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 Ce stage concerne les domaines de l’informatique émotionnelle, de la recherche d’information et 
du traitement automatique des langues. Les approches cibles sont celles des modèles statistiques de la 
recherche d’information, de l’apprentissage automatique profond, de la fusion d’information et de 
données, de la communication humain-machine. 

 La recherche d’information (RI) se propose d’estimer la pertinence d’un document vis-à-
vis d’une requête utilisateur selon des fonctions de score respectant un certain nombre de 
contraintes heuristiques (Fang et al., 2004; Clinchant & Gaussier, 2011). Par exemple, « plus un 
mot de la requête est présent dans un document, plus ce dernier a de chances d’être pertinent » 
mais aussi «   plus un mot de la requête est courant dans la langue, moins sa contribution au 
score du document doit être importante  ». Respectées par les modèles de recherche 
d’information courants, ces contraintes heuristiques deviennent des propriétés intrinsèques qui 
privilégient le caractère strictement informationnel et objectif de la notion de pertinence avec un 
effet boule de neige: les utilisateurs ont dès lors d’autant plus tendance à n’employer dans leurs 
requêtes que des mots isolés très spécifiques de la thématique cherchée : la requête s’éloigne du 
langage naturel et écarte les éléments les plus subjectifs. Pourtant, la notion de pertinence est 
multiple (Mizzaro, 1998) puisqu’elle peut comprendre des aspects liés à la temporalité (date 
d’écriture du document), à la qualité linguistique (clarté d’écriture, simplicité…), à son niveau 
d’expertise (à quel public est-il destiné), aux points de vue exprimés (polarité, prise de position, 
incertitudes, fausses informations…) ou à sa tonalité émotionnelle. La pertinence émotionnelle 
étant définie comme la correspondance entre le ressenti du lecteur-spectateur et de l’orientation 
émotionnelle du document. 

 Dans ce stage, on s’intéresse plus particulièrement à une recherche d’information 
qualifiée d’émotionnelle en ce sens que la requête utilisateur exprime le besoin de trouver des 
documents qui évoquent un thème avec une coloration émotionnelle précise (peur, joie, dégoût, 
surprise…).  Ici, les documents seront des vidéos pour lesquelles l’on dispose des transcriptions 
des paroles prononcées ainsi que de logiciels permettant d’analyser, avec plus ou moins de 
succès, les paroles mais aussi les expressions faciales des personnages pour en déduire les 
émotions exprimées. 

 L’objectif du stage est tout d’abord de dresser un état de l’art de la littérature autour de 
l’analyse d’émotion d’une part (Soleymani et al., 2017 ; Noroozi et al., 2018 ; Schoeffmann et al., 
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2018) et de la recherche d’information à partir de requêtes «  multi-pertinence  » en langue 
naturelle d’autre part (modèles de fusion à partir des rangs ou des scores (Hsu & Taksa, 2005), 
interactions utilisateurs pour le retour de pertinence par apprentissage profond (Pang et al., 
2017), …). Un focus sera fait sur l’exploitation de l’apprentissage profond en ce sens (Li & Lu, 
2016 ; Zhu et al., 2020) notamment en vue d’une personnalisation de la pertinence à partir de 
peu d’exemples (Ren & al., 2020). Les propositions, relativement peu nombreuses, en recherche 
d’information émotionnelle (Wang & He, 2008 ; Schmidt & Stock, 2009) seront étudiées alors 
qu’elles font l’objet d’un intérêt nouveau (Shiva & Noruzi, 2021 ; Sinnamon et al., 2021). 

 Il s’agira ensuite d’estimer, au niveau théorique puis pratique, à quel point les modèles 
courants de la RI sont capables d’intégrer une vue émotionnelle de la pertinence. Une 
proposition d’extension des modèles ou architectures de l’état de l’art sera proposée afin de 
répondre à l’une des limites identifiées. Par exemple, les questions peuvent porter sur la capacité 
des plongements lexicaux et des modèles de langue BERT (https://github.com/google-research/
bert) ou T5 de Google (https://github.com/google-research/text-to-text-transfer-transformer) à 
diversifier les réponses (MacAvaney et al. 2021) et combiner émotions et thèmes par rapport à 
un classique BM25 (Robertson et al., 2000 ; Kampuis et al., 2020), sur la possibilité d’apprendre 
par transfert à partir d’autres tâches comparables (modalités, sentiments…), mais aussi sur le 
moment où la fusion, des descripteurs ou de scores, doit être réalisée. Les perspectives de ce 
travail sont nombreuses, aussi bien en terme de méthodes de fusion de la pertinence que 
d’intégration et de fusion de données, y compris physiologiques pour tenir compte du ressenti 
des lecteurs-spectateurs (Petrantonakis & Hadjileontiadis, 2012) durant le processus 
d’adaptation et de personnalisation des modèles. 

 Sur le plan pratique, les développements informatiques s’appuieront sur les travaux en 
cours de la thèse de Soëlie Lerch (Lerch et al., 2020), sur nos propositions pour combiner 
analyse de sentiment et recherche d’information (Htait et al., 2020) et sur un moteur de 
recherche ouvert, Lucene et PyLucene  dans ElasticSearch  ou PyTerrier . Un prototype logiciel 1 2 3

sera construit qui permettra d’estimer et d’expérimenter la balance entre pertinence 
informationnelle et pertinence émotionnelle.  Pour l’évaluation, seront envisagées et comparées : 
les données et requêtes de la Social Book Search track de CLEF  (Koolen et al., 2016) pour la seule 4

modalité texte et les collections TRECVid  et MediaEval  (notamment l’Emotional Impact of 5 6

Movies Task) pour les données multimodales. 
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