc pas compte des mots individuels ni
de la structure de la phrase. L’avantage est que si l’ensemble des constituants d’une phrase
occupent en moyenne la même fonction que les mots d’une phrase de comparaison, ces deux
extraits seront reconnus comme équivalents.

L’extrême vectoriel [233] est une approche qui compare la réponse générée à des références
au niveau de la phrase encodée. L’idée ici est d’encoder les mots de chaque phrase et puis de
prendre pour chaque dimension vectorielle la valeur maximale associée à chaque mot pour
construire un vecteur d’extrêmes qui représentent la phrase. Une fois cet encodage effectué
pour la réponse et la référence, il s’agit d’effectuer une similarité cosinus pour en déterminer la
similitude. L’idée derrière cette approche est que prendre les maximums de chaque dimension
du vecteur mot priorise les mots contentant beaucoup d’information, qui sont donc loin de
l’origine. On effectue donc effectivement qu’une comparaison vectorielle entre les mots les
plus influents de la réponse générée et la référence.

Le Skip-Thought introduit par Kiros et coll. [234] est une autre métrique qui compare une
réponse générée à une référence. Les auteurs présentent une nouvelle manière de créer un
modèle capable de mieux encoder des phrases. En effet, au lieu d’uniquement se servir des
mots précédents pour essayer de trouver une représentation vectorielle adéquate aux mots à la
« Word2Vec » [119], les auteurs se servent de la phrase précédente et suivante pour entraîner
un modèle capable d’encoder une phrase centrée entre les deux. Plus précisément, le modèle
essaie de prédire la phrase précédente et suivante à l’aide d’un décodeur qui prend en entrée la
représentation vectorielle de la phrase du milieu encodée. L’idée est de pouvoir généraliser au
mieux possible les représentations vectorielles des phrases dans leurs contextes. La métrique
consiste alors à utiliser l’encodeur, une fois entraîné, pour faire calculer une similarité cosinus
entre la phrase générée et la référence.

Une dernière métrique intéressante est celle de Zhang et coll. intitulé BERTScore [235]. Cette
métrique se sert du modèle BERT introduit par Devlin et coll. [167] pour faire une carto-
graphie des mots vectorisés de la phrase générée avec ceux de la référence. Ici on ne cherche
pas à créer un couple d’un mot avec un autre mot similaire dans les deux extraits, mais on
fait une sorte de matrice de maximums de similarités un-versus-tous, c’est-à-dire que chaque
mot vectorisé de la réponse est comparé à tous les autres de la référence pour découvrir



41

ceux qui ont une similarité maximale. Une fois les pairs identifiés, le facteur de similitude est
pondéré par la fréquence d’utilisation de chaque mot puis on somme pour tous les mots et on
normalise par la somme des facteurs de pondération pour donner un score en -1 et 1. Comme
BERT a été entraîné sur plusieurs millions d’extraits textuels et que le modèle en soit com-
porte plusieurs millions de paramètres, il représente assez bien statistiquement l’utilisation
contextuelle des mots et comme nous maximisons automatiquement la similarité vectorielle
entre les phrases, il produit des scores qui sont du même ordre que des scores donnés par des
humains [167]. L’avantage est que par sa construction, BERT est capable d’adéquatement
représenter les mots de manière vectorielle dans leur contexte, on tient donc en compte l’ordre
même si ce n’est pas parfait, et par sa construction, des phrases similairement construites
qui utilisent des mots différents, pas nécessairement dans le même ordre, seront reconnues
comme étant équivalentes.

2.5.3 Les métriques libres de références

Toutes les métriques présentées jusqu’à maintenant ont une chose en commun, l’utilisation de
références est nécessaire afin de pouvoir évaluer les modèles générateurs. Dans des tâches de
génération de dialogue, il est difficile d’obtenir des références adéquates auxquelles comparer
les réponses générées dues à la nature très ouverte de la tâche [236]. De plus, il n’y a pas
de critères fixes pour décrire un bon dialogue [237], ces critères dépendent généralement du
contexte spécifique d’implémentation des différents modèles générateurs, les qualités recher-
chées peuvent alors varier grandement [238]. Pour essayer de pallier à ces problèmes, des
métriques dites libres de références ont été introduites. Ces métriques ne nécessitent pas de
référence pour quantifier la qualité d’un dialogue ou d’un extrait généré. Elles sont générale-
ment construites afin d’identifier et évaluer plusieurs sous-aspects d’un dialogue [223] ce qui
en fait des métriques versatiles. Parmi les métriques d’intérêt on retrouve USR et FED de
Mehri et Eskenazi [223,239] et RUBER de Tao et coll. [240].

La métrique USR introduite par Mehri et Eskenazi [223] est composée de cinq sous-métriques
qui évaluent différentes caractéristiques d’une conversation. Les cinq aspects évalués sont la
clarté, le naturel de la réplique, le maintien du contexte, l’originalité et l’utilisation de connais-
sances du dialogue. La combinaison de ces cinq sous-métriques attribue un score USR global
à la réplique générée. Les auteurs se sont basés sur le modèle préentraîné RoBERTa [170]
pour évaluer la vraisemblance d’une réponse générée sachant son contexte conversationnel.
Suite à l’affinement du modèle RoBERTa sur le corpus « Topical-Chat » [241] et/ou sur le
corpus « PersonaChat » [242] les auteurs réussissent à évaluer automatiquement la clarté et le
naturel d’une réplique générée dans un contexte conversationnel. Les auteurs ont par la suite
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affiné le modèle RoBERTa pour qu’il soit capable de capturer des éléments clés d’une conver-
sation, tel que les noms propres, certaines informations spécifiques afin de pouvoir détecter
si une réponse générée incorpore des éléments soulevés durant l’historique du dialogue. Cet
affinement permet d’évaluer le maintien du contexte dialogal, l’utilisation des connaissances
et l’originalité.

La métrique FED introduite aussi par Mehri et Eskenazi [239] garde la trace de 18 différentes
caractéristiques dialogales afin d’évaluer automatiquement une conversation et ses échanges.
Les auteurs utilisent le modèle préentraîné DialoGPT [243] pour essayer de capturer les
connaissances implicites acquises par ce modèle afin de construire leur métrique. Les auteurs
ont d’abord construit pour chaque caractéristique dialogale un ensemble de réponses dites
positives et un set de réponses négatives qui concordent avec la caractéristique du dialogue
à détecter. Le modèle DialoGPT est alors affiné pour pouvoir détecter les caractéristiques
syntaxiques attribuées à chaque caractéristique conversationnelle. Par la suite les auteurs ont
construit une fonction qui compare la réponse générée du système à être évalué, pour un
contexte donné, à une réponse générée par DialoGPT, pour ce même contexte, et notent la
concordance positive et négative des deux réponses pour chaque caractéristique recherchée.
Afin d’obtenir un score global, les auteurs calculent une moyenne des scores associés à chaque
caractéristique.

La métrique RUBER introduite par Tao et coll. [240] est une métrique qui utilise à la fois
un mécanisme d’évaluation des phrases encodées basée sur des références et un mécanisme
d’évaluation libre de références. Le premier mécanisme mesure la similarité entre une réplique
générée et une référence associée par la méthode de l’extrême vectoriel [233]. C’est-à-dire
qu’on calcule une similarité cosinus entre les valeurs extrêmes des vecteurs mots de la réplique
générée et la réplique de référence afin d’en calculer la similitude et par le fait même évaluer la
qualité de la réplique générée. Le deuxième mécanisme, libre de référence, mesure la similarité
entre la réplique générée encodée et la requête (réplique) conversationnelle précédente. Un
score combiné est alors calculé en combinant les résultats normalisés des deux mécanismes à
l’aide d’une heuristique.
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CHAPITRE 3 L’INJECTION D’ÉMOTION : PHILIA

Dans ce chapitre, nous présentons les mécanismes du système que nous avons baptisé Philia
ainsi que certains détails pratiques pour une véritable implémentation de celui-ci. Philia est
un système qui vient se greffer sur un ou plusieurs agents conversationnels et qui permet
d’injecter de l’émotion en filtrant et modifiant la ou les répliques données par les agents.
Dans un premier temps et dans le cadre de ce mémoire, l’injection d’émotion se traduit par
la substitution de certains mots par des synonymes ou des antonymes dépendamment de
l’effet émotif recherché.

Nous combinons des approches et algorithmes de la recherche opérationnelle et de l’appren-
tissage automatique. L’algorithme principal est un apprentissage renforcé qui repose sur
la combinaison de cinq blocs qui seront chacun présentés de manière générique et puis de
manière plus détaillée avec des considérations d’ordre pratique pour une première implémen-
tation. Si les idées de base sont relativement simples, l’implémentation est parfois délicate
et des raffinement pratiques sont nécessaires pour développer un système cohérent et probant.

Le fonctionnement global du système consiste à récolter différentes répliques générées par un
ou plusieurs agents conversationnels distincts suite à une requête, puis à les analyser syn-
taxiquement, sentimentalement (analyse des sentiments) et émotionnellement (analyse des
émotions) pour construire un modèle d’optimisation qui permet de retourner une réplique
émotionnelle optimisée suivant une émotion cible dans un contexte donné.

Cette nouvelle réplique est alors analysée par deux boucles rétroactives - une automatique
et une autre humaine - qui permettent à Philia d’apprendre comment affiner ses paramètres
internes pour mieux injecter de l’émotion. La première boucle est essentiellement une analyse
émotionnelle automatique qui consiste en un classificateur affectif utilisant de l’apprentissage
profond et qui détermine un score associé à la consonance ou dissonance émotive entre l’usa-
ger et Philia. La deuxième boucle consiste à directement demander à l’usager humain de
retourner un score selon sa perception émotive de la réplique et de la pertinence des syno-
nymes ou antonymes employés.

Dans ce chapitre, nous détaillons les cinq blocs constituants de Philia et décrivons l’archi-
tecture générale de Philia. Nous commençons par le Bloc 1 : Les agents conversationnels à



44

la section 3.1 où nous décrivons comment Philia collecte les répliques des agents conversa-
tionnels et quels agents conversationnels ont été utilisés, puis le Bloc 2 : Compréhension du
langage naturel à la section 3.2 qui décrit comment Philia analyse syntaxiquement et émo-
tionnellement les répliques collectés précédemment. Le Bloc 3 : Vocabulaire à la section 3.3
décrit les deux bases de données utilisées dans ce projet : une base de données de synonymes
et antonymes et une base de données des scores émotifs utilisés. Ces scores sont utilisés
dans la construction de notre modèle d’optimisation décrit dans le Bloc 4 : Optimisation à
la section 3.4. Une fois la réplique de Philia transmise à l’utilisateur, le Bloc 5 : Centre de
commande à la section 3.5 analyse la concordance ou dissonance émotionnelle entre Philia et
l’utilisateur. Finalement, nous présentons l’architecture globale de Philia et comment chacun
des blocs s’imbrique dans le système dans le Fonctionnement de Philia à la section 3.6.

3.1 Bloc 1 : Les agents conversationnels

Philia est un système qui se greffe à des agents conversationnels existants. Le Bloc 1 : Les
agents conversationnels est considéré comme une boîte noire qui génère des répliques pour
chaque réplique de l’utilisateur. Dans le cadre de ce projet, nous avons décidé d’implémenter
des agents conversationnels basés sur des transformateurs pré-entraînés sur une vaste quantité
de données ouvertes et d’utiliser un agent en ligne. Trois différents agents conversationnels
sont utilisés : un agent conversationnel basé sur Blenderbot de Facebook introduit par Ng
et coll. [244], un agent conversationnel basé sur DialoGPT de Microsoft introduit par Zhang
et coll. [243] et un agent conversationnel en ligne appelé Mitsuku 1. Pour la combinaison de
ces trois agents conversationnels, nous avons procédé de la manière suivante. Lorsque le sys-
tème récupère la réplique de l’usager, celle-ci est envoyée à tous les agents conversationnels
séparément et on récupère dans une liste l’ensemble des répliques générées par ceux-ci. Cette
liste est alors importée dans un premier temps dans le Bloc 2 : Compréhension du langage
naturel afin d’être pré-traitée et elle est utilisée par la suite par le Bloc 4 : Optimisation qui
retournera une réplique dont l’émotion sera optimisée. Une fois l’optimisation et la recons-
truction de la réplique effectuées, la nouvelle réplique est envoyée à l’usager pour continuer
la conversation et ainsi de suite jusqu’à la terminaison de cette dernière. Tout au long de la
conversation, des sauvegardes partielles du dialogue sont effectuées afin de nous permettre
d’analyser les performances du système et de faire une étude comparative.

1. Mitsuku : https ://chat.kuki.ai/
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3.2 Bloc 2 : Compréhension du langage naturel

Le Bloc 2 : Compréhension du langage naturel occupe une place prépondérante dans ce projet,
car il permet à la fois de décomposer chaque réplique en composantes syntaxiques, de déter-
miner les mots candidats susceptibles d’être remplacés, d’effectuer des analyses émotionnelle
et sentimentale dont Philia se sert pour déterminer la concordance ou dissonance affective
avec l’utilisateur, et finalement de reconstruire une réplique cohérente une fois l’optimisation
de la réplique originale effectuée.

3.2.1 Décomposition des répliques

Pour pouvoir décomposer automatiquement les répliques obtenues des agents conversation-
nels, nous utilisons la librairie spaCy [245] introduite par Hannibal et Montani. SpaCy est
un outil puissant qui est capable entre autres de détecter automatiquement la racine des
mots d’une phrase donnée en entrée, la classe syntaxique à laquelle appartient chaque mot,
la dépendance entre les mots ainsi que de déterminer les mots d’arrêt (stopword). Dans le
cadre de ce projet, nous n’utilisons spaCy que pour la décomposition syntaxique des ré-
pliques. Nous avons choisi de travailler avec la racine des mots pour réduire le nombre de
tuples possibles dans un premier temps. Nous tenons cependant compte du rôle des mots
dans les phrases. Ainsi nous distinguons les noms communs des verbes, etc. Chacune racine
est donc accompagnée d’une classe syntaxique et nous parlerons dorénavant de racine-classe
ou tuple racine-classe 2. Le but de cette étape est de créer une liste de tuples racines-classes
afin d’identifier les mots que le système peut modifier pour maximiser le score affectif interne
de la réplique générée par Philia. C’est aussi à cette étape que nous vérifions l’existence des
racines-classes dans notre base de données vocabulaire. Si l’entrée est inexistante, nous créons
une nouvelle entrée initialisée par défaut. Pour mieux comprendre l’étape de décomposition,
nous référons le lecteur à la figure 3.1. Dans un premier temps et dans le cadre de ce mémoire,
nous nous concentrons sur le remplacement de mots uniques par des synonymes. Dans un
deuxième temps, nous pourrions envisager de remplacer des sous-phrases ou bien des com-
binaisons de mots par d’autres sous-phrases ou combinaisons de mots. Nous détaillons la
reconstruction de la réplique dans la section 3.4.4.

2. Dans le cadre de ce projet, nous ne considérons que des couples (racines, POS), c’est-à-dire un couple
formé de la racine du mot ainsi que son étiquette syntaxique (Part-of-speech tag). Dans un développement
futur, nous pourrions utiliser des tuples plus détaillés.
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Figure 3.1 Exemple de décomposition que le système effectue avec spaCy. La phrase donnée
en entrée est "This is a test sentence to show the spaCy decomposition we perform for Philia."

3.2.2 Analyses sentimentale et émotionnelle

Une composante importante de ce bloc est l’analyse sentimentale et émotionnelle des diffé-
rentes répliques, que ce soit pour les phrases originales générées par les agents conversation-
nels, la nouvelle réplique optimisée ou la réplique de l’utilisateur. La nuance entre l’analyse
sentimentale et émotionnelle est que l’analyse sentimentale sert à détecter un état mental
(positif, négatif, neutre) intimement lié aux émotions, mais sans les catégoriser explicite-
ment, tandis que l’analyse émotionnelle sert à détecter les émotions en soi. Le système utilise
les analyses sentimentale et émotionnelle de plusieurs façons. Une première utilisation des
analyses sentimentale et émotionnelle est de permettre à la boucle rétroactive d’ajuster les
scores émotifs de chaque tuple racine-classe dans son contexte dialogal. C’est un des méca-
nismes d’apprentissage par renforcement du système. Nous détaillons le fonctionnement de
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la boucle de rétroaction automatique dans la section 3.5.1. Une autre utilisation est de per-
mettre de mesurer la performance de Philia en mesurant la différence émotive - concordance
on dissonance émotive - perçue pour chaque interaction agent-utilisateur. Cette évaluation
est détaillée dans la section 3.5.1.

Le classificateur émotionnel est basé sur l’implémentation de Demszky et coll. [56] à l’aide
de la librairie Pytorch. Les auteurs ont créé un classificateur émotionnel/sentimental en
choisissant et annotant à la main plus de 58 000 commentaires collectés sur Reddit. Ils ont
identifié initialement 27 émotions différentes, plus la neutralité. De plus, en regroupant les
émotions selon des clusters émotionnels suivant le modèle d’Ekman [48], ils ont aussi créé un
classificateur pour ces mêmes émotions (la peur, la colère, la joie, la tristesse, le dégoût et
la surprise). C’est cette dernière version que nous utilisons pour classifier émotionnellement
nos différents extraits textuels. Les auteurs ont aussi annoté leurs données pour effectuer
une analyse sentimentale que nous exploiterons également dans le cadre de ce projet. Ces
classificateurs basés sur le modèle transformateur préentraîné BERT [167] sont affinés par la
suite sur les données récoltées par les auteurs.

3.2.3 Reconstruction de la réplique optimale

La dernière composante importante du Bloc 2 : Compréhension du langage naturel est la
reconstruction des phrases. Notre système fonctionne en interchangeant les tuples racine-
classe des mots candidats par des tuples racines-classes qui représentent des synonymes ou
des antonymes dépendamment de l’émotion que l’on veut éliciter. En nous assurant de prendre
un nouveau synonyme ou antonyme dont la classe syntaxique est identique à celle du mot
que nous voulons modifier, nous nous assurons de garder la même structure syntaxique de
la phrase initiale, ce qui réduit la possibilité de modifier de manière incorrecte la syntaxe et
le sens de la réplique initiale. Pour reconstruire une phrase, Philia identifie les tuples racine-
classe retenus par le Bloc 4 : Optimisation, note leurs emplacements à l’intérieur de la phrase,
puis remplace les racines-classes par les mots associés. Il faut maintenant conjuguer les mots
remplacés. Le système utilise un correcteur générateur appelé Gramformer 3 pour s’assurer
de la bonne conjugaison.

3. Gramformer : https ://github.com/PrithivirajDamodaran/Gramformer. Nous avons testé plusieurs cor-
recteurs automatiques pour corriger nos répliques et selon nos observations, celui-ci était de loin le plus
performant et produit des corrections généralement satisfaisantes.



48

3.3 Bloc 3 : Vocabulaire

Le Bloc 3 : Vocabulaire de ce projet est composé de deux parties : une base de données
vocabulaire contenant plus de 58 000 mots, leurs synonymes et leurs antonymes, et une base
de données de scores contenant l’information pertinente sur les tuples racine-classe employés
lors de l’optimisation et la reconstruction des phrases.

3.3.1 Base de données des synonymes et antonymes

La première base de données contenant l’information sur les mots, leurs synonymes et leurs
antonymes a été construite en se servant d’une liste de plus de 58 000 mots récupérée du
site mieliestronk 4. Pour étoffer notre base de données, nous nous sommes servis d’un module
de grattage du web qui, pour chaque mot de la liste, récupère ses synonymes et antonymes,
sous forme de liste, sur sept différents sites internet qui collectent ces informations 5. Si aucun
synonyme ou antonyme n’a pu être trouvé, la liste est alors laissée vide. Comme les différents
sites peuvent proposer des synonymes et antonymes différents, nous avons procédé à un
nettoyage de nos données comme suit. Dans un premier temps, nous retirons toutes les entrées
des listes qui sont formées de deux mots ou plus, car lors de l’optimisation le système échange
certains mots par leurs synonymes ou antonymes. L’utilisation de deux mots (ou plus) comme
synonymes ou antonymes n’est pas, dans un premier temps, considérée car elle rend la mise
à jour des scores qui portent sur des tuples racines-classes individuels délicate. Nous retirons
donc de telles combinaisons. Dans un deuxième temps, nous éliminons tous les synonymes et
antonymes qui peuvent être décomposés par spaCy en mots d’arrêt. Les mots d’arrêt sont
des mots qui, dans les approches traditionnelles en apprentissage automatique, sont exclus
des analyses, car ils sont considérés comme n’apportant aucune information pertinente. Sans
vouloir entrer dans le débat de la pertinence des mots d’arrêt, nous les excluons aussi, car la
plupart des librairies que nous utilisons les excluent. Pour les nouveaux mots qui ne sont pas
répertoriés dans la base de données, nous avons développé un mécanisme de recherche sur
internet pour récupérer les synonymes et antonymes associés. De cette manière nous pouvons
continuellement enrichir notre base de données.

4. liste de plus de 58 000 mots, en anglais, tiré du site Mieliestronk :
http ://www.mieliestronk.com/wordlist.html

5. Sites sources pour l’obtention de synonymes et antonymes : classicthesaurus.com, collinsdictionary.com,
merriam-webster.com, synonym.com, thesaurus.com, wordhippo.com, wordnet.princeton.edu
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3.3.2 Base de données des scores

La deuxième base de données est celle qui garde en mémoire les différentes informations per-
tinentes sur les tuples racine-classe des mots employés et leurs scores affectifs utilisés lors de
l’optimisation. Cette base de données est hiérarchisée en fonction des émotions cibles, dans
ce cas-ci, ce sont les six émotions de base d’Ekman [48], et du contexte actuel de la conver-
sation. Pour chaque tuple racine-classe, nous pouvons avoir différents scores dépendamment
de l’émotion cible et du contexte actuel.

La grandeur de cette base de données, c’est-à-dire le nombre d’entrées, est majorée par :

#entrées ≤ #émotions ·#contextes ·#classes ·#racines (3.1)

où #entrées est le nombre d’entrées total, #émotions est le nombre d’émotions considérées,
#contextes le nombre de contextes considérés, #classes est le nombre de classes syntaxiques
auxquelles les racines peuvent appartenir et #racines les racines des mots du vocabulaire
considéré. Les contextes sont des identifiants permettant de se situer dans le développement
d’une conversation. Un exemple de contexte serait la situation d’une salutation entre deux
personnes. Il est à noter qu’un contexte pourrait aussi correspondre à un état dans la recherche
ou correspondre à une variable interne du système. Les classes syntaxiques des mots sont des
identifiants quant à leurs fonctions dans la phrase. Des exemples de classes syntaxiques sont
les verbes et leurs conjugaisons, les noms, les adjectifs, etc. Comme on le voit, la construction
de cette base de données peut être très lourde et l’entraînement adéquat s’avère être un défi
de taille sans les ressources nécessaires. C’est pour cette raison que, dans le cadre de ce projet,
nous nous sommes limités à une seule émotion cible et un seul contexte test afin de valider
nos idées de base. La base de données elle-même a été construite comme une succession de «
hash maps » imbriquées (des dictionnaires de dictionnaires en Python) de longueur arbitraire.

Chaque émotion cible contient de l’information sur les émotions dites similaires et opposées.
Par exemple, la joie est associée à l’amusement ou la satisfaction, alors que la colère et le
dégoût seront considérés comme des émotions opposées. L’idée de considérer des émotions
similaires et opposées est de permettre une optimisation plus fine : le solveur doit à la fois
maximiser l’émotion cible tout en respectant des bornes aussi bien pour les émotions similaires
que les émotions opposées. Nous développons cette idée plus en détail dans la section 3.4.2.

Des considérations pratiques sont nécessaires pour encadrer le concept de score. Ces scores
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doivent pouvoir être entraînés, doivent pouvoir être utilisés comme coefficients dans des mo-
dèles d’optimisation et donc pouvoir être comparables et contenir une information pertinente.
L’implémentation proposée dans ce mémoire n’utilise pas directement les scores de la base
de données dans les modèles, mais plutôt des coefficients calculés à partir de ces scores. Nous
détaillons le calcul des coefficients utilisés dans la section 3.4.3.

Pour chaque émotion E et contexte C donnés, nous avons une sous-base de données correspon-
dantes. Pour éviter qu’un score c(t, C, E) ∈ N correspondant à un tuple racine-classe t ne soit
renforcé indéfiniment, nous le bornons entre deux valeurs θmin et θmax : θmin ≤ c(t, C, E) ≤ θmax

avec θmin < 0 et 0 < θmax. Ces deux bornes peuvent être considérées comme des hyper-
paramètres du système. Dans une première implémentation, nous avons considéré −θmin =
θmax et pris la grandeur moyenne des listes de synonymes par mot multipliée par deux comme
valeur ce qui donne θmax = 50. De cette façon, nous jugeons que le domaine des scores est
assez large afin de permettre au système de facilement discriminer les mots à caractère émo-
tif. Quand le contexte et l’émotion cible sont connus, nous simplifions la notation du score :
ξt = c(t, C, E).

Un autre hyper-paramètre utilisé est un facteur de pondération τ qui permet de contrôler la
vitesse à laquelle le système apprend les scores affectifs dans la phase rétroactive du système.
Nous reviendrons sur ce facteur dans la section 3.5.1.

Nous gardons également en mémoire le nombre de fois qu’un tuple racine-classe fut utilisé
par le système dans une réplique optimisée et le nombre de fois que le score individuel de la
réplique optimisée le contenant est reconnu par notre scoreur individuel comme transmettant
l’émotion cible. Le scoreur individuel permet d’évaluer la pertinence d’une réplique pour une
émotion donnée. Il est détaillé à la section 3.5.1. De cette manière, nous pouvons calculer
ce que nous appelons la précision pt sur l’utilisation d’une classe-racine t qui correspond au
ratio entre le nombre de fois où la réplique impliquant la racine-classe t est jugée pertinente
par rapport à l’émotion cible et le nombre de fois où la racine-classe t est utilisée dans une
réplique par Philia. Ce facteur est utilisé lors de la construction des coefficients dans le modèle
d’optimisation.

3.3.3 Initialisation de la base de données des scores

La base de données des scores peut être initialisée de plusieurs manières. Citons, par exemple,
l’initialisation préliminaire des scores à l’aide d’une base de données externe qui comporte
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certaines informations sur la force émotive des mots, telle que la base de données Emo-
WordNet [246], l’initialisation par l’entraînement intensif de Philia sur une base de données
dialogale telle que Alexa Topical-Chat [241] ou simplement en commençant avec des scores
neutres. Dans le cadre de ce projet, nous avons choisi de prioriser les deux premières ap-
proches, car elles nous permettaient d’avoir un système fonctionnel rapidement et de pouvoir
évaluer les améliorations apportées lors des transformations effectuées par Philia. La base de
données EmoWordNet est constituée d’un peu plus de 60 000 racines de mots et leurs classes
syntaxiques en anglais pour lesquels une probabilité d’appartenance aux émotions suivantes,
la peur, l’amusement, la haine, l’agacement, l’indifférence, la joie, l’inspiration et la tristesse,
a été compilée. Comme ces émotions ne concordent pas exactement avec les émotions que
nous identifions à l’aide de notre classificateur émotif et dans le cadre restreint de ce mémoire,
nous avons uniquement choisi de récolter les mots et leurs poids d’appartenance associés à
l’émotion de la joie. Pour calculer le score des tuples (ξt), nous avons choisi de pondérer les
scores à 50 % de l’amplitude de la borne supérieure θmax allouée multipliée par la probabilité
d’appartenance récoltée de la base de données EmoWordNet (pt

EW N) :

ξt = pt
EW N · 0.5 · θmax (3.2)

Nous avons choisi de transformer les probabilités d’appartenance de la base de données Emo-
WordNet en scores de la sorte, car en bornant les scores transformés à 50% de la borne
supérieure θmax, nous laissons du jeu au système afin d’affiner l’information émotive pendant
son utilisation.

L’initialisation de Philia à partir de la base de données dialogale Alexa Topical-Chat a été
faite comme suit. Alexa Topical-Chat consiste en trois ensembles de conversations entre deux
usagers, un ensemble d’entraînement, un ensemble de validation et un ensemble test. Pour
entraîner le système, il faut passer à travers toutes les conversations de l’ensemble d’entraîne-
ment en indiquant qu’un des acteurs de la conversation est l’usager et l’autre est le système,
puis mettre à jour les scores à chaque interaction. Une faiblesse de cette méthode est que
les répliques de l’acteur considéré comme l’usager ne changent pas en fonction des répliques
transformées du système. Nous supposons que les répliques optimisées sont suffisamment si-
milaires aux répliques originales et que les acteurs usagers répondent de manière adéquate
au système. Notons que l’initialisation de la base de données des scores par Alexa Topical-
Chat nécessite une attention toute particulière quant aux paramètres associés à la variable
émotionnelle interne. Cette variable émotionnelle interne est définie plus loin et correspond
globalement à une évaluation de la concordance ou dissonance émotionnelle entre l’utilisa-
teur humain et Philia. Nous développons ce concept et explicitons la démarche à suivre dans
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la section 3.5.1. Il est également possible de combiner les deux approches d’initialisation en
entraînant Philia sur Alexa Topical-Chat une fois l’initialisation primaire effectuée à l’aide
des données de EmoWordNet. Dans le cadre de ce projet, nous avons décidé d’initialiser le
système en combinant les deux méthodes.

3.4 Bloc 4 : Optimisation

Pour illustrer l’optimisation des émotions, prenons un exemple de base où Philia remplace
simplement certains mots par des mots plus emphatiques et enjoués. Pour effectuer une telle
transformation, Philia puise dans une liste de synonymes. Pour rester simple, nous ne per-
mettons à Philia que de changer les verbes, adverbes et adjectifs un par un. Des possibilités
plus sophistiquées sont souhaitables, mais les principes sont similaires.

Le Bloc 4 : Optimisation est la partie du système qui s’occupe d’optimiser les choix des tuples
racine-classe pour toutes les répliques données en entrée par les agents conversationnels. Le
but est de choisir la réplique et les tuples racines-classes qui maximisent un objectif émotif.
Dans cette section, nous présentons trois modèles : un premier modèle minimaliste suivi par
un modèle plus sophistiqué et enfin le modèle implémenté dans notre première approche.
Nous modélisons le problème en nombres entiers à l’aide du solveur CP-SAT de la libraire
OR-Tools [247].

3.4.1 Un premier modèle minimaliste

Pour améliorer le processus d’optimisation, nous rassemblons plusieurs répliques possibles i ∈
{1, . . . ,m} retournées par le Bloc 1 : Les agents conversationnels. Pour chaque réplique i ∈
{1, . . . ,m}, nous construisons une liste de p synonymes que nous indiçons par k ∈ {1, . . . , p}
(où k = 1 correspond au mot original donné dans la réplique du chatbot) pour chaque mot
modifiable j dans la réplique i. Soit la variable

xk
ij =

1 si pour le jième mot de la iième réplique, on choisit le kième synonyme.

0 sinon.
(3.3)

Dans un premier temps, nous ne permettons pas de mélanger différentes répliques et n’ac-
ceptons donc qu’une seule réplique i. On définit
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yi =

1 si la réplique i est choisie.

0 sinon.
(3.4)

Nous pouvons maintenant modéliser le problème avec les contraintes suivantes :

xk
ij ≤ yi ∀ i, j, k (3.5a)∑

i

yi ≤ 1 ∀i (3.5b)
∑

k

xk
ij ≤ 1 ∀ i, j (3.5c)

yi ≤
∑

k

xk
ij ∀ i, j (3.5d)

(3.5a) implique que si un tuple racine-classe xk
ij est choisi, la réplique correspondante yi doit

aussi être choisie et vice-versa si une réplique yi n’est pas choisie, aucun des mots corres-
pondants ne peut être choisi. (3.5b) interdit plus d’une réplique, (3.5c) implique que seul un
synonyme peut être utilisé à la fois alors que (3.5d) complémente (3.5a) dans l’autre sens.

Nous utilisons des scores émotifs pour pouvoir optimiser une émotion cible dans un contexte
donné. Comme nous le verrons dans la section 3.4.3, le calcul de ces coefficients à partir des
scores ξt demande une certaine précaution. Ici, nous utilisons un concept générique de score
émotif noté c(C, E) suivant une émotion cible E et un contexte C donnés.

Notre premier modèle minimaliste est le suivant :

max
x

∑
i,j,k c

k
ij(C, E)xk

ij

s.t. xk
ij ≤ yi ∀ i, j, k∑
i yi ≤ 1 ∀ i∑

k x
k
ij ≤ 1 ∀ i, j

yi ≤ ∑
k x

k
ij ∀ i, j

xk
ij ∈ {0, 1} ∀i, j, k
yi ∈ {0, 1} ∀i

(3.6)

Notons que ce modèle est en fait une famille de modèles paramétrisés par des coefficients/scores.
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3.4.2 Un deuxième modèle plus sophistiqué

Un problème récurrent dans les approches basées uniquement sur l’apprentissage automa-
tique est que les répliques des agents conversationnels ne peuvent pas être facilement contrô-
lées [13]. La recherche opérationnelle utilise quant à elle des techniques qui permettent un
contrôle strict ou partiel par exemple avec l’utilisation de contraintes. Nous pouvons raffiner
notre modèle en exigeant que certaines bornes - aussi bien pour les émotions similaires que
pour les émotions contraires - soient respectées.

Soient sim(E) = {E1 = E , E2, . . .} un ensemble d’émotions similaires à l’émotion cible et con(E) =
{F1,F2, . . .} un ensemble d’émotions opposées, l’émotion cible étant E . Si E = joie, alors
sim(E) = {joie, surprise, . . .} and con(E) = {haine, peur, . . .}. Pour renforcer l’empathie,
nous pouvons exiger que certaines bornes soient respectées pour les émotions similaires :

c(C, Ek)Tx ≥ θ(C, Ei) ∀ Ei ∈ sim(E) (3.7)

avec θ, un hyper-paramètre réel, et où nous avons remplacé la somme sur les i, j, k par le
produit scalaire sur des vecteurs. Quand Ei = E , Philia ne remplacera une réplique que si la
solution optimisée respecte un certain seuil.

De manière similaire, nous pouvons borner les émotions opposées :

c(C, Ek)Tx ≤ θ(C,Fi) ∀ Fi ∈ con(E) (3.8)

Les contraintes (3.7) et (3.8) permettent de jouer avec les affinités entre émotions similaires
et opposées en ajustant les paramètres θ(C, Ei) et θ(C,Fi) en conséquence.

Le modèle (3.6) combiné avec les contraintes (3.7) et (3.8) constitue notre modèle plus sophis-
tiqué. Remarquons comment l’ajout de ces deux contraintes supplémentaires nous permet de
trouver des solutions réalisables sans nécessairement rechercher des solutions optimales.

Dans le cadre de ce mémoire, nous n’avons pas implémenté le modèle plus sophistiqué, mais
plutôt une version concrète du modèle minimaliste que nous présentons dans la prochaine
section.
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3.4.3 Le modèle implémenté

Nous présentons dans cette section le modèle que nous avons implémenté. Il s’agit du modèle
minimaliste définit à la section 3.4.1. Pour avoir un système cohérent qui fonctionne, nous
avons apporté quelques modifications ou défini certaines opérations. Les trois ajouts les plus
importants sont l’utilisation d’une variable émotionnelle interne V qui permet de guider le
type de recherche (phases d’exploration ou de renforcement) pendant les dialogues, le calcul
des coefficients utilisés dans le modèle d’optimisation et qui s’adaptent aux différents types
de recherches de Philia, et finalement la mise à jour des scores qui demande une certaine
prudence. Cette implémentation est un essai parmi d’autres implémentations possibles. Nous
justifions la plupart de nos choix dans ce chapitre et plus encore dans le chapitre suivant
concernant les résultats obtenus.

La variable émotionnelle interne V reflète la dissonance ou consonance émotionnelle entre
l’utilisateur humain et Phillia. Dans un contexte et avec une émotion cible qui privilégie la
concordance, plus la concordance est élevée, plus Philia peut se permettre d’être en mode
exploratoire et d’essayer de nouvelles combinaisons. Par contre, si la concordance est faible,
Philia essayera d’utiliser son apprentissage pour ne pas sortir des sentiers battus et utilisera
une phase de renforcement dans son apprentissage. Nous détaillons cette variable interne
ainsi que sa relation avec un coefficient λ utilisé lors du calcul des coefficients du modèle
dans la section 3.5.1. Pour le moment, retenons que V et λ sont directement proportionnels :
λ ∝ V .

Nous conservons exactement les mêmes variables et mêmes contraintes que celles utilisées
dans le modèle minimaliste. Nous introduisons cependant deux différences significatives. La
première est le calcul des coefficients et la deuxième est l’introduction d’un mécanisme pour
filtrer les candidats tuples tkij qui peuvent être utilisés pour remplacer les tuples tij. Présentons
d’abord le calcul des coefficients avant de décrire le mécanisme de filtrage des candidats.

Calcul des coefficients

Les coefficients νk
ij correspondants aux variables xk

ij sont calculés comme suit :

νk
ij = ⌊(ξk + ϵijk) · pk

m
m̂

⌉ (3.9)

La matrice νk
ij est composée des scores associés à l’émotion cible et le contexte donné ξk pour

chaque tuple de remplacement k auxquels nous ajoutons un terme d’erreur aléatoire ϵijk
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utilisé pendant l’initialisation par entraînement intensif de Philia. Ce terme est inversement
proportionnel à la durée de la phase d’initialisation. Le terme d’erreur est ajouté pour faciliter
une sélection aléatoire des tuples de remplacement en début d’entraînement intensif pendant
la phase d’initialisation de la base de données des scores à l’aide d’une base de données
dialogale. En début d’entraînement, nous ne connaissons pas la réelle pertinence émotive des
mots, nous voulons donc que le terme d’erreur soit non négligeable afin de permettre une
sélection forcée des tuples. Le terme d’erreur suit une loi normale de moyenne nulle et de
variance égale à 2,5, mais qui diminue proportionnellement avec la durée de l’entraînement.
En rendant ce terme inversement proportionnel à la durée de l’entraînement intensif, nous
permettons progressivement au système de décider par lui-même quels tuples choisir.

Le terme (ξk + ϵijk) est ensuite pondéré par la précision pk
6 d’utilisation du tuple. La raison

pour laquelle nous pondérons les scores par leur précision est due aux bornes. En effet, il
n’est pas rare — après une longue période d’entraînement — que plusieurs tuples positive-
ment renforcés atteignent les bornes supérieures. Dans ces cas-là, le système est incapable de
discriminer entre ces tuples puisqu’ils ont tous des scores maximaux. En pondérant les scores
des tuples par leur précision, nous introduisons un mécanisme de distinction supplémentaire.

Le numérateur est ensuite normalisé par la longueur relative de l’ensemble de tuples m
m̂

où m
correspond au nombre de candidats pour la réplique donnée et m̂ au nombre de candidats
maximum pour toutes les répliques. Si on ne normalise pas, le système est biaisé à choisir les
répliques les plus longues, surtout quand les scores sont similaires en début d’apprentissage.
La raison pour laquelle nous normalisons par la longueur relative de chaque ensemble de tuples
d’une réplique i par rapport à la réplique ayant la cardinalité de tuples de remplacement
maximale est dû au fait que nous sommes obligés d’arrondir les scores afin de satisfaire la
modélisation en nombres entiers. Si nous normalisons les scores pondérés par m uniquement,
nous nous exposons à une disparition d’information importante sur les scores.

Finalement, nous prenons l’entier le plus proche en appliquant l’opérateur ⌊⌉.

Mécanisme de filtrage des candidats tuples racines-classes

Nous nous tournons maintenant vers un mécanisme de filtrage des tuples racines-classes,
c’est-à-dire un mécanisme qui permet de déterminer quels sont les candidats possibles ou
non dépendamment de la phase de recherche dans laquelle se retrouve Philia. Rappelons
que Philia possède une variable interne émotive qui permet de jauger la concordance ou
dissonance émotive entre Philia et un utilisateur humain pendant leur conversation. Sachant

6. Rappelons que nous avons défini la précision pt à la page 50.
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que λ est directement proportionnel à V , l’idée de base du mécanisme de filtrage est la
suivante. Soit

Υk
ij = e

νk
ij
λ∑

l e
νl

ij
λ

(3.10)

la probabilité de choisir le tuple tkij parmi les K candidats qui peuvent replacer la racine-
classe t1ij = tij. La matrice Υk

ij est une matrice de probabilités compilée à partir des scores de
l’ensemble des K tuples k pouvant être choisis pour le remplacement du j ième mot dans la i
ème réplique. Nous nous sommes inspirés du modèle logit de la théorie des choix discrets afin
d’instaurer un mécanisme d’exploration aléatoire qui dépend du paramètre λ, c’est-à-dire de
la variable interne émotionnelle. L’idée est qu’en début d’entraînement ou de conversation,
le système débute avec une valeur émotionnelle basse, ce qui correspond à une faible valeur
pour λ, et permet au système de commencer dans une phase de renforcement. Lors de cette
phase de renforcement, le système choisit les tuples ayant les scores les plus élevés parmi les
tuples possibles. Quand λ tend vers 0 on observe que :

lim
λ→0

Υk
ij =

1 si νk
ij > νl

ij ∀ l ̸= k,

0 si νk
ij < maxl{νl

ij}.
(3.11)

D’un autre côté, plus la valeur émotionnelle interne augmente, plus le système performe bien.
Nous voulons donc encourager le système à prendre des risques en choisissant des tuples qui
ont un score émotionnel faible ou non initialisé. Il s’agit donc de lancer une phase exploratoire
qui permet d’introduire de nouveaux tuples. Remarquons que lorsque λ augmente, le système
a la possibilité de choisir parmi un éventail plus large de tuples. À la limite, quand λ tend
vers des valeurs très grandes, tous les tuples ont une probabilité équiprobable :

lim
λ→∞

Υk
ij = 1

K
(3.12)

Pour déterminer quels sont les candidats admissibles, nous construisons un ensemble d’indices
admissibles Rij. Cet ensemble est construit en pigeant avec remise K fois un indice de position
k ∈ {1, . . . , K} de probabilité Υk

ij. Cet ensemble nous donne une liste d’indices admissibles.
Nous intégrons cette admissibilité directement dans le modèle en rajoutant la contrainte
suivante :

xk
ij ≤ x̂k

ij ∀ i, j, k (3.13)
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avec x̂k
ij une matrice indicatrice de l’admissibilité des indices :

x̂k
ij =

1 si l’indice k ∈ Rij ∀i, j, k,

0 sinon.
(3.14)

Ce mécanisme d’exploration permet aussi de nous assurer que le système utilise des syno-
nymes et antonymes qui n’ont pas encore de scores ou qui n’ont pas été sélectionnés suffi-
samment pour déterminer un véritable score émotionnel.

Le modèle

Le modèle implémenté est basé sur le modèle minimaliste avec les coefficients calculés ci-
dessus et l’introduction de la contrainte supplémentaire 3.13. Réécrivons le modèle.

max
x

∑
i,j,k ν

k
ijx

k
ij

s.t. xk
ij ≤ x̂k

ij ∀ i, j,
xk

ij ≤ yi ∀ i, j, k∑
i yi ≤ 1 ∀ i∑

k x
k
ij ≤ 1 ∀ i, j

yi ≤ ∑
k x

k
ij ∀ i, j

xk
ij ∈ {0, 1} ∀i, j, k
yi ∈ {0, 1} ∀i

(3.15)

3.4.4 Détails sur la reconstruction de la réplique optimale

Une fois obtenue une solution xk
ij réalisable, nous pouvons reconstruire la réplique choisie et

l’envoyer à l’usager. Ici, il s’agit d’aller chercher les indices des tuples racine-classe dans la
matrice xk

ij auxquelles le solveur aura assigné la valeur vraie et d’aller récupérer les tuples
correspondants. Pour reconstruire la phrase, on remplace les mots sélectionnés lors de l’opti-
misation par les tuples de la solution après les avoir soigneusement adaptés à leur rôle dans les
phrases. Finalement, lorsque la réplique originale est optimisée et reconstruite, notre correc-
teur grammatical corrige celle-ci pour corriger toute erreur introduite lors de la reconstruction
de la réplique.



59

3.5 Bloc 5 : Centre de commande

La dernière partie du système est celle du centre de commande. C’est en quelque sorte le
cerveau du système, car son rôle est de diriger l’apprentissage. Il est essentiellement composé
de deux boucles rétroactives et a principalement trois fonctions. Premièrement, une boucle
rétroactive automatique calcule un score delta de mise à jour des scores à partir d’une éva-
luation de la différence de l’émotion perçue entre l’usager et le système à chaque interaction.
Deuxièmement, une boucle rétroactive usager sollicite directement l’usager lorsque des ano-
malies au niveau de la consonance et/ou de la dissonance émotives surviennent de manière
répétitive. Finalement, le centre de commande met à jour la variable émotionnelle interne
qui permet de diriger et contrôler les phases exploratrices du système.

3.5.1 Boucle rétroactive automatique

La boucle de rétroaction automatique est un mécanisme de contrôle de la consonance et
dissonance émotives entre l’usager et le système. À chaque interaction avec l’utilisateur, les
scores des tuples racines-classes choisis par le Bloc 4 : Optimisation sont mis à jour. Cette
boucle rétroactive comporte trois éléments : un scoreur individuel qui attribue un score 7

individuel à chaque réplique de l’usager et du système, un scoreur combinatoire qui analyse
la différence entre les scores individuels des deux parties pour déterminer un score global et
mettre à jour les scores des tuples racines-classes de notre base de données et finalement,
notre variable interne émotionnelle dont nous avons déjà abondamment parlé.

Scoreur individuel

Le scoreur individuel utilise les classificateurs sentimentaux et émotionnels du Bloc 2 : Com-
préhension du langage naturel pour détecter et mesurer la présence de l’émotion cible aussi
bien dans la réplique de l’usager que dans celle du système. Il permet aussi de déterminer la
polarité de celles-ci. Dans un premier temps et dans le cadre de ce mémoire, nous utilisons
exactement les mêmes paramètres du scoreur individuel aussi bien pour l’usager que pour le
système.

Nous reprenons les mêmes notations que celles décrites à la section 3.4.2 pour noter les
familles d’émotions similaires et opposées. Soient sim(E) = {E1 = E , E2, . . .} un ensemble
d’émotions similaires à l’émotion cible E et con(E) = {F1,F2, . . .} un ensemble d’émotions
opposées.

7. Bien que nous parlons de score indidividuel, il faut bien distinguer les scores des tuples racines-classes
des scores - individuels ou globals - des répliques.
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Le scoreur individuel calcule une combinaison convexe N(i) d’un score émotionnel α(i) et
d’un score sentimental β(i) pour chacune des réplique i :

N(i) = λ0 α(i) + λ1 β(i) (3.16)

avec λ0 + λ1 = 1. Pour l’implémentation de Philia, nous utilisons des scores entiers et donc
nous prenons l’entier le plus proche :

Ni = ⌊N(i)⌉. (3.17)

Avant d’expliciter α(i) et β(i), introduisons deux fonctions indicatrices pour une réplique i
donnée. La première, E(i, E), permet d’indiquer si une réplique i peut être considérée comme
reflétant l’émotion E d’après le classificateur émotionnel. Ce dernier retourne une probabi-
lité P (E|i) et nous définissons

E(i, E) =

1 si P (E|i) > ΦE ,

0 sinon.
(3.18)

pour un certain seuil ΦE donné. La deuxième, S(i), permet de traduire la
polarité — {positif, neutre, négatif} — d’une réplique i en l’ensemble {1, 0,−1} comme
suit :

S(i) =


1 si P (positive|i) > Φpos,

− 1 si P (negative|i) > Φneg,

0 sinon.

(3.19)

avec Φpos et Φneg des seuils donnés et P (·|i) la probabilité de polarité donnée par le classifi-
cateur sentimental pour une réplique i donnée.

Nous sommes maintenant en mesure d’introduire les hyper-paramètres α0, α1 et α2 ainsi que
les définitions de α(i) et β(i) pour une réplique i donnée :

α(i) = α0 E(i, E) +

α1
∑

El∈sim(E)\E
E(i, El) +

α2
∑

Fl∈con(E)
E(i,Fl)

(3.20)
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et

β(i) = S(i). (3.21)

La somme convexe 3.16 permet de pondérer l’apport au score individuel du classificateur
émotionnel et du classificateur sentimental. Si λ0 = 1, nous ne considérons que le classificateur
émotionnel, alors que si λ1 = 1, nous ne considérons que le classificateur sentimental. Les
hyper-paramètres α0, α1 et α2 permettent quant à eux de pondérer le poids attribués à
l’émotion cible E , aux émotions similaires (différentes de l’émotion cible) et aux émotions
opposées respectivement.

Scoreur combinatoire

Le scoreur combinatoire est un mécanisme de détection de la consonance et dissonance émo-
tive entre l’usager et le système. Essentiellement, nous comparons les scores individuels du
système N0 et de l’utilisateur N1 et calculons un score global T (N0, N1). Rappelons qu’il
s’agit de scores entiers et que nous avons trois possibilités :

— Ni ≥ 1 : l’émotion cible est détectée dans la réplique i ;
— Ni ≤ −1 : les émotions opposées sont détectées dans la réplique i ;
— Ni = 0 : l’analyse n’est pas concluante.

Nous comparons les 9 possibilités pour les valeurs de N0 et N1 et agissons en conséquence.
Dépendamment du cas dans lequel nous nous trouvons, Philia effectue une mise à jour des
scores des tuples racine-classe immédiatement, n’effectue aucune mise à jour ou déclenche
la boucle de rétroaction usager. Nous illustrons le cas où l’émotion cible et le contexte don-
nés requièrent une concordance émotive, Philia essayera donc d’être sur la même longueur
d’onde émotive que l’utilisateur. Nous nous servirons alors de l’algorithme 1. Quand une disso-
nance émotive est détectée trop souvent, cas où nombre_erreurs ≥ nombre_erreurs_permis
et nombre_fausses_erreurs ≥ nombre_fausses_erreurs_permis dans l’algorithme, Philia en-
clenche alors la boucle rétroactive usager pour demander directement à celui-ci de participer
à l’évaluation des scores des tuples racines-classes dans les répliques du système.
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Algorithm 1 Calculer le score combiné T (N0, N1), partie 1/2
Variables d’entrée :
N0 = score individuel de la réplique du système
N1 = score individuel de la réplique de l’usager
Initialisation :
{N0, N1} ∈ Z
nombre_erreurs← 0
nombre_erreurs_permis← α

nombre_fausses_erreurs← 0
nombre_fausses_erreurs_permis← β

{α, β} ∈ N
les différents cas {N0, N1} :
if N0 >= 1 and N1 >= 1 then

// Le système et l’usager sont en accord :
T (N0, N1)← 1

else if N0 >= 1 and N1 == 0 then
// Le système et l’usager sont moyennement en accord :
T (N0, N1)← 1

else if N0 >= 1 and N1 <= -1 then
// Le système et l’usager ne sont pas en accord :

if nombre_erreurs < nombre_erreurs_permis then
T (N0, N1)← 0
nombre_erreurs← +1

else if nombre_erreurs ≥ nombre_erreurs_permis then
scores_rétroaction_usager ← rétroaction_active()
T (N0, N1)← scores_rétroaction_usager
nombre_erreurs← 0

end if
else if N0 == 0, N1 >= 1 then

// Le système et l’usager sont moyennement en accord :
T (N0, N1)← 0

else if N0 == 0 and N1 == 0 then
// Le système et l’usager sont neutres :
T (N0, N1)← 0
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Algorithm 2 Calculer le score combiné T (N0, N1), partie 2/2
else if N0 == 0 and N1 <= -1 then

// Le système et l’usager sont moyennement en désaccord :
if nombre_erreurs < nombre_erreurs_permis then

T (N0, N1)← 0
nombre_erreurs← +1

else if nombre_erreurs ≥ nombre_erreurs_permis then
scores_rétroaction_usager ← rétroaction_active()
T (N0, N1)← scores_rétroaction_usager
nombre_erreurs← 0

end if
else if N0 <= -1 and N1 >= 1 then

// Le système et l’usager sont en désaccord sur la négativité perçue :
if nombre_fausses_erreurs < nombre_fausses_erreurs_permis then

T (N0, N1)← 0
nombre_fausses_erreurs← +1

else if nombre_fausses_erreurs ≥ nombre_fausses_erreurs_permis then
scores_rétroaction_usager ← rétroaction_active()
T (N0, N1)← scores_rétroaction_usager
nombre_fausses_erreurs_permis← 0

end if
else if N0 <= -1 and N1 == 0 then

// Le système et l’usager sont moyennement en désaccord sur la négativité perçue :
if nombre_fausses_erreurs < nombre_fausses_erreurs_permis then

T (N0, N1)← 0
nombre_fausses_erreurs← +1

else if nombre_fausses_erreurs ≥ nombre_fausses_erreurs_permis then
scores_rétroaction_usager ← rétroaction_active()
T (N0, N1)← scores_rétroaction_usager
nombre_fausses_erreurs_permis← 0

end if
else if N0 <= -1 and N1 <= -1 then

// Le système et l’usager sont en accord sur la négativité perçue :
T (N0, N1)← −1

end if
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Les hyper paramètres α et β permettent de contrôler la fréquence d’apparition de la boucle
rétroactive usager.

Le score global T (N0, N1) est utilisé pour mettre à jour les scores ξt
i des tuples racines-classes t

de la base de données comme suit :

ξt
i = ξt

i + τ · T (N0, N1) (3.22)

Nous utilisons un facteur de pondération τ pour contrôler la vitesse de la mise à jour des
scores. Notons que la mise à jour se fait dans la même direction (positive ou négative) pour
tous les tuples racine-classe t de la réplique reconstruite i. Ceci est une faiblesse du sys-
tème, car nous savons que tous les mots ne contribuent pas de la même force à l’élicitation
émotionnelle. Une amélioration intéressante à apporter serait d’implémenter un mécanisme
d’attention issu du classificateur émotionnel pour détecter quels mots contribuent statisti-
quement le plus à l’émotion reconnue et de mettre à jour les scores proportionnellement au
poids des tuples contributeurs.

Variable interne émotionnelle

Le dernier rôle de la boucle rétroactive automatique est de mettre à jour la variable émotive
interne V de Philia. Nous nous sommes inspirés de certains travaux en apprentissage par
renforcement qui ont utilisé un tel mécanisme. Coutinho et al. [57] implémentent un agent
qui tire profit d’une variable interne homéostatique qui modifie directement la fonction de
valeur (value function) afin de modifier le comportement du système. Cette valeur est associée
à des facteurs externes au robot tels que la durée de son utilisation ou sa performance et
ces facteurs contribuent à modifier la fonction de la valeur interne de l’agent. Les auteurs
notent que l’utilisation d’une telle variable émotive permet à l’agent d’être plus stable dans
la sélection de ses états futurs, car il prend en compte non seulement l’état actuel, mais aussi
l’état des variables homéostatiques qui doivent satisfaire d’autres besoins connexes qui sont
aussi nécessaires au bon fonctionnement de l’agent. C’est donc cette idée de vouloir contrôler
le comportement de l’agent de manière dynamique qui nous a inspirés à intégrer une telle
variable. Notre variable interne émotionnelle est une sorte de métrique sur la performance
du système. Elle se réfère à la capacité de Philia de transmettre l’émotion cible à travers les
répliques générées, fortement pénalisée par la génération de répliques transmettant une des
émotions opposées. La fonction la plus importante de cette variable interne est de modifier
la probabilité de sélection des tuples racine-classe candidats considérés pour le remplacement
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des tuples lors de l’optimisation en faisant varier le paramètre λ lors de la construction de la
matrice de probabilités de sélection Υijk que l’on retrouve dans la présentation du modèle à
la section 3.4.3. La variable interne émotionnelle et le facteur λ sont reliés selon la formule
suivante :

λ = log(a · V ) (3.23)

Dans le cadre de ce mémoire, nous avons utilisé a = 5. Nous avons déterminé empiriquement
la valeur de a de sorte à obtenir le comportement voulu du système. L’idée de faire varier la
variable interne émotionnelle est que lorsque le modèle performe mal, ou est en début de la
phase dialogale, nous voulons que les chances de sélection des tuples valides ayant un score et
une précision élevés soient quasi assurées. La raison est que lorsque la variable émotionnelle
interne est basse, nous ne pouvons nous permettre de courir des risques en choisissant des
mots qui potentiellement ne transmettent pas l’émotion voulue de manière adéquate. Nous
voulons que notre système soit conservateur dans sa sélection des tuples candidats. Quand
la variable interne émotionnelle est élevée, nous pouvons interpréter cela comme une perfor-
mance cohérente, ce qui nous donne une certaine confiance dans le système. C’est le moment
idéal pour pousser le système à essayer de choisir de remplacer les termes originaux par des
tuples dont la performance émotive est plus incertaine, ce qui permet au système d’explorer
de nouvelles combinaisons et d’éviter un renforcement trop rigide.

La mise à jour de la variable interne se fait pendant la phase rétroactive automatique. Nous
compilons le nombre d’interactions entre le système et un usager particulier, puis lorsqu’il
est temps d’attribuer un score global à l’interaction, nous mettons à jour la variable interne
comme suit :

V = #Q− α ·#O
#U (3.24)

où #Q représente le nombre de fois que le scoreur combinatoire reconnaît que la réplique
générée par le système élicite l’émotion cible tout en s’assurant que l’usager la perçoit comme
telle, #O représente le nombre de fois que le scoreur combinatoire reconnaît que la réplique
générée par le système élicite les émotions opposées et #U représente le nombre d’échanges
dans la conversation. L’hyper paramètre α permet de pénaliser différemment Philia. Ce fac-
teur peut être ajusté pour diminuer ou augmenter l’impact de la génération d’une réplique
opposée à l’émotion cible du système. Situons-nous de nouveau dans le cas où Philia doit
se mettre en concordance émotive avec l’utilisateur. Si nous voulons encourager une phase
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exploratoire plus importante, il suffit de diminuer α de sorte à négliger les erreurs commises
par le système et par-là même augmenter λ ce qui aura pour conséquence de faire tendre les
probabilités Υk

ij vers des probabilités équiprobables comme nous l’avons déjà mentionné. À
l’inverse, si nous voulons avoir un système qui performe bien, ayant déjà une base de données
des scores suffisamment étoffée, nous pouvons augmenter α de sorte que le système choisit
les tuples remplaçables ayant le score et la précision les plus élevés.

Il faut également noter que dans l’éventualité où la pénalité induite par l’hyper paramètre α
sur la variable interne émotionnelle V est trop forte, c’est-à-dire que a · V ≤ 1, alors nous
fixons la valeur de λ égal à 0.01 pour toute la durée où cette condition est rencontrée. La
raison est que nous voulons éviter le log(0) et nous voulons demeurer dans le domaine des
réels positifs pour λ donc a ·V > 1. Nous avons choisi λ égal à 0.01, car nous avons déterminé
de manière empirique que cette valeur était suffisamment petite pour garantir la sélection du
tuple de remplacement ayant le score pondéré maximal.

3.5.2 Boucle rétroactive usager

La deuxième boucle d’interaction est un mécanisme qui implique activement l’usager durant
l’apprentissage continu du modèle. Cette boucle consiste à demander directement à l’usager
son opinion sur la valeur émotive des tuples racines-classes utilisés pour la réplique recons-
truite ou de donner son avis sur la pertinence des synonymes ou antonymes employés. Cette
boucle de rétroaction utilise deux requêtes visuelles envoyées à l’usager où il doit noter, selon
une échelle imposée, les tuples dépendamment de l’évaluation demandée. Ces requêtes sont
lancées lorsque les erreurs considérées pendant le calcul du score combinatoire dépassent un
certain seuil (voir la section 3.5.1).

Les boucles rétroactives usagers ont plusieurs utilités. Premièrement, elles permettent de cor-
riger manuellement des paramètres qui pourraient être mal initialisés. Deuxièmement, l’inter-
vention de l’utilisateur permet de mieux cibler sa compréhension de certaines racines-classes
dans certaines contextes pour une émotion donnée. Troisièmement, comme ces requêtes ne
sont envoyées que lorsque Philia a un doute ou une hésitation, elles permettent de trancher
dans le bon sens. Finalement, l’interaction directe avec l’utilisateur permet à celui-ci de se
sentir impliqué dans le processus de construction de Philia ce qui permet peut-être un cer-
tain rapprochement et une certaine empathie et donc tolérance pour le système dans son
ensemble.

Il est à noter que l’utilisation des boucles rétroactives usager se base sur une aide bienveillante
des utilisateurs. Si certains n’apportent pas des répliques sensées, on peut espérer que dans
l’ensemble la plupart des répliques seront données avec sérieux et bienveillance et donc seront
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statistiquement valides. On peut aussi rajouter un mécanisme de contrôle qui permettrait
d’écarter les répliques douteuses ou bien rajouter des requêtes plus approfondies pour déjouer
les malhonnêtetés.

Requête d’évaluation émotionnelle La requête d’évaluation émotionnelle demande à
l’utilisateur de noter de 1 à 5 la corrélation émotionnelle des différents tuples de la phrase
reconstruite en fonction de l’émotion cible visée durant la conversation. La figure 3.2 illustre
une fenêtre où Philia propose une requête d’évaluation émotionnelle à l’utilisateur.

Figure 3.2 Un exemple de requête graphique d’évaluation émotionnelle envoyée à l’usager
pour noter le score émotionnel des tuples sélectionnés dans la réplique reconstruite optimale.

Requête d’évaluation des synonymes et antonymes La requête d’évaluation des sy-
nonymes et antonymes demande à l’utilisateur de noter de 1 à 3 la force des synonymes ou
antonymes employés pour remplacer le tuple original. Cette requête permet de faire un net-
toyage des synonymes ou antonymes inappropriés associés aux tuples présents dans notre base
de données vocabulaire. La figure 3.3 illustre une fenêtre où l’on sert une requête d’évaluation
des synonymes ou antonymes à l’utilisateur.
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Figure 3.3 Un exemple de requête graphique d’évaluation des synonymes et antonymes
envoyée à l’usager pour améliorer les synonymes et antonymes de la base de données.

Lors de cette requête, nous demandons à l’utilisateur de noter de 1 à 3 la qualité des syno-
nymes et antonymes dans le contexte présent pour l’émotion cible et la réplique du moment.
Ces notes sont conservées par Philia afin d’effectuer un nettoyage progressif de la base de
données des synonymes et antonymes. Lorsque l’utilisateur attribue la note de 1 à un syno-
nyme ou antonyme employé, le système garde en mémoire le fait qu’il a été signalé. Lorsque
ce même synonyme ou antonyme du mot associé est signalé de nouveau, nous le retirons de
la liste.

3.6 Fonctionnement de Philia

Maintenant que toutes les composantes de Philia ont été introduites, nous pouvons décrire le
mécanisme d’ensemble 8. Celui-ci est présenté par un organigramme illustré sur la figure 3.4.
Sur cet organigramme, les interactions principales entre les blocs présentés sont identifiées à
l’aide de flèches colorées de trois couleurs. Les flèches noires représentent le cycle principal
de Philia, les flèches bleues représentent le cycle de la rétroaction automatique et les flèches
rouges indiquent les étapes de la rétroaction usager. Ces cyles peuvent se recouper et doivent
êtres vus comme un tout cohérent et non pas comme trois cycles indépendants.

8. Un pseudo-code de la boucle principale de Philia est présenté à l’annexe C.
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Figure 3.4 L’organigramme complet du fonctionnement de Philia, les flèches noires repré-
sentent le cycle principal, les flèches bleues représentent la séquence de rétroaction automa-
tique et les flèches rouges la séquence de rétroaction usager.

Cycle principal

Le cycle principal de Philia est le mécanisme de fonctionnement de base du système, c’est-à-
dire le cycle de transformation des répliques sans tenir compte de la mise à jour des scores.
Suivons le cycle étape par étape :

1. Le cycle débute avec une interaction, une requête, de l’usager envers Philia. La requête
est envoyée aux agents conversationnels pour qu’ils génèrent une liste de répliques
pertinentes.

2. La liste de répliques est envoyée au Bloc 2 : Compréhension du langage naturel afin de
décomposer chaque réplique en tuples racine-classe, les nettoyer des mots d’arrêts et
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de la ponctuation. Pendant cette décomposition, Philia détermine l’existence ou non
de chaque mot original dans la base de données vocabulaire. Si un mot manquant est
identifié, une entrée est créée automatiquement dans la base de données vocabulaire
qui est complétée par une recherche automatique sur internet pour trouver les syno-
nymes et antonymes associés. Pour chaque tuple manquant, une entrée dans la base
de données scores est initialisée pour permettre au système de commencer à collecter
de l’information pour ces entrées.

3. La liste des répliques décomposées et nettoyées est ensuite envoyée au Bloc 4 : Opti-
misation pour déterminer les remplacements possibles et collecter les candidats tuples
admissibles. Un modèle est construit avec des coefficients adaptés et résolu.

4. La solution optimale (possiblement vide) est envoyée au Bloc 2 : Compréhension du
langage naturel afin de procéder à la reconstruction et la correction de la réplique
optimale choisie.

5. Cette réplique optimale est ensuite renvoyée à l’usager pour continuer le dialogue.

Cycle de rétroaction automatique

Le cycle de rétroaction automatique de Philia est le mécanisme qui met automatiquement à
jour les scores de notre base de données ainsi que la variable émotionnelle interne. Suivons
le cycle étape par étape :

1. Comme pour le cycle principal, nous récoltons la requête de l’usager, mais, cette fois-
ci, elle est envoyée directement au Bloc 2 : Compréhension du langage naturel, afin de
la décomposer et la nettoyer.

2. La réplique nettoyée est envoyée au Bloc 5 : Centre de commande, plus spécifiquement
à la composante de la rétroaction automatique qui calcule le score individuel associé.
La réplique optimale reconstruite se voit aussi attribué un score individuel.

3. Finalement, un score global est calculé pour les deux répliques et les tuples de la
réplique optimale sont mis à jour. C’est aussi à cette étape que le système met à jour
la variable interne émotionnelle.

Cycle de rétroaction usager

Le cycle de rétroaction usager de Philia est le mécanisme qui s’occupe de nettoyer progres-
sivement la base de données du vocabulaire et affiner les scores émotifs des tuples grâce à
l’intervention continue et bienveillante des usagers. Suivons le cycle étape par étape :
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1. Lorsque jugé nécessaire, Philia lance les requêtes usager pour obtenir un feedback
humain.

2. Ce feedback est mis a profit pour mettre à jour les scores des tuples de la réplique
optimale de Philia et ajuster les entrées de la base de données vocabulaire si nécessaire.
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CHAPITRE 4 MÉTRIQUE D’ÉVALUATION ET RÉSULTATS

Nous présentons dans ce chapitre une métrique d’évaluation globale qui nous permet d’éva-
luer automatiquement la qualité d’un dialogue - aussi bien au niveau de l’émotion que plus
globalement - et les résultats obtenus par Philia par rapport à cette métrique. Nous discu-
terons aussi les choix de certains hyper-paramètres et les résultats obtenus conséquemment.
Nous portons une attention toute particulière à la variable interne émotionnelle, car elle est
centrale dans notre implémentation proposée de Philia.

4.1 Quelques considérations pratiques sur les métriques

Avant d’aborder la métrique choisie et son adaptation à Philia, nous aimerions faire deux
commentaires. Le premier commentaire concerne la difficulté notoire, surtout pour des sys-
tèmes de dialogues ouverts, de concevoir des métriques réellement utilisables aussi bien pour
la recherche que pour une mise en production d’un agent conversationnel dans l’industrie.
La plupart des métriques connues pour les dialogues ouverts — que ce soient les métriques
BLUE [224], ROUGE [225] ou même BERTScore [235] — utilisent des références, c’est-à-dire
des répliques modèles prédéfinies. Pour mesurer la pertinence y compris émotive des systèmes
de dialogues ouverts, ces métriques comparent donc des répliques générées à des répliques
cibles. Sans discuter de la pertinence des moyens utilisés pour comparer une réplique à une
réplique cible, on peut se demander si l’approche forcément subjective en tant que telle est
véritablement pertinente. Cette approche reste néanmoins la plus courante et utilisée faute
de mieux.

Le deuxième commentaire concerne Philia. Pour mesurer l’avantage d’utiliser un système tel
que Philia, nous devons utiliser une métrique capable de mesurer, par exemple, la concor-
dance ou la dissonance émotive avec ou sans l’ajout de Philia. La comparaison des deux
mesures devrait pouvoir nous indiquer si un progrès est fait ou pas et en avoir une certaine
estimation. Nous voulons cependant attirer l’attention du lecteur sur le fait que Philia utilise
en permanence sa propre métrique interne puisque c’est justement en comparant certains
scores que Philia maximise l’injection d’émotion et prend des décisions concernant le choix
des mots à utiliser dans les répliques des agents conversationnels. Nous ne pouvons cependant
pas utiliser cette métrique telle quelle pour comparer les effets de Philia sur un ou plusieurs
agents conversationnels puisque par définition Philia maximise celle-ci. Par contre, et c’est
ce que nous faisons dans le cadre de cette thèse, nous pouvons nous servir des classificateurs
émotionnel et sentimental internes pour mesurer l’injection d’émotion par Philia.
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Ces commentaires sont à la base de notre choix de la métrique utilisée dans le cadre de ce
mémoire. Nous avons choisi une métrique reconnue pour estimer l’ensemble des interactions
entre le système et l’utilisateur non seulement dans son ensemble, mais aussi réplique par
réplique. Notre choix a porté sur une métrique qui ne tient pas forcément compte des émotions
et nous l’avons donc complété par l’utilisation des classificateurs émotionnels et sentimentaux
déjà utilisés.

4.2 Métrique d’évaluation automatique

Afin de pouvoir mesurer adéquatement la performance de notre système, nous devons conce-
voir ou adapter une métrique d’évaluation globale de dialogue ouvert. Nous nous sommes
inspirés des métriques d’évaluation de dialogue libre de références, plus spécifiquement, nous
avons adapté la métrique FED (Fine-grained Evaluation of Dialog) introduite par Mehri et
Eskenazi [239]. Nous référons le lecteur à l’article original pour les détails spécifiques concer-
nant cette métrique. Nous décrivons ici la métrique de manière générale.

4.2.1 La métrique FED

La métrique FED permet d’évaluer automatiquement un dialogue ouvert entre deux inter-
locuteurs en tenant compte de 18 différentes caractéristiques dialogales. La métrique FED
se sert du modèle préentraîné DialoGPT de Microsoft sur des dialogues de Reddit (147 mil-
lions d’interactions) [243] afin d’extraire l’information pertinente nécessaire à l’évaluation.
Les avantages de cette métrique sont qu’elle :

— ne repose pas sur une réponse de référence (ground-truth) ;
— n’a pas besoin d’entraînement et
— mesure finement aussi bien la qualité des répliques individuelles que l’ensemble des

dialogues.

Le fonctionnement de la métrique FED est basé sur deux hypothèses. Premièrement, lors de
l’entraînement de DialoGPT, le modèle réussit à capturer des connaissances générales sur le
langage. Les auteurs émettent donc l’hypothèse que DialoGPT contient implicitement des
connaissances générales sur la qualité d’un dialogue. Les auteurs affirment qu’en l’absence
de données supplémentaires permettant d’affiner le modèle DialoGPT, ils ne peuvent vérifier
leur hypothèse directement, mais qu’il était possible de tout de même exploiter le modèle
afin d’extraire l’information quant à la qualité d’un dialogue. Deuxièmement, en se basant
sur les travaux d’Eskenazi et coll. [248], les auteurs affirment qu’il est possible de déterminer
la qualité d’une interaction conversationnelle en étudiant la réponse de l’usager après avoir
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reçu une réplique du système. En effet, Eskenazi et coll. proposent l’idée que lorsqu’un usa-
ger répond à une réplique du système, cette réponse peut, explicitement ou implicitement,
convoyer de l’information quant à la qualité du dialogue en cours. C’est une forme de rétro-
action implicite. Par exemple, lorsque l’usager répond par ce n’est pas très intéressant à une
réplique du système, nous pouvons implicitement collecter de l’information quant à la qualité
du dialogue/de la réplique face à une caractéristique spécifique, telle que l’intérêt dans ce
cas-ci.

En se basant sur ces hypothèses, les auteurs de la métrique FED ont construit un méca-
nisme d’évaluation automatique du dialogue sans avoir recours explicitement à des références
externes. Les auteurs ont construit à la main, pour chacune des 18 caractéristiques dialo-
gales que nous décrirons dans la section suivante, un ensemble de répliques positives {pi} et
négatives {nj} qui servent de références (absolues et internes) pour chacune des 18 carac-
téristiques. La phrase citée plus haut ce n’est pas très intéressant est d’ailleurs un exemple
d’une phrase négative pour la caractéristique intérêt. La métrique FED utilise alors une dif-
férence entre deux scores, D+ pour les phrases positives et D− pour les phrases négatives,
qui correspondent à une corrélation entre la réplique générée et les répliques positives et
négatives dépendamment d’un contexte donné. Ces scores sont calculés pour chacune des
caractéristiques séparément. Nous référerons le lecteur à l’article et, plus encore, au code 1

pour une compréhension plus détaillée du calcul exact de ces scores. Ces deux scores sont
alors soustraits l’un de l’autre :

D = D+ −D−. (4.1)

L’équation 4.1 détermine donc un score de similitude différentiel pour chaque caractéristique
dialogale entre les répliques générées et celles contenues dans les ensembles {pi} et {nj}. Si la
valeur de D est positive pour une caractéristique donnée, cela peut s’interpréter comme une
propension du dialogue ou de la réplique à abonder dans le sens des phrases positives {pi} et
inversement une valeur négative indique un caractère négatif pour la caractéristique. Nous
mettons en garde le lecteur, car les scores dépendent fortement des ensembles {pi} et {nj}
et notamment de leur taille respective. Nous utilisons ces valeurs de manière relative pour
pouvoir déterminer une différence entre deux systèmes, peu importe l’interprétation exacte
de ces scores somme toute relatifs.

1. https ://github.com/Shikib/fed
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4.2.2 Les 18 caractéristiques comparatives

Les 18 caractéristiques considérées sont divisées en deux sous-ensembles. Le premier sous-
ensemble d’évaluation comprend les caractéristiques associées à la qualité des échanges directs
entre les interlocuteurs, c’est-à-dire un échange de deux répliques. Le deuxième sous-ensemble
quant à lui, comprend les caractéristiques associées à la qualité globale d’une conversation,
c’est-à-dire toutes les répliques du dialogue.

Les caractéristiques d’évaluation visant les échanges directs entre un usager et le système
sont les suivantes : l’intérêt, l’engagement, l’originalité, la pertinence, la compréhension entre
interlocuteurs, savoir si les répliques sont sémantiquement appropriées, la compréhension
associée à la réplique et finalement la fluidité. Afin de comprendre ce à quoi chaque carac-
téristique se réfère, il est utile de se poser certaines questions à leurs égards. Par exemple,
pour comprendre et connaître l’intérêt d’une réplique, la question qu’il faut se poser est si
la réplique générée est intéressante pour l’usager moyen. Pour l’engagement, nous voulons
détecter si la réplique générée suscite de l’engagement chez l’utilisateur moyen. L’originalité
essaie d’évaluer la spécificité d’une réplique, est-elle applicable dans un cadre général ou est-
elle spécifique au dialogue en cours ? La pertinence évalue la pertinence de la réplique face
à la conversation en cours, c’est-à-dire vise à détecter si le système est hors sujet ou non.
La compréhension entre l’usager et le système essaie de déterminer si les interlocuteurs se
comprennent, par exemple, de savoir si la réplique générée crée des malentendus ou non chez
l’utilisateur moyen. Évaluer si les répliques sont sémantiquement appropriées consiste à s’as-
surer que les répliques générées préservent un sens syntaxique correct. La compréhension de
la réplique évalue si la réplique générée est claire pour l’usager moyen. Finalement, la fluidité
de la réplique évalue si une réplique se lit de manière ininterrompue et fluide.

Les caractéristiques associées à l’évaluation du dialogue dans sa globalité sont les suivantes : la
cohérence, la récupération d’erreurs, la constance, la diversité, la profondeur, la sympathie du
système, la compréhension, la flexibilité, l’informativité du système et finalement la curiosité.
Pour la cohérence, la métrique tente d’évaluer si durant le dialogue le système reste cohérent
et fluide, c’est-à-dire que les échanges suivent une trame narrative constante. La récupération
des erreurs évalue la capacité du système à pouvoir corriger les erreurs commises ayant
été soulevées par l’usager. La constance évalue si le système est stable relativement aux
informations fournies tout au long des interactions. La diversité évalue si le système est
capable de modifier les réponses générées afin d’éviter les répétitions. La profondeur tente
d’évaluer si le système creuse les sujets amenés par l’usager ou s’il change constamment de
sujet. Évaluer la sympathie du système consiste à évaluer si l’utilisateur trouve le système
sympathique à travers la génération de ses réponses. La compréhension évalue la capacité
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du système à comprendre les requêtes de l’usager, à savoir s’il y répond adéquatement.
La flexibilité évalue la capacité du système à s’adapter aux changements amenés par l’usager
et à le suivre au long de ces nouveaux sujets amenés. Évaluer l’informativité du système
consiste à déterminer si, durant le dialogue, le système est capable d’apporter de l’information
nouvelle en rapport avec le sujet traité. Finalement, évaluer la curiosité du système consiste
à déterminer si durant le dialogue le système cherche à en savoir davantage sur les sujets
amenés par l’usager tout en restant cohérent.

Selon les auteurs de la métrique, ce ne sont pas toutes les caractéristiques dialogales qui contri-
buent de manière équivalente à la perception de sa qualité. En effet, pour les caractéristiques
dialogales inter-utilisateurs, ce sont l’intérêt, la pertinence et la fluidité qui contribuent ma-
joritairement à la qualité d’un dialogue. Pour les caractéristiques dialogales globales, ce sont
la cohérence, la sympathie et la compréhension du système qui contribuent plus significative-
ment à la qualité perçue d’une conversation. Ce sont donc ces six caractéristiques que nous
devons tenter d’améliorer ou de préserver tout en injectant l’émotion cible. Il est important
de noter que l’objectif principal de Philia n’est pas d’améliorer la qualité du dialogue, mais
d’injecter de l’émotion dans des dialogues existants. Nous ne cherchons donc pas à maximiser
les scores d’évaluation associés aux différentes caractéristiques dialogales. Il est tout de même
important d’en tenir compte, car nous ne voulons pas transformer les répliques de sorte à
altérer radicalement la perception qualitative d’une conversation et la métrique FED nous
permettra de déterminer si Philia réussit cette transformation adéquatement. Concernant
l’émotion proprement dite, nous proposons une adaptation de la métrique dans la prochaine
section.

4.2.3 Adaptation de la métrique FED

Dans le cadre de ce projet, nous avons adapté la métrique FED en nous servant de l’im-
plémentation des auteurs retrouvée sur Github 2 en y ajoutant nous-mêmes des répliques
supplémentaires aux ensembles (p) et (n) de manière balancée, afin d’avoir un éventail plus
étendu de répliques de comparaison pour la fonction D. Concernant l’évaluation des émotions,
nous avons intégré trois autres caractéristiques calculées différemment. Plus spécifiquement,
nous avons d’abord intégré la précision de la détection de l’émotion cible des répliques gé-
nérées. Cette précision est simplement le rapport du nombre de fois que l’émotion cible est
détectée à travers les répliques générées, divisé par le nombre de répliques générées pour une
conversation. Ensuite, nous utilisons le score individuel moyen du système par conversation à
l’aide de notre scoreur individuel présenté à la section 3.5.1. Finalement, nous utilisons aussi

2. https ://github.com/Shikib/fed
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le score combiné moyen par conversation à l’aide de notre scoreur combinatoire présenté à
la section 3.5.1. La combinaison de ces 23 caractéristiques nous permet à la fois de vérifier
l’évolution de la qualité du dialogue après transformations tout en évaluant l’injection de
l’émotion cible par Philia.

4.3 Évaluation et résultats

Pour évaluer le système, nous considérons la joie comme émotion cible (avec la peur, la
colère, la tristesse, ainsi que le dégoût comme émotions opposées) et nous étudions sommai-
rement deux contextes qui se sont révélés essentiellement similiaires : un premier contexte
(section 4.3.1) où l’analyse sentimentale est utilisée, mais dans une moindre mesure que l’ana-
lyse émotionnelle, et un deuxième contexte (section 4.3.2) où Philia se base uniquement sur
l’analyse émotionnelle. Dans les deux contextes, nous avons étudié la variation de plusieurs
hyper-paramètres. De manière générale, nous déduisons que Philia augmente significative-
ment l’émotion cible sans altérer la qualité du dialogue.

Pour chacun des contextes, nous avons initialisé/entraîné Philia et puis nous avons figé la
base de données des scores pour pouvoir évaluer Philia sur des données test. En effet, si nous
ne figeons pas la base de données des scores, Philia continuera de mettre à jour les scores et
le système sera différent à chaque itération de l’évaluation. Tous les tests ont été effectués
sur un ordinateur avec 32GB DDR4-3600 de RAM, un CPU AMD Ryzen 5800x et un GPU
GTX 1060 6GB. Mentionnons que l’initialisation/entraînement prend environ 15h alors que
le calcul d’une évaluation prend environ 3h.

Pour l’évaluation du système, nous avons procédé de la manière suivante. Tout d’abord,
pour l’initialisation du système, nous avons combiné les scores récoltés de la base de données
EmoWordNet [246] avec un entraînement intensif sur l’ensemble des données d’entraînement
(103 247 échanges) de la base de données dialogale Alexa Topical-Chat [241]. Puis pour
l’évaluation, nous avons pris les données test (6069 échanges) de cette même base de données.

Pour l’initialisation/entraînement et les tests, nous procédons de manière similaire : l’agent
1 identifié dans chaque conversation est considéré comme l’utilisateur humain et l’agent 2
est considéré comme un agent conversationnel dont Philia modifie les répliques. Lors d’une
itération du système à travers toutes les conversations des données test, nous gardons en mé-
moire les répliques de l’agent 1, les répliques originales de l’agent 2, les répliques transformées
de l’agent 2 par Philia et ces mêmes répliques transformées corrigées par le correcteur. Nous
faisons d’ailleurs une comparaison entre les répliques transformées et les répliques transfor-
mées et corrigées dans la section 4.3.3 afin de mieux comprendre l’apport de ce dernier par
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rapport à Philia sans correcteur.

Dans ce mémoire, nous sommes surtout intéressés à comprendre le rôle de la variable in-
terne émotionnelle V (voir la section 3.5.1) et comment celle-ci influence le système dans sa
globalité. Pour faciliter la compréhension de notre propos, nous réécrivons l’équation 3.24
ici :

V = #Q− α ·#O
#U (3.24)

et rappelons que #Q représente le nombre de fois que le scoreur combinatoire reconnaît que
la réplique générée par le système élicite l’émotion cible tout en s’assurant que l’usager la per-
çoit comme telle, #O représente le nombre de fois que le scoreur combinatoire reconnaît que
la réplique générée par le système élicite les émotions opposées et #U représente le nombre
d’échanges dans la conversation. L’hyper-paramètre α permet de pénaliser différemment Phi-
lia. Ce facteur peut être ajusté pour diminuer ou augmenter l’impact de la génération d’une
réplique opposée à l’émotion cible du système. Rappelons aussi que nous avions émis l’hy-
pothèse qu’une petite valeur pour α encouragerait une phase exploratoire plus importante,
c’est-à-dire des réponses plus souples, alors qu’avec de grandes valeurs de α nous devrions
avoir un système - si la base de données des scores est assez étoffée - qui performe bien,
c’est-à-dire qui est capable d’injecter l’émotion cible.

Pour les deux contextes, nous faisons varier V de deux manières différentes. Tout d’abord nous
laissons V évoluer librement, mais en fixant le facteur de pénalité α à 0, 3, 6 et 9. Nous avons
choisi de limiter α à 9, car il est rare que les conversations contenues dans l’ensemble test
dépassent dix échanges, donc augmenter ce facteur davantage n’aurait que peu d’effets sur la
variable interne émotionnelle. Ensuite, nous fixons la variable interne émotionnelle pour des
valeurs de 0 à 1, avec un pas de 0, 1 pour mieux observer les comportements exploratoire et
de renforcement du système. Nous nous arrêtons à V = 1, car avec cette valeur nous sommes
déjà en mode exploratoire continuellement, c’est-à-dire que les probabilités de choisir un
synonyme quelconque sont équiprobables.

Pour chaque combinaison d’hyper-paramètres testée, nous effectuons une itération sur les
données test.

Notons que pour faire une évaluation automatique, nous devons retirer la partie interactive de
Philia avec l’utilisateur. Comme nous ne pouvons plus compter sur une correction manuelle
de ce dernier, nous avons aussi baissé la tolérance par rapport aux erreurs permises. Ainsi le
seuil du nombre d’erreurs permises est passé de trois à une et le seuil du nombre de fausses
erreurs permises est passé de trois à deux. Même si ces modifications sont mineures, nous
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réécrivons l’algorithme 1 de la page 62 dans l’algorithme 3 pour faciliter sa compréhension.

Algorithm 3 Calculer le score combiné T (N0, N1)(modifié), partie 1/2
Variables d’entrée :
N0 = score individuel de la réplique du système
N1 = score individuel de la réplique de l’usager
Initialisation :
{N0, N1} ∈ Z
nombre_erreurs← 0
nombre_erreurs_permis← 1
nombre_fausses_erreurs← 0
nombre_fausses_erreurs_permis← 2
les différents cas {N0, N1} :
if N0 >= 1 and N1 >= 1 then

// Le système et l’usager sont en accord :
T (N0, N1)← 1

else if N0 >= 1 and N1 == 0 then
// Le système et l’usager sont moyennement en accord :
T (N0, N1)← 1

else if N0 >= 1 and N1 <= -1 then
// Le système et l’usager ne sont pas en accord :

if nombre_erreurs < nombre_erreurs_permis then
T (N0, N1)← 0
nombre_erreurs← +1

else if nombre_erreurs ≥ nombre_erreurs_permis then
T (N0, N1)← −1
nombre_erreurs← 0

end if
else if N0 == 0, N1 >= 1 then

// Le système et l’usager sont moyennement en accord :
T (N0, N1)← 0

else if N0 == 0 and N1 == 0 then
// Le système et l’usager sont neutres :
T (N0, N1)← 0
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Algorithm 4 Calculer le score combiné T (N0, N1)(modifié), partie 2/2
else if N0 == 0 and N1 <= -1 then

// Le système et l’usager sont moyennement en désaccord :
if nombre_erreurs < nombre_erreurs_permis then

T (N0, N1)← 0
nombre_erreurs← +1

else if nombre_erreurs ≥ nombre_erreurs_permis then
T (N0, N1)← −1
nombre_erreurs← 0

end if
else if N0 <= -1 and N1 >= 1 then

// Le système et l’usager sont en désaccord sur la négativité perçue :
if nombre_fausses_erreurs < nombre_fausses_erreurs_permis then

T (N0, N1)← 0
nombre_fausses_erreurs← +1

else if nombre_fausses_erreurs ≥ nombre_fausses_erreurs_permis then
T (N0, N1)← 1
nombre_fausses_erreurs_permis← 0

end if
else if N0 <= -1 and N1 == 0 then

// Le système et l’usager sont moyennement en désaccord sur la négativité perçue :
if nombre_fausses_erreurs < nombre_fausses_erreurs_permis then

T (N0, N1)← 0
nombre_fausses_erreurs← +1

else if nombre_fausses_erreurs ≥ nombre_fausses_erreurs_permis then
T (N0, N1)← −1
nombre_fausses_erreurs_permis← 0

end if
else if N0 <= -1 and N1 <= -1 then

// Le système et l’usager sont en accord sur la négativité perçue :
T (N0, N1)← −1

end if
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Nous définissons maintenant deux contextes différents suivant l’utilisation ou non de l’analyse
sentimentale dans Philia. Rappelons que nous utilisons à la fois une analyse sentimentale
et une analyse émotionnelle. La raison principale est que les deux outils ne sont pas très
performants en général, mais aussi qu’ils se complètent bien. Dans la section 3.5.1, nous
avons défini le score du scoreur individuel comme la combinaison convexe N(i) d’un score
émotionnel α(i) et d’un score sentimental β(i) pour chacune des répliques i :

N(i) = λ0 α(i) + λ1 β(i) (3.16)

avec λ0 + λ1 = 1. Dans le premier contexte, nous définissons λ1 = 0, 25 et dans le deuxième
contexte, λ1 = 0.

4.3.1 Premier contexte, le cas λ1 = 0.25

Afin d’alléger le texte, les résultats obtenus avec un système initialisé avec l’utilisation d’une
analyse sentimentale seront présentés de manière condensée sous forme de tableau récapitu-
latif. Pour avoir accès à l’entièreté des résultats compilés, nous invitons le lecteur à consulter
l’annexe A, page 119.

Le tableau 4.1 présente un résumé des résultats obtenus à l’aide de la métrique adaptée
FED pour l’ensemble des évaluations effectuées pour le système initialisé avec un apport
sentimental pondéré avec λ1 = 0, 25.

Définissons par FED+
c (I) le score obtenu par la métrique FED augmentée pour la caracté-

ristique c pour un ensemble d’échanges I et notons par Oc les différences, en pourcentages,
entre les scores de la métrique FED augmentée du résultat d’une transformation T obtenue
avec Philia et du texte initial I pour une caractéristique c :

Oc = FED+
c (T )− FED+

c (I)
|FED+

c (I)|
· 100 (4.2)

Parfois, quand le contexte le permet, nous utiliserons O sans référencer explicitement la
caractéristique c. Ce sont ces valeurs qui sont répertoriées dans le tableau 4.1 à partir de la
troisième colonne.
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Nous décrivons maintenant les éléments du tableau 4.1. Tout d’abord, nous retrouvons dans
la toute première colonne l’ensemble des 18 caractéristiques dialogales de la métrique FED
augmentées par nos trois caractéristiques supplémentaires concernant l’injection de l’émo-
tion. Dans la colonne scores originaux, nous avons regroupé les scores reliés aux différentes
caractéristiques dialogales évaluées par la métrique FED augmentée pour les conversations
originales issues de l’ensemble test. Le domaine des scores d’évaluation pour les 18 premières
caractéristiques se situe entre -1 et 1 inclusivement, 1 étant un score parfait. Seuls les scores
associés au score individuel moyen, la précision sur la détection de l’émotion cible moyenne
et le score combiné moyen se situent entre 0 et 1 inclusivement. Pour le reste des colonnes,
nous affichons le pourcentage de différence Oc (4.2) pour chaque caractéristique dialogale, et
ce pour toutes les itérations d’évaluation où nous faisons varier le facteur pénalisant de la
variable interne émotionnelle de Philia. Les trois dernières colonnes présentent les résultats
moyens des itérations d’évaluation associés à des valeurs fixes de la variable interne émo-
tionnelle afin d’exagérer le comportement du système. Une variable interne émotionnelle de
0 indique au système d’être perpétuellement en mode renforcement et donc d’uniquement
choisir les tuples remplaçables ayant les scores pondérés maximaux. Une variable interne
émotionnelle de 1 indique au système d’être en mode exploratoire continuellement, c’est-à-
dire que les probabilités de sélection des tuples remplaçables sont équiprobables. Nous avons
choisi d’uniquement présenter les résultats associés aux valeurs statiques 0, 0,5 et 1 de la
variable interne émotionnelle dans les tableaux principaux pour alléger la présentation des
données, mais nous présentons aussi d’autres tableaux avec plus de détails par la suite. Fina-
lement, chaque colonne est subdivisée en deux sous-colonnes : la colonne système qui reprend
les résultats de Philia produits avant l’utilisation du correcteur et la colonne système cor-
rigé qui reprend les résultats de Philia produits avec la correction de ces résultats par le
correcteur.

Une graduation automatique des couleurs allant du vert vers le rouge permet d’identifier plus
aisément, pour chacune des caractéristiques, les améliorations, en vert, et les déteriorations, en
rouge. Plus la couleur est vive, plus les changements apportés sont importants. De plus, pour
chaque caractéristique évaluée, les meilleures améliorations obtenues par le système, toutes
configurations confondues sont identifiées en gras, alors que les plus grandes détériorations
sont identifiées en gras italique doublement souligné.

Nous avons émis l’hypothèse qu’en remplaçant uniquement les tuples originaux d’une phrase
par des tuples ayant des scores émotifs plus élevés, nous pouvions injecter l’émotion cible
dans une phrase tout en minimisant l’impact d’une telle transformation sur le sens d’une
phrase. En observant les résultats du tableau 4.1, nous observons exactement ce comporte-
ment. Commençons par l’injection d’émotion. Les changements positifs les plus marquants
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par rapport aux scores originaux de la deuxième colonne se situent - comme on pouvait s’y
attendre - dans les trois caractéristiques ajoutées, soient le score individuel moyen (améliora-
tion de 13,96% à 26,95%), la précision quant à la détection de l’émotion cible (amélioration de
16,48% à 30,53%) ainsi que le score combiné moyen par conversation (amélioration de 13,96%
à 26,95%). Les résultats pour le score individuel moyen ainsi que pour le score combiné moyen
sont quasi identiques. En effet, il n’y a presque aucune dissonance émotionnelle entre les in-
terlocuteurs dans l’ensemble test de la base de données dialogale Alexa Topical-Chat. Ensuite,
nous remarquons que l’ensemble des caractéristiques dialogales de la métrique FED sont rela-
tivement stables avec approximativement des changements absolus de maximum 10%. Trois
caractéristiques originales de la métrique FED sortent du lot : la compréhension des interlo-
cuteurs (détérioration de -323,79% à -422,31%), la compréhension générale (détérioration de
-117,41% à -143,60%) et la profondeur (amélioration de 24,46% à 29,39%). Ces changements
conséquents doivent sans doute être pris avec une certaine suspicion, car ce sont aussi les ca-
ractérisques qui ont les scores originaux les plus bas et donc toute légère variation se traduit
par de plus grands pourcentages que pour les autres caractéristiques.

Dans la première partie du tableau, quand nous laissons au système le soin de mettre la
variable émotionnelle à jour automatiquement, nous n’observons pas de corrélation entre le
facteur pénalisant α et la qualité de l’injection des émotions. Comme mentionné auparavant,
il y a très peu de dissonances dans le jeu de données test et donc nous ne possèdons pas
assez de données pour analyser une éventuelle dépendance par rapport à ce facteur. Notons
toutefois que, dans la deuxième partie du tableau, celle où la variable interne émotionnelle
est fixée, nous pouvons observer une corrélation directe entre la valeur de cette variable et la
qualité de l’injection d’émotion : plus la variable interne émotionnelle est basse, meilleure est
la qualité de l’injection d’émotions. En effet, plus la variable interne émotionnelle est basse,
plus le système est forcé à choisir des synonymes qui ont un score émotionnel maximal et plus
elle est haute, plus le choix de ces synonymes est fait de manière aléatoire. Nous illustrons
plus en détails ce phénomène pour un ensemble plus fourni de valeurs de V sur la figure 4.1
avec la droite correspondante à la régression linéraire.
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Figure 4.1 Relation entre la valeur de la variable interne émotionnelle et la précision de
détection de l’émotion cible moyenne. Système initialisé en pondérant l’apport sentimental
au score individuel des répliques à 0,25.

Remarquons sur la figure 4.1 un plateau pour les valeurs de la variable interne émotionnelle
fixée à 0, 0, 1 et 0, 2. Ce plateau est dû à la manière dont la variable interne émotionnelle
affecte λ dans l’équation 3.23 que nous reproduisons ici :

λ = log(a · V ) (3.23)

Rappelons que nous avons choisi de manière empirique a = 5 ce qui fait que pour les valeurs
de V ≤ 0, 2, nous fixons empiriquement λ = 0, 01. Cette simplification au niveau du calcul
de λ n’affecte pas la performance du système, car nous avons observé que les échanges entre
interlocuteurs sont généralement en consonance émotive et, de ce fait, la valeur de la variable
interne émotionnelle se trouve rapidement hors de ce domaine particulier.

Finalement, remarquons l’effet du correcteur sur l’injection des émotions dans le tableau 4.1.
Systématiquement, ce dernier détériore la qualité de l’injection. Nous reprendrons plus en
détails le correcteur et son éventuelle influence dans la section 4.3.3.
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Dans le cadre de ce premier contexte, nous concluons que dans l’ensemble Philia injecte
bel et bien l’émotion cible dans les répliques originales tout en minimisant l’impact des
transformations sur la qualité générale du dialogue.

4.3.2 Deuxième contexte, le cas λ1 = 0

Comme pour la sous-section 4.3.1, les résultats obtenus avec un système initialisé sans analyse
sentimentale seront présentés de manière condensée sous forme de tableau récapitulatif. Pour
avoir accès à l’entièreté des résultats compilés, nous invitons le lecteur à consulter l’annexe B.

Intuitivement, on pourrait penser que, si nous reprenons le premier contexte (section 4.3.1) à
l’identique, sauf pour la suppression de l’analyse sentimentale, nous obtiendrions de meilleurs
résultats. Hors il n’en est rien, comme on peut le constater dans le tableau 4.2 qui ne reprend
que les valeurs fixées pour la variable interne émotionelle. Une explication pourrait être que
les outils que nous utilisons sont sensiblement les mêmes pour les analyses émotionnelles et
sentimentales dans le cas de la joie 3.

Tableau 4.2 Résultats obtenus pour Oc en forçant la valeur de la variable interne émo-
tionnelle égale à 0, 0,5, et 1. Système initialisé en pondérant l’apport sentimental au score
individuel des répliques à 0.

3. En effet, la polarité d’une réplique et l’émotion qu’elle élicite sont intimement liées dans ce cas-ci,
car non seulement les mêmes données ont servi à entraîner les classificateurs sentimental et émotionnel du
système, mais une polarité positive et l’émotion cible de la joie sont directement liées.
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Vu la similarité des résultats entre les deux contextes, nous avons introduit un changement
supplémentaire dans ce deuxième contexte. Comme il est question - dans un développe-
ment ultérieur - de laisser le soin à Philia de déterminer par lui-même ce que représente
une émotion et comment la caractériser, c’est-à-dire laisser à Philia l’optimisation de cer-
tains hyper-paramètres par lui-même, nous nous sommes intéressés à la variation des para-
mètres définissant une émotion. Dans ce deuxième contexte, nous nous sommes intéressés
à ce qui se passerait si on changeait la caractérisation d’une émotion entre la phase d’ini-
tialisation/entraînement et la phase test/détection. En particulier, que se passerait-il si on
changeait le seuil de reconnaissance d’une émotion entre les deux phases ?

Reprenons la définition de la fonction indicatrice d’une émotion E proposée à la page 60 :

E(i, E) =

1 si P (E|i) > ΦE ,

0 sinon.
(3.18)

pour un certain seuil ΦE donné avec i une réplique donnée et E représentant la joie. Dans
ce deuxième contexte, nous fixerons ce seuil à 30% pour l’entrainement, mais à 50% pour
les tests. Dans le premier contexte, les seuils étaient les mêmes (50%) pour les deux phases.
Philia étant donc plus permissive à l’entraînement qu’à la détection, nous nous attendons en
conséquence à une dégradation des résultats pour l’injection d’émotion, et c’est exactement
ce que nous observons.

Le tableau 4.3 rassemble les données obtenues dans ce deuxième contexte. Afin de mieux saisir
la présentation des résultats, nous invitons le lecteur à se référer au paragraphe décrivant le
tableau 4.1, sous-section 4.3.1.
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Les résultats du tableau 4.3 sont relativement similaires à ceux obtenus dans le tableau
correspondant 4.1 du premier contexte. L’injection de l’émotion - donnée dans les trois ca-
ractéristiques rajoutées à la métrique FED - est améliorée, et non seulement la plupart des
caractéristiques de la métrique FED sont relativement inchangées (fluctuation d’environ 10%
au maximum), mais ce sont aussi exactement les mêmes caractéristiques dialogales qui res-
sortent du lot. Il est toutefois intéressant de noter que le changement de seuil entre la phase
d’initialisation et la phase de détection a amoindri l’injection de l’émotion. Ainsi on passe
d’une amélioration de 13,96% à 26,95% pour les scores individuel et combiné moyens dans le
premier contexte à seulement une amélioration de 12,18% à 20,83%, et d’une amélioration de
16,48% à 30,53% pour la détection de l’émotion cible dans le premier contexte à seulement
une amélioration de 15,02% à 24,91% dans ce deuxième contexte. Ces résultats sont atten-
dus et peuvent se comprendre aisément. En définissant le seuil ΦE = 0, 3 pendant la phase
d’initialisation/entraînement, nous avons dans un sens affaibli la sévérité avec laquelle notre
système considère une réplique comme transmettant l’émotion cible, et du même fait, nous
comptabilisons des scores émotionnels plus faibles. Cet affaiblissement est directement dé-
tecté dans les scores plus faibles dans le tableau 4.3. Ce qui est intéressant, c’est que, même
en considérant une valeur relativement faible de ΦE pendant l’initialisation/entraînement,
Philia est quand même capable d’injecter de l’émotion de manière probante. C’est peut-être
une première indication de la possibilité pour Philia d’optimiser par lui-même non seulement
les seuils, mais aussi de définir par lui-même ce qu’il entend par une émotion en tâtonnant
avec des hyper-paramètres, tout en conservant sa capacité à injecter de l’émotion.

La figure 4.2 est la figure équivalente pour la figure 4.1 du contexte 1. Remarquons ici aussi
une corrélation directe entre V et la qualité de l’injection des émotions. On peut aussi y
apercevoir le plateau pour les premières valeurs de V que nous avons décrit plus haut pour
le contexte 1.
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Figure 4.2 Relation entre la valeur de la variable interne émotionnelle et la précision de
détection de l’émotion cible moyenne. Système initialisé en pondérant l’apport sentimental
au score individuel des répliques à 0.

4.3.3 Impact du correcteur et incohérence sémantique

Dans cette section, nous analysons à l’aide d’exemples concrets de quelle manière l’utilisation
du correcteur affecte les résultats obtenus ainsi que les cohérences syntaxique et sémantique
des résultats.

Commençons par traiter le cas du correcteur. Tout d’abord, rappelons que le correcteur n’est
utilisé que pour transmettre un message corrigé à l’utilisateur et n’affecte d’aucune manière
directe la mise à jour des scores de la base de données de Philia qui est effectuée avant la
correction.

Notons qu’en général, l’impact négatif que les transformations ont sur les scores associés
à la qualité conversationnelle est amoindri après l’utilisation du correcteur grammatical du
système et, du même coup, nous observons que les scores associés à l’injection émotive se
trouvent à être généralement diminués après correction. La correction semble impacter gé-
néralement positivement les scores associés à la pertinence, la compréhension interlocuteurs,
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le fait d’être sémantiquement approprié, la compréhension de la réplique, la fluidité, la co-
hérence, la constance et la compréhension générale, tandis qu’elle impacte négativement en
général l’intérêt, l’engagement, l’originalité, la récupération d’erreurs, la profondeur, la sym-
pathie, la flexibilité, le fait d’être informatif, la curiosité et - ce qui nous intéresse le plus
dans ce mémoire - tous les scores associés à la détection de l’émotion cible. Il est difficile
d’expliquer précisément la raison pour laquelle nous observons de tels changements au ni-
veau des scores entre les répliques transformées par le système et celles qui sont corrigées
pour les 18 premières caractéristiques. Premièrement, à cause de la nature subjective des
caractéristiques évaluées et, deuxièmement, à cause de la nature des outils que nous utili-
sons pour effectuer les corrections et l’évaluation. Nous illustrons l’effet du correcteur dans
le tableau 4.4 par quatre exemples issus des données test. Nous avons choisi ces exemples -
relativement complexes - non seulement pour illustrer l’effet du correcteur, mais aussi pour
mettre en évidence la difficulté d’améliorer l’injection d’une émotion tout en conservant une
sémantique satisfaisante. De fait, Philia n’est pour l’instant programmé que pour améliorer
un score émotif sans tenir compte d’une quelconque cohérence syntaxique ou sémantique.
Nous reprenons les dénominations original pour la réplique originale dans les données test,
système pour les répliques transformées par Philia et finalement système corrigée pour les
répliques transformées par Philia et puis corrigées par le correcteur.

Les quatre extraits de conversations présentés dans le tableau 4.4 sont issus de l’évalua-
tion du système avec une variable interne émotionnelle forcée à 0, initialisé avec un ap-
port sentimental à 0,25 (contexte 1). Les mots considérés lors de l’optimisation par le sys-
tème sont écrits en gras, les mots choisis après optimisation sont écrits en gras italique,
les mots corrigés par le correcteur grammatical sont en gras italique souligné et finale-
ment lorsque le correcteur altère la structure de la phrase, ces changements sont écrits en
gras italique rouge souligné.
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Tableau 4.4 Philia en action sur quatre exemples extraits des conversations utilisées pen-
dant son évaluation.
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Les exemples du tableau 4.4 nous permettent de mieux comprendre la détérioration obte-
nue dans l’injection d’émotions. En effet, le correcteur grammatical, construit à base d’un
transformateur générateur, ne se contente pas d’uniquement corriger les mots mal écrits,
mais altère également légèrement la structure de la réplique. Cette altération est proba-
blement à l’origine des disparités entre les scores obtenus lors de l’évaluation du système.
Remarquons également que ces altérations tentent de rendre les répliques transformées plus
lisibles et fluides, ce qui concorde avec la légère amélioration au niveau des scores associés
à la compréhension interlocuteurs, le fait d’être sémantiquement approprié, la fluidité et la
compréhension globale du dialogue.

En observant les extraits du tableau 4.4, nous pouvons voir comment Philia transforme mal-
adroitement les répliques. Les transformations successives donnent l’impression d’assister au
jeu du passe-parole pendant lequel une phrase est répétée de bouche à oreille et se retrouve
successivement transformée au point de ne plus ressembler à la phrase originale. Ce résultat
ou plutôt ce manque de résultats et cette incohérence sémantique, mais aussi syntaxique est
attendue : Philia optimise globalement l’injection d’émotion, mais en changeant ponctuel-
lement des mots sans tenir compte aucunement d’une sémantique globale ou d’un contexte
plus général.

Dans le premier exemple, les mots hear et something sont remplacés par les mots read et mind
respectivement modifiant carrément la compréhension syntaxique et - de manière tout aussi
sinon plus importante - sémantique. Dans le deuxième exemple, le verbe going est remplacé
par le verbe whirling et ennemy devient honor, okay right et Well Right. Le troisième exemple
est encore plus incompréhensible. On peut se demander si la complexité des répliques ne
viendrait pas embrouiller Philia, mais le quatrième exemple, relativement simple, montre que
la complexité n’est pas la seule en cause pour justifier les résultat obtenus.

Plusieurs explications permettent de mieux comprendre les résultats actuels. Tout d’abord,
le système a été entraîné à partir de dialogues figés et non pas adaptés par Philia pendant
les discussions. Ensuite, Philia récolte automatiquement les synonymes (et antonymes) sur
internet sans aucune intervention humaine. En particulier, les synonymes ne sont pas validés.
Dans la pratique, nous nous retrouvons avec des listes assez longues de synonymes éparses
ayant parfois des liens bien distendus. Nous n’avons pas non plus pu utiliser le mécanisme
d’intervention humaine pour corriger les erreurs (human in the loop). Mentionnons aussi
le manque de contexte plus général. Il n’y a pas de contexte sémantique et le contexte
syntaxique est bien trop basique pour diriger convenablement la recherche de synonymes et
de leur remplacement.

Dans la section suivante, nous nous attardons à la construction des listes de synonymes.
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4.3.4 Impact de la liste des synonymes et cohérence sémantique

Nous l’avons vu dans la section précédente, les résultats obtenus après transformations ne
sont pas sémantiquement satisfaisants, voire même valides. Parmi les raisons évoquées, nous
avons mentionné les longues listes de synonymes qui sont collectées automatiquement sans
tri préalable ni validation. Sans doute faudrait-il développer un mécanisme capable de tirer
profit de l’information associée au contexte syntaxique et/ou sémantique afin de remplacer
les mots originaux par des synonymes contextuellement plus appropriés. Une autre approche
serait de rectifier le lexique de sorte à ne conserver que les synonymes et antonymes les plus
couramment utilisés. Dans cette section, nous présentons des exemples simples avec des listes
de synonymes rectifiées et validées manuellement. Cette simplification et validation permet
de mieux comprendre le potentiel de Philia. Nous renvoyons le lecteur à la section précédente
pour l’utilisation des marqueurs dans le texte.

Le tableau 4.5 regroupe deux exemples simples avec l’utilisation par Philia de tous les syno-
nymes récoltés automatiquement.

Tableau 4.5 Exemples de répliques simples en utilisant tous les synonymes.

Si le premier exemple fonctionne relativement bien et dénote bien une injection de joie, le
deuxième exemple illustre bien le problème des synonymes inappropriés. Le substantif flowers
est remplacé par le mot spikes. La liste de synonymes pour le substantif flower est constituée
de 104 entrées ! Le verbe like quant à lui possède 40 entrées, mais pas le verbe love !

Le tableau 4.6 regroupe les mêmes trois exemples que le tableau 4.5, mais cette fois-ci avec
l’utilisation de listes de synonymes validées manuellement. Nous avons gardé l’entraînement
fait avec les synonymes collectés automatiquement, mais nous avons considérablement réduit
manuellement la liste des synonymes en essayant de simuler une validation automatique im-
parfaite. Nous avons aussi rajouté le verbe love comme synonyme de like. Pour le deuxième
exemple, nous n’avons gardé que cinq synonymes pour like (love, approve, enjoy, relish et af-
fect) et neuf synonymes pour flower (bloom, blossom, dahlia, daisy, flush, herb, mistflower,
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orchid et sunflower).

Tableau 4.6 Les mêmes exemples que dans le tableau 4.5, cette fois-ci en utilisant une liste
de synonymes validée manuellement.

Cette fois-ci nous obtenons - bien que de manière un peu arbitraire - des résultats nettement
plus cohérents. Ce deuxième exemple illustre bien l’importance d’une base de données avec
des synonymes (et antonymes) validés de manière contextuelle.
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CHAPITRE 5 CONCLUSION ET RECOMMANDATION

Dans ce mémoire, nous avons présenté Philia, un système combinant la recherche opération-
nelle et l’apprentissage automatique pour injecter de l’émotion dans des répliques données en
modifiant le choix de certains mots utilisés. C’est - à notre connaissance - le seul système de
ce type qui combine de la sorte la recherche opérationnelle et l’apprentissage machine. Nous
sommes au tout début de telles approches, mais nous estimons que les premiers résultats
obtenus dans ce mémoire sont probants et révélateurs du potentiel de cette combinaison, en
particulier, telle que nous l’avons présentée.

Reprenons les quatre sous-objectifs que nous nous sommes donnés en début de ce mémoire à
la section 1.2 :

S-O1 : Nous avons proposé une métrique capable de mesurer la consonance et la disso-
nance émotives entre l’usager et le système à l’aide du scoreur combinatoire présenté
à la section 3.5.1. De plus, nous avons adapté une métrique d’évaluation dialogale, la
métrique FED, qui nous permet de mesurer automatiquement la qualité du dialogue
généré et de mesurer dans quelle mesure nous arrivons à injecter de l’émotion dans
des répliques existantes. Notre adaptation de la métrique FED est présentée dans la
section 4.2.

S-O2 : Nous avons développé une base de données contextuelle capable de recenser
l’impact des mots sur l’élicitation d’une émotion donnée. Cette base de données est
introduite dans la section 3.3.2.

S-O3 : Notre troisième sous-objectif, qui était de créer ou adapter un algorithme de
reconnaissance émotive et sentimentale a été partiellement atteint, car nous n’avons
pas créé nous-mêmes un nouvel algorithme, mais avons utilisé une implémentation
traduite en Pytorch pour créer nos classificateurs émotionnels et sentimentaux. Ces
classificateurs sont introduits dans la section 3.2.2.

S-O4 : Nous avons développé et implémenté un nouvel algorithme de génération de
réponses capable de transmettre de l’émotion en étant en concordance ou discordance
émotive avec l’utilisateur. Philia fait l’objet du chapitre 3.

Philia est un projet de recherche innovateur. Il n’existe pas, à notre connaissance, de projet
similaire basé sur une approche d’hybridation de la recherche opérationnelle avec l’apprentis-
sage automatique telle que nous l’avons proposée. Nous sommes donc sur un terrain nouveau
et, disons-le, prometteur.
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5.1 Limitations de la solution proposée

Dans cette thèse, nous avons construit une preuve de concept de Philia. Nous avons dû
faire des choix et ceux-ci ont forcément limité la portée du projet. Nous discutons ici de
quelques-unes des limitations de la solution proposée. Nous les développons bloc par bloc.

Pour le premier bloc de Philia, le bloc des agents conversationnels présenté à la section 3.1,
nous avons dû nous limiter à utiliser des implémentations d’agents conversationnels existants
au lieu de créer nous-mêmes notre propre agent et les utiliser comme des boîtes noires.
Il s’agit d’une limitation dans la mesure où nous pourrions intégrer Philia et les agents
conversationnels en un seul système qui bénéficierait des connaissances apprises pour générer
des réponses plus adaptées avec des émotions mieux ciblées et un contrôle accru.

Pour le deuxième bloc, le bloc de compréhension du langage naturel présenté à la section 3.2,
lors de la décomposition des répliques, nous n’exploitons pas la pleine capacité de la libraire
spaCy pour tenir compte des liens inter-mots d’une phrase. Le système dans son état actuel ne
fait que collecter les racines des mots d’une phrase et leurs classes syntaxiques associées. Pour
avoir un système capable d’effectuer des transformations plus robustes, il est nécessaire de
tenir compte des relations entre les mots d’une phrase. Premièrement, cela nous permettrait
d’affiner la sélection des tuples de remplacement lors de l’optimisation. Nous aurions ainsi
une meilleure idée du contexte syntaxique dans lesquels ces mots sont employés, ce qui nous
donnerait une information supplémentaire quant au sens des mots employés. Comme un seul
mot peut avoir plusieurs sens, cela peut soulever une ambiguïté lors du choix des tuples de
remplacement. Deuxièmement, en tenant compte des relations des mots dans une phrase, nous
pourrions améliorer la reconstruction de celle-ci. Pour l’instant, la reconstruction ne dépend
que de la racine et de la classe syntaxique du mot sans tenir compte de sa relation inter-mots
dans la phrase. De manière plus générale, il y a aussi un manque de contexte sémantique et
notamment un manque de suivi de l’historique du dialogue qui pourrait grandement aider à
mieux cibler les transformations.

Les limitations du bloc vocabulaire présenté à la section 3.3 sont en partie similaires à celles
du bloc de compréhension du langage, c’est-à-dire que sans informations supplémentaires
sur les relations inter-mots, le lexique comprenant les synonymes et antonymes est difficile
à utiliser. En effet, dans l’implémentation actuelle, nous avons beaucoup de synonymes et
antonymes qui ne sont pas utilisables dans des contextes généraux et cela crée des problèmes
lors de l’optimisation comme nous avons pu le constater par exemple dans le tableau 4.4.
Certains synonymes employés font en sorte que la phrase originale perd de son sens, car ils ont
été employés sans tenir compte d’un contexte d’utilisation plus robuste. Une autre faiblesse
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du système est que nous comptabilisons les scores des tuples dans la base de données des
scores que pour une seule émotion cible et un contexte test général. L’injection d’émotion à
l’aide de Philia est donc limitée à cette seule émotion et ce contexte général. Idéalement, il
faudrait initialiser la base de données des scores pour toutes les émotions considérées et tous
les contextes dialogaux utiles. Une autre limitation de ce bloc est le manque d’analyse de
sensibilité des hyper-paramètres utilisés pour les scores émotifs. Pour terminer, les méthodes
d’initialisation/entraînement du système sont limitées. Actuellement, nous utilisons les bases
de données EmoWordNet et Alexa Topical-Chat pour initialiser le système, mais cette manière
de procéder est loin d’être idéale. En entraînant le système sur une base de données dialogale
statique, nous ne pouvons pas réellement mesurer l’impact qu’ont les transformations du
système sur la réaction de l’utilisateur. Ceci est problématique, car l’apprentissage de Philia
dépend fortement des réactions des utilisateurs lorsqu’ils interagissent avec le système. De
plus, en initialisant le système de la sorte, il nous est impossible d’utiliser la boucle rétroactive
usager pour affiner les scores de la base de données et corriger les synonymes/antonymes de
mauvaise qualité.

Pour le bloc d’optimisation présenté dans la section 3.4, nous observons les limitations sui-
vantes. Premièrement, les arrondis dans le calcul des scores pondérés diminuent parfois la ca-
pacité du système de discriminer adéquatement les mots qui ont des scores similaires. Deuxiè-
mement, nous n’avons pas pu intégrer les contraintes (3.7) et (3.8) permettant un meilleur
contrôle de l’injection des émotions. Idéalement, nous aimerions intégrer des contraintes qui
limitent la sélection de tuples de remplacement ayant des scores en dessous d’un certain seuil
pour les émotions opposées dans un contexte donné, et qui forcent la sélection de tuples de
remplacement qui ont des scores au-dessus d’un certain seuil pour les émotions similaires.
Ceci pour nous assurer que les mots choisis par le système ne convoient pas les émotions indé-
sirées et pour nous assurer d’une transmission minimale des émotions similaires à l’émotion
cible.

Pour terminer, explorons les limitations de Philia reliées au bloc du centre de commande
présenté dans la section 3.5. Pour le scoreur individuel, dans l’équation (3.20), nous utilisons
les facteurs de pondération α0, α1 et α2 pour pondérer les scores associés à la détection de
l’émotion cible, des émotions similaires et des émotions opposées respectivement. Ces facteurs
sont identiques pour toutes les émotions appartenant à l’un de ces trois ensembles. Pour avoir
une formule plus générale, il faudrait avoir un facteur de pondération par émotion et non par
ensemble. Lors de la mise à jour des scores de la base de données, nous mettons à jour tous les
tuples d’une réplique optimisée par le même facteur. Une meilleure approche serait d’intégrer
un mécanisme capable d’attribuer un poids d’importance associé à la transmission d’émotion
pour chaque tuple et de mettre à jour les scores des tuples en pondérant la valeur obtenue
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du scoreur combiné par un poids d’importance. Finalement, la boucle de rétroaction usager
implique de manière limitée l’usager. Des questions plus profondes sur la syntaxe des répliques
transformées, ou le contexte d’utilisation des mots pourraient aider le système à collecter un
éventail plus large d’informations spécifiques à l’utilisation des tuples de remplacement.

5.2 Améliorations futures

Nous sommes au tout début de ce genre d’hybridation. Les possibilités d’amélioration sont
donc nombreuses et diverses. Plusieurs pistes de recherche future s’offrent à nous. Tout
d’abord, intégrer des agents conversationnels au sein même de Philia pourrait les faire bé-
néficier des connaissances du système pour générer des répliques plus adéquates pour un
contexte donné. Une autre piste d’amélioration est de compléter la base de données actuelle
des scores afin de comptabiliser les scores des tuples associés à des émotions différentes, et
ce, pour des contextes dialogaux différents. Par la suite, une amélioration prioritaire serait
de tenir compte des relations inter-mots d’une réplique. Ceci nous permettrait dans un pre-
mier temps de construire une base de données vocabulaire plus raffinée et versatile. Dans
un deuxième temps, ce genre d’information supplémentaire aiderait lors de la sélection des
tuples de remplacement afin d’assurer l’utilisation de termes plus appropriés par le système.
Ces informations supplémentaires pourraient aussi aider à développer des modèles nouveaux
qui ne se contenteraient pas uniquement de remplacer les mots d’une réplique par des mots
qui élicitent l’émotion désirée de manière plus prononcée, mais qui pourrait regénérer des
parties de la réplique originale ou complètement la modifier au besoin.

Terminons par une remarque la nécessité d’une contextualisation plus développée des syno-
nymes. Si les modèles 3.6 ne jouent que sur le remplacement ou non de mots (et de manière
plus générale sur le remplacement de sous-phrases ou non), notre étude a démontré qu’il
fallait introduire des mécanismes supplémentaires de validation pour contrôler les remplace-
ments possibles. Ces mécanismes peuvent être de différents ordres. Comme mentionné dans
la section 4.3.4, nous pouvons valider les possibilités en amont, par exemple, en construi-
sant des listes de synonymes plus pertinentes suivant des contextes syntaxiques, mais surtout
sémantiques plus détaillés. Nous pouvons aussi aussi valider les candidats admissibles en
aval. Une possibilité est d’utiliser des contraintes supplémentaires du même type que celles
ajoutées pour l’injection d’émotion dans les modèles plus sophistiqués ((3.7) et (3.8)), mais
cette fois sur des indicateurs de pertinences syntaxiques et/ou sémantiques. Nous pourrions
aussi utiliser une approche basée sur l’apprentissage automatique comme l’utilisation de word
embeddings et/ou l’utilisation de vecteurs internes contenant de l’information pertinente à
respecter ou à éviter. D’autres possibilités sont bien sûr envisageables. Nous préconisons une



100

combinaison de toutes ces approches. L’hybridation de l’apprentissage automatique avec la
recherche opérationnelle a un bel avenir devant elle.
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ANNEXE A RÉSULTATS DÉTAILLÉS OBTENUS LORS DE
L’ÉVALUATION DU SYSTÈME, INITIALISATION FAITE AVEC UN

APPORT SENTIMENTAL À 0.25

Tableau A.1 Résultats obtenus en appliquant un facteur pénalisant de 0 sur la base de
données des scores initialisée en négligeant l’apport sentimental au score individuel des ré-
pliques.
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Tableau A.2 Résultats obtenus en appliquant un facteur pénalisant de 3 sur la base de
données des scores initialisée en négligeant l’apport sentimental au score individuel des ré-
pliques.
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Tableau A.3 Résultats obtenus en appliquant un facteur pénalisant de 6 sur la base de
données des scores initialisée en négligeant l’apport sentimental au score individuel des ré-
pliques.
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Tableau A.4 Résultats obtenus en appliquant un facteur pénalisant de 9 sur la base de
données des scores initialisée en négligeant l’apport sentimental au score individuel des ré-
pliques.
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Tableau A.5 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle égale
à 0. (a)

Tableau A.6 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle égale
à 0. (b)
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Tableau A.7 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle égale
à 0. (c)

Tableau A.8 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle égale
à 0.1. (a)
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Tableau A.9 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle égale
à 0.1. (b)

Tableau A.10 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.2. (a)
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Tableau A.11 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.2. (b)

Tableau A.12 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.3. (a)
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Tableau A.13 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.3. (b)

Tableau A.14 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.4. (a)
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Tableau A.15 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.4. (b)

Tableau A.16 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.5. (a)
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Tableau A.17 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.5. (b)

Tableau A.18 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.5. (c)
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Tableau A.19 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.6. (a)

Tableau A.20 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.6. (b)
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Tableau A.21 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.7. (a)

Tableau A.22 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.7. (b)
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Tableau A.23 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.8. (a)

Tableau A.24 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.8. (b)
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Tableau A.25 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.9. (a)

Tableau A.26 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.9. (b)
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Tableau A.27 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 1. (a)

Tableau A.28 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 1. (b)
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Tableau A.29 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 1. (c)
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ANNEXE B RÉSULTATS DÉTAILLÉS OBTENUS LORS DE
L’ÉVALUATION DU SYSTÈME, INITIALISATION FAITE AVEC UN

APPORT SENTIMENTAL NUL

Tableau B.1 Résultats obtenus en appliquant un facteur pénalisant de 0 sur la base de
données des scores initialisée en négligeant l’apport sentimental au score individuel des ré-
pliques.
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Tableau B.2 Résultats obtenus en appliquant un facteur pénalisant de 3 sur la base de
données des scores initialisée en négligeant l’apport sentimental au score individuel des ré-
pliques.
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Tableau B.3 Résultats obtenus en appliquant un facteur pénalisant de 6 sur la base de
données des scores initialisée en négligeant l’apport sentimental au score individuel des ré-
pliques.
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Tableau B.4 Résultats obtenus en appliquant un facteur pénalisant de 9 sur la base de
données des scores initialisée en négligeant l’apport sentimental au score individuel des ré-
pliques.
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Tableau B.5 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle égale
à 0. (a)

Tableau B.6 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle égale
à 0. (b)
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Tableau B.7 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle égale
à 0. (c)

Tableau B.8 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle égale
à 0.1. (a)
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Tableau B.9 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle égale
à 0.1. (b)

Tableau B.10 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.2. (a)
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Tableau B.11 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.2. (b)

Tableau B.12 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.3. (a)
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Tableau B.13 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.3. (b)

Tableau B.14 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.4. (a)
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Tableau B.15 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.4. (b)

Tableau B.16 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.5. (a)
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Tableau B.17 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.5. (b)

Tableau B.18 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.5. (c)
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Tableau B.19 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.6. (a)

Tableau B.20 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.6. (b)
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Tableau B.21 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.7. (a)

Tableau B.22 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.7. (b)
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Tableau B.23 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.8. (a)

Tableau B.24 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.8. (b)
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Tableau B.25 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.9. (a)

Tableau B.26 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 0.9. (b)
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Tableau B.27 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 1. (a)

Tableau B.28 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 1. (b)
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Tableau B.29 Résultats obtenus en forçant la valeur de la variable interne émotionnelle
égale à 1. (c)



153

ANNEXE C PSEUDO-CODE DE LA BOUCLE PRINCIPALE DE PHILIA

Algorithm 5 Pseudocode de Philia
Initialisation :
nlu = NLU()
chatbots = Chatbots()
model = Model()
scores_factory = ScoresFactory()
// Collecte des informations des bases de données :
context = scores_factory.get_context()
emotion = scores_factory.get_emotion()
scores = scores_factory.get_scores(emotion =
emotion, context = context)
Début de la boucle :
previous_input = ’Hi’
while True do

// Initalisation du dialogue par l’usager :
user_input = input()
if user_input == ’out’ then

break

end if
// Nettoyage de la réplique usager et décomposition de la réplique système précédante :
user_input = nlu.clean(input = user_input)
previous_input_decomposition =

nlu.decompose(input = previous_input)
// Vérification croisée des tuples avec notre base de données :
scores.check(input = previous_input_decomposition)
// Calcul des scores des répliques :
user_score = scores.scorer(input = user_input)
system_score = scores.scorer(input = previous_input)
combined_score =

scores.combined_scorer(system_score =
system_score, user_score = user_score)

// Mise à jour des scores des tuples et de la variable interne :
scores.update(input = previous_input_decomposition, score =

combined_score)
scores.iv_update(score = combined_score)
// répliques des agents conversationnels :
replies = chatbot.replies(input = user_input)
system_answer = model.solve(replies =

replies, scores = scores)
previous_input = system_answer
corrected_answer = nlu.correct(input =

system_answer)
output(corrected_answer)

end while
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