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RESUME

La détection des valeurs humaines dans le texte estune tache qui intéresse les industriels dans la mesure ot elles complétentle profil
des consommateurs. Cette détection nécessite des outils et des méthodes issues du traitement automatique des langues (TAL) et
S’appuie surun modéle psychologique. I1n’existe que trés peu de travaux, alliant modeles psychologiques de valeurs humaines et
extractionde leurréalisation linguistique sur les réseaux sociaux a I’'aidedu TAL. Dans cet article, aprés avoir défin i le modéle des
valeurs de Schwartz que nous utilisonsainsique le corpus en cours de construction pour le domaine de la parfumerie, nous proposons
quelquespistes deréflexion possibles pour la construction de technologies permettant de relier des marqueurs textuels a des valeurs
humaines.

ABSTRACT

Detecting Human Values in Comments on Perfumery

The detection of human values from texts is an interesting work for enterprises as this is a way to create a more comprehensive
profile of consumers. This task requires tools and methods ofautomatic language processing (NLP) and relies on a psychological
model. There are very few works that combine psychological models of human values and the extraction of their linguistic
realization on social networks using NLP. In this article, after having defined the model of human values of Schwartz that we use,
and the corpusbeing collected for the field of perfumery, we propose some possible ideas for the implementation oftechnologiesto
find links between textual signals and human values.
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1. Introduction

Les commentaires sur les produits publiés sur Internet constituent une source précieuse pour le monde industriel. D’un c6té, ils
permettent aux fabricants d’avoirun retour rapide sur comment leurs produits sont pergus chez les consommateurs et d’améliorer
ainsi leurs offres sur le marché. D’un autre c6té, comme chacun a sa propre maniére de s’exprimer, ces mémes commentaires
peuvent aider les fabricants @ mieux connaitre les profils des utilisateurs de leurs produits. C’est particuliérementle cas des produits
quiont un caractére émotionnel, comme les parfums et autres produits parfumés, tels que les shampoings, les gels douche, les
lessives ou encore les parfums d’ambiance.

Notre travail a pour objectif de détecter les différents profils de consommateurs pour les parfums et les produits parfumés, en utilisant
des méthodes du traitement automatique des langues (TAL), et en s’appuyant sur un modéle de valeurs humaines proposé par
Schwartz (1992, 1996, 2003, 2006). Dans cet article, aprésavoir rapidement présenté ce modele de valeurs, nous nous attardons sur
les méthodes TAL pouvant servir a atteindre notre objectif. Enfin, nous présentons les problématiques liées a la constitution du
corpus utile pourmenera bien ce projet, avantde concluresur ce que sontles prochaines étapes de notre travail.

2. Le systeme desvaleurs humaines de Schwartz

Lesvaleurs humaines sont étudiées et utilisées dans le monde de la psychologie. La notion de valeur quinous intéresse est définie
dans le dictionnaire Larousse comme étant « ce qui est posé commevrai, beau, bien, d'un point de vue personnel ouselon les critéres
d'une société et quiest donné comme un idéal a atteindre, comme quelque chose a défendre. » Les valeurs peuvent ainsi expliquer
les choix que font les gens dans leur vie (Verplanken et Holland, 2002). Pour les entreprises, les valeurs associées a chaque
consommateur peuvent aider a comprendre leur choix de produits. Ce travail s’inscrit dans cette hypothése et cherche a détecter
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dans lescommentaires mémes des consommateurs les raisons sous-jacentes a leur choix de produits et de les relier, dans la mesure
du possible, a un ensemble de valeurs auxquelles ilsadherent, qui les caractérisent.

Le modele proposé par Schwartz contient les dix valeurs de base :

Autonomie (Self-Direction) est définie par la pensée et 'action indépendantes : choisir, créer et explorer.

Stimulation : unevaleur motivée par I’excitation, la nouveauté et les défis dans la vie.

Hédonisme (Hedonism) : une valeur caractérisée par le plaisir personnel, la gratification sensuelle, le fait de vouloir profiter de la
vie.

Réussite (Achievement) se définit par quelqu’un qui démontre ses compétences et qui veutobtenir de I’approbation sociale.
Pouvoir (Power) est défini par la recherche du statut social et du prestige, et le contrdle et la domination sur les personnes et les
ressources.

Sécurité (Security) est caractérisée parla sécurité, ’hammonie, et la stabilité de la société, des relations et de soi-méme.
Conformité (conformity) est une valeur qui insiste sur la maitrise de soi dans les interactions quotidiennes, surtoutavec les proches
(obéissant, politesse, honorer ses parents et les personnes agées).

Tradition est caractérisée par le respect pour la traditionet le fait d’étrehumble.

Bienveillance (Benevolence) met ’accentsur le bien-étre des proches (la vraie amitié, ’amour mir).

Universalisme (Universalism) est défini parla compréhension, I’appréciation, la toléranceet la protection dubien-étre de tous les
étreshumains et de la nature.

Pourmesurer les valeurs d’un individu, Schwartz avait proposé le questionnaire SVS (Schwartz Value Questionnaire) (Schwartz,
1992) quicomporte 57 questions composées essentiellement denoms et d’adjectifs pour lequel les répondants sont invités a donner
un score selon 'importance que représente la notion portée par ces mots dans leur vie. Plus tard, Schwartzetal. (2001) ont mis au
point un autre questionnaire PVVQ (Portrait Value Questionnaire), qui contient 40 « portraits », ¢’est-a-dire des descriptions d’un
individu imaginé, ou les répondants sontinvités a dire a quel degré cetindividu leur ressemble. Schwartz (2003) a également publié
une version plus courtedu PVQ qui contient 21 questions.

Meéthodes pour la détection des traits psychologiques

Les valeurs humaines peuventétre considérées comme des caractéristiques psychologiques d’un individu. Les traits de personnalité
sont un autre systéme qui est souvent utilisé pour caractériser les individus : alors qu’a notre connaissance peu de travaux ont été
faits pourdétecter les valeurs de Schwartz dans les textes, différentes expérimentations ont été menées pour la détection des traits
de personnalité en s’appuyant sur des méthodes de TAL. Nous pouvons donc nous inspirer de ces méthodes dans notre projet de
recherche. Danscette partie, nous présentons brievement les deux modeles de personnalité les plus utilisés dans la littérature, avant
de décrire les liens entre le modele Big-5 etcelui desvaleurs humaines trouvés par d’autres chercheurs. Ensuite nous nous plongeons
dans les méthodes existantes pour la détection de ces traits de personnalité en utilisant des méthodes de TAL. Enfin, nous
présenterons les quelques publications que nous avons puidentifier en lien avec la détection des valeurs humainesa partir du texte.

3.1. Big-5et MBTI

Big-5 et MBTI sont deux modgles qui sont beaucoup utilisés dans le domaine des études des personnalités. Le modéle de Bigh
(Digman, 1990) est aussi connu sous le nom dumodele « OCEAN » en raison du nom des cinq dimensions qu’il mesure :
Ouverture :unindividuquia de la curiositéet quiaime les nouvelles choses versus un individu dogmatique et prudent ;
Conscience : un individu organisé et efficace versus un individu insouciant;

Extraversion : un individu extravertiquiaime parler avecd’autres gens versus un individuréservé ;

Amabilité : un individu franc, généreux, humble et digne de confiance versus un individu compliqué, soupgonneux et antagonique
enverslesautres;

Neuroticisme : un individusensible et nerveux versus un individu quia de la confiance en soi.

Ilexiste un questionnaire « Big-5 Inventory» (John et Srivastava, 1999) qui permet dedonnerunscorea chacunede cesdimensions
d’un individu.

Le modele MBTI (Briggs Myersetal., 1998), quanta lui, mesure les quatre dimensions suivantes :
Orientationde I'énergie : Extraversion/ Introversion;

Recueild'information: Sensation/ Intuition;

Prise de décision : Pensée/ Sentiment ;

Mode d'action : Jugement/ Perception.
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Nous pouvons constater que certaines dimensions mesurées dans ces deux modeles ont des points communs avec le modeke de
valeurs de Schwartz.

3.2. Liens entre les traits de personnalité et les valeurs humaines

Les traits de personnalité font référence a ce que sont les individus, tandis que les valeurs décrivent ce qu’ils considérent
comme important. Roccas et al. (2002) montrent que les valeurs et les traits de personnalités sont des constructions
psychologiques conceptuellement et empiriquement distinctes, mais elles sont liées. Les expériences menees
respectivement par Luk et Bond (1993) et par Roccas et al. (2002) indiquent qu’il existe des corrélations entre certains
traits de personnalité et certaines valeurs. Par exemple, le trait « amabilité » a une corrélation positive avec les valeurs
« bienveillance » et « tradition », ainsi qu’une corrélation négative avec les valeurs « pouvoir » et « réussite ».

3.3. Corpus existants pour la détection des traits de personnalité

Il existe différents corpus textuels pour I’étude des traits de personnalité dans la littérature.

Pennebaker et King (1999) ont, pendant plusieurs années, demandé a des étudiants en psychologie d’écrire des essais et les ont
invitésa répondre au questionnaire du Big-5. lIs ont ainsi créé un corpus qui contienta la fois la production textuelle de cesétudiants
et les traits de personnalité de chacun d’eux. Cela nous permetde faire une étude comparative entre le texte et la personnalité de son
auteur.

Le corpusde Pennebaker et Kinga été créé sansinteraction : ¢’est-a-dire que les étudiants onteu pour consignes d’écrire des essais,
et il n’y avait pas de modérateurs entretenant des conversations avec eux. PerSIA (Ivanov et al., 2011), quant a lui, est un corpus
composé des dialogues téléphoniques transcrits en textes (en italien). Les participants répondent au questionnaire du Big-5, jouent
le réle d’un touriste ou celuid’un agent d’un centre d’information du tourisme. Leurs conversations sont enregistrées a vant d *étre
transcrites.

Un autre corpus bien connu est « MyPersonality » (Stillwell et Kosinski, 2011), également basé sur le modele Big-5. C’était une
application Facebook qui permettait a des utilisateurs de participer a des recherches psychologiques en remplissant un questionnaire
de personnalité, et les posts publiés par ces utilisateurs sont inclus dans ce corpus. l1n’est plus accessible au public depuis 2018.
D’autres corpus sont basés sur le modéle MBTI. Par exemple, le corpus MBTI Kaggle! contient des posts publiés par 8600
internautes surun forum de personnalité, ainsi que leurs traits de personnalité déclarés par eux-mémes.

MBTI-Twitter (Plank et Hovy, 2015) est un corpus qui contient les tweets ainsi que les traits de MBTI auto-déclarés par leurs
auteurs.

3.4. Détection des traits de personnalité avec le TAL

3.4.1. Lexiques psycholinguistiques et méthodes statistiques

Pennebaker et King (1999) ont trouvé un lien entre le style d’écriture (usage de certaines catégories grammaticales de mots, par
exemple) d’un individu et ses traits de personnalité. lls ont classé les motsen plus de 80 catégories psycholinguistiques en fonction
de leur partie du discours, leurs valeurs sémantiques, leur longueur, etc., et ont proposé un systeme de prédiction de personnalité
LIWC (Linguistic Inquiry and Word Count) en s’appuyant sur ces classes de mots et des méthodes statistiques (Pennebakeret al,
2001,2015).

Aux traitsde LIWC, Mairesse et al. (2007) ont ajouté un autre systéme de traits psycholinguistiques MRC (Coltheart, 1981) pour
prédire les traits de personnalité d’un individu & partir de sa production textuelle. Le systeme MRC contient plus de 150 000 mots,
auxquels sont associées des informations comme I’estimation de I’age d’acquisition, la fréquence et la familiarité. Ensuite, les
auteurs ont testé des méthodes de classification (arbre de décision, SVM, etc.), de régression (linéaire, M5, etc.) et de modeke de
ranking quiont donnétous les trois des résultats meilleurs que la baseline de la classe majoritaire.

Enplusde LIWC et MRC, Poria et al. (2013a) utilisent SenticNet 2.0 (Cambriaetal.,2012) pour calculer la polarité du sentiment
exprimé dans un texte donné, EmoSenticNet (Poria etal., 2013b) pour la détection des émotions, ainsi que EmoSenticSpace (Havasi
etal.,2009) et ConceptNet (Havasiet al.,2007) pour intégrer des connaissances générales sur le monde (common sense knowledge)
dansle systeme. Ces traits-la sont ensuite passés a un classifieur pour la prédictionde la personnalité.

Park etal. (2014) n’ontpasutilisé de lexique linguistique prédéfini. En revanche, ils créent des traits linguistiquesa partir du corpus
étudié, i.e. les mots et les expressions bigrammes / trigrammes fréquentes présents dans le corpus, ainsi que les thématiques
identifiéesa I’'aide de LDA (Blei etal., 2003). Ensuite une réduction de dimensions est faite avant la régression pour la prédiction
de la personnalité.

L https://www.kaggle.com/datasnaek/mbti-type
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3.4.2. Plongement des mots + réseaux de neurones

Majumder et al. (2017) ontutilisé le Word2Vec (Mikolovet al., 2013) pour convertir les mots envecteurs, et ont passé ces vecteurs
a un réseau de neurones convolutifs (CNN), avant de faire la prédiction sur chacune des dimensions du modéle Big-5 avec un
classifier basé surmachinea vecteurs de support (SVM) ou perceptron multicouche (MLP).

En raison de la séquentialité des mots dans le texte, Hernandez et lan Scott (2017) ont fait des expériences avec des modeles de
réseaux de neurones récurrents (RNN), y compris le RNN simple, GRU, LSTM et Bi-LSTM. lls rapportentquele LSTM donne ke
meilleur résultat.

Darliansyah et al. (2019) ont vectorisé les mots avec GloVe (Pennington et al., 2014) et ont fait des expériences avec a la fois ke
CNNetla LSTM. Cequiest le plus différentdes deux études citées précédemmentest que la polarité du sentimentexprimédans le
textey est prise en considération de maniére explicite.

3.4.3. Transformers

Il'y a récemment des études sur la détection des traits de personnalité avec le modele BERT (Devlin et al., 2018). Keh et Cheng
(2019) montrentque ’a ffinage du BERT donne unmeilleur résultat de prédiction par rapport a8 SVM, LSTM etrégression logistique
sur un corpus MBTI. Arijanto et al. (2021) montrent que le BERT donne un meilleur résultat de prédiction quand on affine les
parametres du BERT et I’utilise en tant que classifier surun corpus Big-5 composés des tweets.

Leonardietal. (2020) utilisent le BERT comme encodeur pour vectoriser les phrases, avant de passer ces vecteursa un réseau de
neurones pour prédire le score d’une certaine dimension du modéle Big-5.

SENTENCE
EMBEDDING REGRESSION

Just | A
wanted ] {
-
3 > Sentence > ; i 3 > Personality Trait
@ i J Encoding 3 v Score
J
N thank y 3
myPersonality : :
everyone |

FIGURE 1. Le pipeline proposé par Leonardietal. (2020)
Comme Leonardietal. (2020), Ren etal. (2021) utilisent aussi le BERT comme encodeur. Et comme Darliansyahet al. (2019) cités
précédemment, ils tiennent aussi explicitement compte de la polarité du sentiment exprimé dans le texte. A la fin, ils utilisent un
réseau de neurones (CNN ou RNN) et ensuite prédisent un résultat.

Vector

Concatenation

[ SenticNet5 ] [ Vector Space ]

Mapping
FIGURE 2. Le pipeline proposé par Ren etal. (2021)
En plus du modéle BERT de base, Vasquez et Ochoa-Luna (2021) ont testé des variants du BERT comme RoBERTa (Liu et al,
2019) et un autre modeéle de la famille des Transformers, le XLNet (Yangetal.,2019) surun corpus MBTI. lIsrapportent que les
meilleurs résultats sontobtenus aveclesmodeéles DistiBERT (versionde base) et RoOBERTa (versiondistillée).

3.5. Faisabilité de la détection de la personnalité a partir des tweets

Si Pennebaker et King. (1999), ainsi que Tausczik et Pennebaker (2010) ont trouvé des liensentre le langage et la personnalité de
maniéregénérale, il est sans doute judicieux de se demanders’il est possible de détecter destraitsde personnalité, ou d’autres traits
psychologiques, dans un certain type detexte. Par exemple, Stajner et Yenikent (2021) ont étudié les liens éventuels entre les tweets
et la personnalité de leur auteur. Ils ont mis en avant I'idée qu’il n’existerait pas de «traduction » équivalente entre le résultat du
questionnaire MBTI d’unindividu et ses tweets aprés une expérimentation (sauf la dimension Extraversion/ Introversion). Celle<i
leur donne des arguments pour les hypothéses suivantes : les tweets ne contiennent pas suffisamment de signaux pour la détection
des traits MBTI, et les données textuelles ne résonnent pas bien avec les résultats du questionnaire MBTI (d’aprés les auteurs,
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IPapproche utilisée pour construire le modele MBTI a eu unnombre considérable de critiques, car ce n’est pas une approche fondée
sur les données).

3.6. Travaux existants pour la détection des valeurs humaines a partir du texte

Les travaux directement liés & la détection des valeurs humaines que nous avons pu trouver sont beaucoup moins nombreux que
ceux liés a la détectiondes traits de personnalité dans le domainedu TAL. Takayama et al. (2014) utilise un autre modeéle de valeur,
celui de valeurs de Cheng et Fleischmann (2010), et proposent un modéle de prédiction basée sur la variable latente probabiliste
(Latent Value Model) au niveau des mots pour détecter des valeurs dans des phrases. Plus tard, la méme équipe a ré-utilisé ce modéle
pour analyser des articles de presse apres le séisme de Fukushima au Japon (Ishita et al., 2017). Liet al. (2019) ont montré un
systéme d’analyse textuelle qui contient une fonctionnalité de la détection des valeurs (du systéme de Schwartz) de la population
d’une région, mais ils ne précisent pas les méthodes utilisées.

Objectifs futurs

Comme on I’a vu, le systéme des valeurs humaines et celuides traits de personnalité sont tous les deux des outils qui peuventétre
utilisés pour caractériser les individus d’un point de vue psychologique. Nous pouvons ainsi faire des expériencesavec les méthodes
de détectionde la personnalité appliquées a la détectiondes valeurs de Schwartz, et observer si nous obtenons les mémes niveaux
de performance. Notre domaine étantceluide la parfumerie il est nécessaire de constituer un corpus particulier.

4.1. Constitution du corpus

4.1.1. Questionnaire etenquéte

Pour constituer notre corpus, nous nous sommes inspirés des corpus cités dans le paragraphe 3.2 et avons fait appela une société
d’études consommateurs pour organiser cette enquéte. 2000 personnes agées de 16 ou plus en France et aux Etats-Unis ont
respectivement étéinvitées a participer a notre enquéte en répondant a un questionnaire en ligne.

Ce questionnaire contient trois parties principales. La premiére partie est composée des questions sur les valeurs, c’est-a-dire ke
PVQ-21 que nousavons cité dans le paragraphe 2 de cetarticle, avecde légéres modifications. La deuxiéme partie du questionnaire
contientquelques questions sur les informations démographiques, comme I’a ge et le genre des répondants. Dans|a troisiéme part,
les participants sontd’abord invités a choisir les grandes catégories de produits qu’ils utilisent (parfums, produits de soin du corps,
produits d’entretien de la maison, fragrance d’ambiance, et produits d’entretien des vétements). Ensuite, ils peuvent renseigner la
marque et le nom du produit qu’ils utilisent pour chacune des catégories choisies (ils peuventsoit taper des caractéres, soit prendre
simplement une photo du produit). Enfin et surtout c’est ici qu’on les invite & écrire un commentaire sur ce produit comme ils le
feraientsurunréseausocial. lls doiventécrire au moins 200 caractéeres pour valider leur commentaire. Ces enquétes ont été réalisées
enanglaiset en francais.

4.1.2.Unpremier échantillon du corpus
L’enquéte est en cours, mais nous avons déja obtenuun premier échantillon du corpus.
L’échantillon américain contient 497 commentaires écrits par 116 participants. Le nombre moyen de tokens par commentaire estde

43,81, etle nombre moyen de caractéres par commentaires est de 238,24.
Voici quelques-uns de ces commentaires :

| really like this perfume. It smells really good and is reasonably priced. It is a really good product for the cost of what itis. | have been happy
with all the perfumes| have gotten from Juicy Couture. | am completely satisfied with them.

Cleans my skin with just the right amount of fragrance. The bar is a convenient size and lasts for a reasonable time. The bar really lathers up
better than some other brands | have tried. Thisbaris a great price.

It provides a very pleasant scent. It removes odors from our household well. This is a positive brand that provides us with w hat we need to
accomplish to accomplish our goals. We find the company to be very responsible.

Des a présent nous voyons clairement apparaitre, dans les exemples précédents, un ensemble de thématiques ou designauxliés a la
motivationd’achat.
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Ainsi :

“I really like this perfume. It smells reallygood” et “It provides a very pleasantscent.” font référencea I’appréciation duparfum ;
“is reasonably priced. Itis areally good product for the cost of what itis” et “This bar isa great price” fontréférence au conceptde
prix;

“lasts for areasonable time” fait référenceau conceptde la tenue du parfum;;

“the rightamount of fragrance” fait référence au concept d’intensité duparfum ;

“Cleans my skin” et “It removes odors from our household well” font référenceaux effets du produit.

L’échantillon francais contient 397 commentaires écrits par 94 participants. Le nombre moyen de tokens par commentaire est de
37,77, et le nombre moyende caractéres par commentaire est de 238,82.
Voici quelques-uns de ces commentaires :

Parfum intense qui laisse un trés bon sillage. Il tient toute la journée. Il est parfait aussi pour une soirée. Il sent trés bon je | adore. Convient
plutét aune femme ou une jeune femme qu a une adolescente.

Produit efficace qui respecte lanature et remplit ses objectifs. Issu de techniques respectueusesde I'environnementet produit par une société
locale. Je ne peux que recommander ce produit. Le prix est un peu cher

bougie d'ambiance assez insatisfaisante compte tenu de sa composition generant une pollution de l'intérieur du ligement sinon belle lumiéere
et flamme tres stable et assez jolie dommage pour lacomposition

Dans le corpus francais on retrouve des thématiques quisont les mémes que celles du corpus américain.
Ainsi

« Il senttrésbon je | adore » est un marqueur de I’appréciation duparfum ;

« Parfumintense » fait référenceau conceptd’intensité du parfum ;

«untrésbonsillage » fait référence auconceptde sillage du parfum;;

« Il tienttoute lajournée. » fait référence au concept detenue ;

« Il est parfaitaussi pour une soirée » fait référence a une activité sociale ;

« Produit efficace qui respecte la nature », « Issu de techniques respectueuses de I'environnement et produit par une société
locale », et « bougie d'ambiance assez insatisfaisante compte tenu de sa composition generant une pollution de l'intérieur du
ligement » fontréférence aux caractéristiques du produit ;

« Je ne peux que recommander ce produit » fait référencea la recommandationdu produit ;

« Le prix estun peu cher » fait référence au concept de prix.

Le fait qu’un commentaire aborde certaines thématiques plut6t que d’autres pourrait avoir un lien avec les valeurs de auteur du
commentaire. C’est notre hypotheése actuelle et nousallons la tester au cours de notre recherche.

Les thématiques que nous avons extraites ci-dessus sont basées sur une ontologie que nous avons créée et que nous présentons
rapidementdans le paragraphesuivant.

4.2. Ontologie

L’idée de cette ontologie est centrée sur les individus et les produits parfumés : un individu vit dans un environnement et interagit
avec la sociétéquil’entoure. Un individu achéteet utilise desproduits. Un produit peut donner des effets fonctionnels et émotionnek.
Ila aussidesattributs : emballage, taille, prix, et fragrance. La fragrance peutétre décrite sous plusieurs dimensions : sa tenue, son
intensité, sa diffusivité, etc. Nous nous sommes inspirés des études sur les parfums dudomaine de la psychologie pour construire la
partie sur la fragrance de cette ontologie (Manetta et al., 2007).
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FIGURE 3. Ontologie sous la forme de graphe

5. Conclusion

Au coursde notreprojetde recherche, nous allons nousinspirer des différentes méthodes de la détection de personnalité citées dans
la partie 3, ettester certaines d’entre elles pour notre objectif de détection des signaux des valeurs humaines. En plus de ces méthodes,
ce projet de recherche nous donne aussi 'occasion de tester la performance des modeéles pré-entrainés de grande taille comme ke

GPT-3 (Brown etal.,2020) pour des taches abstraites (en ’occurrence psycholinguistique).

Pouratteindre cet objectif, nous allons aussi construire un outil de I’analyse textuelle adapté au domaine de la parfumerie. Cela nous

donnera I’occasiond’examiner siles connaissances sur la parfumerie peuventcontribuer a la performance de détection des valeurs
dansle texte.
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