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RÉSUMÉ
La légitimité est un élément crucial pour la stabilité et la survie des startups en phase de croissance. Ce
concept est défini dans la littérature comme étant la perception de l’adéquation d’une organisation à
un système social en termes de règles, valeurs, normes et définitions. En d’autres termes, la légitimité
des startups repose sur l’alignement des jugements subjectifs avec des jugements objectifs des experts,
basés sur les performances des startups. Cette mesure de la subjectivité de la légitimité est similaire
à l’analyse des sentiments financiers visant à évaluer la santé financière des entreprises et prendre
des décisions d’investissement. Dans ce travail, nous présentons les travaux sur la légitimité et les
avancées de l’analyse des sentiments qui peuvent nous aider à analyser la légitimité. Nous examinons
également les similitudes et les différences entre la légitimité et l’analyse des sentiments financiers.
Nous présentons une première expérimentation sur les annonces de projets sur une plateforme de
crowdfunding, en utilisant le modèle BERT, ALBERT et RoBERTa, qui ont déjà été largement utilisé
pour la classification de texte. En conclusion, nous discutons des perspectives de notre recherche pour
mesurer la légitimité des startups.

ABSTRACT
Analysis of the legitimacy of start-ups

The legitimacy of startups is a crucial factor for their stability and survival during the growth phase.
Legitimacy is defined in the literature as "the perception of an organization’s adequacy to a social
system in terms of rules, values, norms, and definitions." In other words, startup legitimacy is based
on the alignment of subjective judgments with objective judgments of experts based on the startup’s
performance. Measuring legitimacy subjectivity is similar to financial sentiment analysis, which
analyzes a company’s financial health to make investment decisions. This paper presents the concept
of legitimacy and advances in sentiment analysis that can be used to analyze legitimacy. It examines
the similarities and differences between legitimacy and financial sentiment analysis. The paper also
presents a preliminary experiment on project announcements on a crowdfunding platform, using the
BERT, ALBERT et RoBERTa models widely used for text classification. The paper concludes by
discussing the future prospects of research in measuring the legitimacy of startups.
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1 Introduction

La légitimité est un concept clé pour les startups innovantes qui cherchent à croître et à devenir plus
stables. Selon (Aldrich & Fiol, 1994), l’accès aux ressources et aux marchés dépend du niveau de
légitimité de l’organisation ; en particulier pour les startup qui sont dans leur phase de croissance
(Alexiou & Wiggins, 2019). En d’autres termes, une startup qui est perçue comme légitime aura plus
de facilité à obtenir du financement, à attirer des clients et à développer son activité.

De nombreuses études ont annocé que la légitimité peut augmenter la probabilité de survie des
startups (Deephouse et al., 2017; Tost, 2011; Zimmerman & Zeitz, 2002). Les startups qui sont
perçues comme légitimes ont plus de chances de surmonter les défis et les obstacles qui se présentent
à elles, et sont mieux préparées à faire face aux incertitudes et aux changements qui peuvent survenir
dans leur environnement.

La légitimité est définie par (Deephouse et al., 2017) comme "la perception de l’adéquation d’une
organisation à un système social en termes de règles, valeurs, normes et définitions." Autrement dit,
la légitimité est la resultante d’une perception d’un ensemble de parties prenantes internes et externes
qui émettent des jugements à partir d’un certain nombre de critères.

Récemment, une étude a proposé un modèle conceptuel (Schoon, 2022) visant à opérationnaliser le
concept de légitimité en identifiant ses critères mesurables à partir de différentes définitions présentes
dans la littérature. Selon ce modèle, la légitimité des startups est définie comme une dyade constituée
de la startup à évaluer et d’une audience qui formule un jugement sur cette startup. L’audience est
représentative d’une population partageant des normes et valeurs sociétales similaires, et les relations
entre ces deux éléments sont définies par des attentes. Dans ce cadre, la légitimité est déterminée par
l’acceptation de l’audience et la conformité de l’entreprise aux attentes formulées.

De nos jours, les organisations utilisent les médias pour présenter et annoncer certains activités, tout
en permettant aux individus de donner leurs opinions sur ces mêmes organisations. Cette relation
entre les rapports médiatiques et l’opinion publique (Deephouse et al., 2017) facilite l’analyse de
l’opinion publique en utilisant des techniques d’analyse des sentiments. La captation et l’analyse de
l’expression de la légitimité dans ces médias est partiellement reflétée par l’analyse de sentiment.
L’analyse de la légimité contient l’analyser d’éléments subjectifs, ce qui rejoint l’analyse de sentiment
mais doit aussi tenir compte d’un certain nombre d’éléments objectifs. Nos travaux vont s’appuyer sur
les travaux les plus récents en analyse de sentiment pour caractériser la part subjectif dans l’analyse
de la légitmité. Nous utiliserons les techniques de text mining et de NLP, depuis les plus performantes
dans l’analyse des sentiments.

Comme nous venons de le mentionner, l’analyse des sentiments dans ce cadre diffère de la méthode
traditionnelle où le sentiment représente une opinion sur un produit, un service, une pratique ou une
activité d’une startup. Dans notre cas, la polarité de l’opinion reflète le degré d’acceptation du public
envers la startup, en se basant sur des normes, des valeurs et des logiques institutionnelles. Bien
que le sentiment public soit subjectif, il peut être agrégé et objectivé au niveau collectif en mesurant
l’alignement de ces opinions avec les indicateurs de performance de la startup et en analysant l’opinion
objective des analystes et experts du domaine.

Ce travail se concentre sur la mesure de la légitimité des startups à partir des médias en répondant
aux questions suivantes :

— Comment peut-on mesurer l’acceptation publique d’une startup?
— Quelles sont les similitudes et les différences entre l’analyse des sentiments utilisés dans la



mesure de la partie subjective de la légitimité et l’analyse des sentiments financières?
Pour répondre à ces questions, cette recherche examine dans un premier temps les travaux existants
concernant la légitimité, puis fait un rapide panorama sur les avancées de l’analyse des sentiments
pour les adapter à la problématique de l’analyse de la légitimité. Une distinction est faite entre
l’analyse de sentiments dans le contexte de la légitimité et l’analyse de sentiments financiers. Enfin,
nous présentons les premières expérimentations menées sur l’analyse de la légitimité. Il s’agit de
l’analyse de la légitimité d’annonces déposées sur une plateforme de crowdfunding. Pour finir, nous
présentons nos perspectives et les prochaines étapes pour répondre à nos questions de recherche.

2 Travaux existants

2.1 La légitimité entrepreneuriale

La légitimité est un concept complexe qui a été initialement proposé dans les travaux de Max Weber
(Greenwood & Lawrence, 2005; Díez-Martín et al., 2021) et qui a engendré de nombreux travaux
clarifiant ses dimensions, ses sources d’évaluation, (Deephouse et al., 2008, 2017; Suddaby et al.,
2017; Suchman, 1995), les mécanismes et les stratégies qui permettent son acquisition(Fisher, 2020;
Suddaby et al., 2017; Suchman, 1995). Cependant, peu d’études empiriques ont traité des mesures de
la légitimité (Bitektine et al., 2020; Alexiou & Wiggins, 2019), ce qui a conduit à des critiques sur
leur manque de généralisation (Díez-Martín et al., 2021). Schoon dans un article (Schoon, 2022) a
distingué les travaux existants selon trois approches pour mesurer la légitimité : (1) une approche
basée sur l’évaluation de la perception d’une population envers la startup, (2) une approche basée
sur la conformité des activités, services et produits de la startup aux normes, valeurs et croyances
sociétales, et (3) une approche basée sur la nécessité de l’existence d’une startup dans l’environnement
social et l’absence de questions sur ses activités et services.

Il a été souligné dans l’article de (Haack & Sieweke, 2020) qu’il existait deux types de jugements
individuels qui n’ont pas été pris en compte lors du développement des instruments de mesure de
la légitimité : les jugements du premier ordre, qui représentent des jugements individuels privés sur
la légitimité d’une organisation, et qui peuvent être biaisés car ils sont basés sur des expériences
subjectives, des préférences et des sentiments. Les jugements du deuxième ordre, quant à eux,
représentent des jugements d’une collectivité d’individus et sont considérés comme étant les meilleurs
prédicteurs du comportement d’une organisation. Ils sont des jugements qui valident les jugements
individuels et sont plus objectifs.

Il en ressort que la légitimité est une perception collective généralisée composée de jugements
individuels subjectifs (Bitektine, 2011; Tost, 2011) qui sont agrégés et objectivés au niveau collectif
(Bitektine & Haack, 2015). Ainsi, le jugement social et la validation collective sont des éléments
clés pour mesurer la légitimité d’une entreprise, en particulier les startups. À cet égard, une concep-
tualisation plus générale a été proposée dans (Schoon, 2022) pour répondre à la question de la
façon de mesurer la légitimité des startups. Celle-ci implique de prendre en compte les différentes
approches pour mesurer la légitimité, ainsi que les jugements individuels et collectifs, afin d’élaborer
des mesures plus généralisables et plus précises de la légitimité des startups.

En accord avec le modèle conceptuel de Schoon (Schoon, 2022), notre étude propose une concep-
tualisation illustrée dans la figure 2, qui se concentre sur l’utilisation des médias traditionnels et
sociaux comme source de jugement. Selon cette perspective l’opinion publique se mesure à travers



ces médias pour refléter les attentes des parties prenantes de la startup envers plusieurs aspects
de l’entreprise, tels que l’aspect organisationnel, cognitif, associatif, pragmatique, réglementaire,
moral, et responsabilité envers la société. Ces attentes reflètent la santé globale de l’entreprise, son
savoir-faire, son expertise, son adéquation aux normes, valeurs et définitions sociétales, ainsi que
sa position dans l’environnement social. Cette opinion publique, qui est un jugement subjectif, est
validée collectivement par les experts à travers l’analyse d’enquêtes et de rapports, ainsi que par
l’analyse des indicateurs de performances de la startup (KPIs) et son capital social, qui représente
l’ensemble des ressources mobilisables par la startup en analysant le contenu des bases de données
publiques et les rapports annuels.

FIGURE 1 – Conceptualisation de la légitimité

2.2 Méthode

Comme nous venons de le voir, la légitimité est une perception collective composée de jugements
individuels subjectif. Les travaux se rapprochant le plus actuellement de cette définition est l’analyse
de sentiment. Le champ de recherche de l’analyse des sentiments (ou opinion mining) s’attache à
l’examen des attitudes, des opinions et des émotions exprimées par les individus dans les textes en
langage naturel (Liu, 2012), en vue d’extraire des informations subjectives relatives à des entités
telles que des produits, des services ou des organisations économiques. Cette analyse peut être menée
à différents niveaux (Hu & Liu, 2004), notamment au niveau du document, de la phrase ou d’un
sentiment exprimé envers une entité cible.

Dans ce contexte, les tâches d’analyse des sentiments sont classées selon plusieurs catégories,
notamment le coarse-grain, le fine-grain, le cross-domain et le cross-lingual. Le coarse-grain consiste



à classifier les sentiments en positif, négatif ou neutre au niveau du document et de la phrase. Cette
analyse peut être utilisée pour d’autres tâches telles que l’analyse du sarcasme, l’analyse du langage
offensant et l’analyse du discours haineux (Abdullah & Ahmet, 2022). Le fine-grain comprend le
targeted-sentiment-analysis (TSA), qui permet d’identifier la polarité d’un ensemble d’entités dans
un texte, et l’aspect-based-sentiment-analysis (ABSA), qui permet d’évaluer la polarité de plusieurs
aspects (caractéristiques) d’une entité. L’ABSA peut également être utilisé pour l’extraction de termes
d’aspect et la catégorisation de la polarité d’aspects. Le cross-domain consiste à classer les sentiments
dans des domaines différents de ceux sur lesquels le modèle a été entraîné, tandis que le cross-lingual
consiste à classer les sentiments dans des langues différentes de celles sur lesquelles le modèle a été
entraîné.

Les dernières avancées en matière d’architecture de deep learning en NLP permettant d’améliorer les
performances de l’analyse des sentiments. Selon l’enquête (Abdullah & Ahmet, 2022) en 2022, les
transformers (Vaswani et al., 2017) ont une grande capacité de transfert de connaissances syntaxiques
et sémantiques et ils sont basés sur des mécanismes d’attention. Ils sont également plus simples à
ajuster et nécessitent moins d’échantillons pour atteindre les performances de pointe pour toutes les
tâches d’analyse des sentiments. De plus, les transformers sont au centre de l’intérêt de la communauté
des chercheurs en NLP.

En termes d’applications, les techniques d’analyse des sentiments sont également utilisées dans divers
domaines, tels que le marketing, la surveillance de la réputation en ligne, l’analyse des critiques des
produits et des films, et l’analyse des données financières. C’est ce dernier domaine qui est le plus
proche de l’analyse de la légitimité.

2.3 L’analyse des sentiments financiers

L’analyse des sentiments financiers consiste à déterminer le sentiment et l’opinion dans les textes
financiers, elle se diffère de l’analyse des sentiments traditionnelle en raison de plusieurs facteurs
spécifiques au domaine financier. Tout d’abord, le concept de sentiment dans les textes financiers
représente "les attentes des acteurs du marché" (Brown & Cliff, 2004). Plus précisément, le concept
de sentiment représente les opinions des investisseurs ainsi que de leurs croyances (Kearney & Liu,
2014) pessimistes ou optimistes (Baker & Wurgler, 2006) vis-à-vis du marché boursier ou des actions
individuelles. Par exemple une polarité positive représente un avis optimiste quant aux perspectives
d’avenir d’une entreprise, ce qui peut encourager les investisseurs à acheter des actions, tandis qu’une
polarité négative indique que les investisseurs peuvent être plus susceptibles de vendre des actions
(Sohangir et al., 2018).

De plus, les textes financiers contiennent des sentiments explicites et implicites (Van de Kauter et al.,
2015), et leur structure linguistique est souvent pauvre (Zhang et al., 2018), en raison des termes
techniques employés. Il est important de noter également que le même mot dans un texte financier
peut représenter plusieurs sentiments selon différentes perspectives (Man et al., 2019).

Dans ce contexte, le sentiment des investisseurs a un impact significatif sur la dynamique du marché
(Brown & Cliff, 2004; Baker & Wurgler, 2006; Kearney & Liu, 2014), ce qui rend la mesure des
sentiments des investisseurs essentielle pour la prévision sur le marché, car le sentiment du marché
reflète le sentiment des investisseurs dans leurs comportements d’investissement (Sohangir et al.,
2018). Ce sentiment peut être mesuré par des enquêtes, des textes financiers (Kearney & Liu, 2014)
(news financier, communiqué des entreprises, médias sociaux), des indices du marché et les rapports



annuels.

2.3.1 Sources des données

L’analyse des sentiments financiers (FSA) est réalisée en utilisant des données de sources diverses,
incluant :

— Les news financiers : Les news financièrs sont l’une des sources les plus courantes utilisées
pour l’analyse des sentiments financiers. Ces articles de presse peuvent être extraites de diffé-
rents canaux de communication tels que les sites web financiers, les journaux, les magazines
spécialisés.

— Les communications des entreprises : Les discours et les rapports annuels des entreprises
sont également une source importante pour l’analyse des sentiments financiers. Ces communi-
cations peuvent donner des indications sur la performance de l’entreprise, ses stratégies, ses
projets futurs.

— Les médias sociaux : Les plateformes de médias sociaux telles que Twitter et StockTwits sont
de plus en plus utilisées pour l’analyse des sentiments financiers. Les postes et micoblogs
publiés sur ces plateformes peuvent donner des informations sur l’opinion des investisseurs,
les rumeurs, les nouvelles importantes.

— Les rapports des investisseurs et les enquêtes sur leurs opinions : Les rapports des inves-
tisseurs, tels que les rapports annuels et trimestriels, peuvent fournir des informations sur la
performance de l’entreprise, les indicateurs financiers, les projets futurs, a titre d’exemple
AAII, UMSC et Sentix, NYSE.

La collecte de données pour l’analyse de sentiments financiers peut être difficile. Les données
financières sont souvent privées et confidentielles, ce qui limite l’accès à ces données pour les
chercheurs et les scientifiques des données.

L’annotation de textes financiers pour l’analyse de sentiments est également une tâche complexe qui
nécessite une expertise dans le domaine financier. Les textes financiers sont souvent très techniques,
comportent un langage spécialisé et sont remplis de jargon financier. Les nuances de langage et de
tonalité dans ces textes sont également difficiles à saisir, ce qui rend l’annotation encore plus difficile.
Pour cette raison plusieurs datasets annotés sont disponibles pour l’analyse des sentiments financiers,
incluant :

— FiQA Task 1 (Maia et al., 2018) : Un dataset qui contient 529 titres de presse financière (436
examples pour l’entrainement et 93 examples pour le test) et 774 microblogs financiers (675
examples pour l’entrainement et 99 examples pour le test) annotés avec plusieurs aspects
relatifs à l’entreprise (Réputation, Communication de l’entreprise, Statut, état Financier,
Réglementaire, Vente, M&A, Etat légale, Risques, rumeurs, stratégies), la bourse (IPO,
analyse fondamentale, analyse technique, Prix des actions), l’économie (Banque central, Trad)
et le marché (Liquidité, volatilité, état du marché). L’annotation a été faite selon un echelle de
fine-grained entre -1 et 1.

— PhraseBank (Malo et al., 2014) : Un dataset qui comprend 4845 phrases extraites des titres
des news en anglais sur toutes les entreprises dans la liste de OMX Helsinki, annotées avec
des polarités (positive, négative, neutre). Les articles de presse étaient récupéré a partir de la
base de données LexisNexis, ensuite annoté par 16 experts en économie et finance.

— SemEval 2017 Task 5 (Cortis et al., 2017) : Un dataset de 2836 entrées, annotées par des
experts en finance, contenant des titres de news comme Yahoo Finance et des microblogs, se
concentrant sur les événements du marché boursier et les évaluations des investisseurs et des



traders, échangés via la plateforme de microblogging StockTwits, aussi certaines discussions
sur le marché boursier ont également lieu sur la plateforme Twitter marqués par des cashtags
(des mots clés précédés par des symboles du marché boursier).

— SSIX Corpora (Gaillat et al., 2018) : Ce dataset contient 2886 messages avec des opinions
ciblés liés au marché boursier extraits de deux plateformes de microblogging financières,
StockTwits et Twitter. Le corpus a été annoté par des experts dans différentes langues, no-
tamment l’anglais, l’espagnol et l’allemand, qui ont évalué la polarité des messages sur une
échelle continue.

— FinLin (Daudert, 2022) : Un dataset récent, constitué de 3 811 entrées. Ces données ont été
extraites de tweets StockTwits, d’articles de presse, de rapports d’entreprise et de rapports
d’investisseurs, portant sur plusieurs entités issues de l’industrie automobile et couvrant une
période de 3 mois. Les entrées de FinLin ont été annotées avec des scores de sentiment dans
la plage de -1,0 à 1,0 et avec des scores de pertinence dans la plage de 0,0 à 1,0.

En examinant les sources de données utilisées dans l’analyse des sentiments financiers et dans
l’évaluation de la légitimité des entreprises, des similarités ont été observées. Dans notre étude, nous
allons également utiliser des sources de données telles que les communications d’entreprise pour
extraire des indicateurs de performance et des stratégies, ainsi que des rapports annuels et trimestriels.
Nous pouvons également utiliser la partie du corpus FIQA Task 1 qui concerne les entreprises. Nous
examinerons dans les section à venir, les points de similarités et les différences entre l’évaluation de
la légitimité des start-up et l’évaluation des sentiments financiers

2.4 Similitudes et différences

La mesure de la légitimité et l’analyse des sentiments financiers présentent plusieurs similitudes.
Tout d’abord, ces deux méthodes utilisent des sources de données similaires pour évaluer la santé
d’une entreprise. Ces sources de données incluent les articles de presse, les médias sociaux, les
communications des entreprises et les rapports financiers. En effet, l’analyse des sentiments financiers
mobilise ces sources pour évaluer la santé financière de l’entreprise d’un point de vue des investisseurs,
tandis que la légitimité les analyse pour identifier les pratiques de l’entreprise et ses engagements
sociétaux pour aider l’entreprise à concevoir des stratégies efficaces afin d’assurer sa croissance et sa
survie.

En outre, la mesure de la légitimité et l’analyse des sentiments financiers partagent des techniques
d’extraction d’informations similaires. Par exemple, l’analyse des sentiments financiers vise à extraire
des informations qui aident les investisseurs à prendre des décisions d’investissement, telles que le
chiffre d’affaires de l’entreprise, le bénéfice par action, le retour sur investissement et la capacité de
gestion des dettes. De même, la légitimité utilise ces mêmes indicateurs de performance clés (KPI)
pour évaluer la transparence et la crédibilité de l’entreprise sur plusieurs dimensions réglementaires,
de savoir-faire, d’expertise et d’identité, de morale, d’impact écologique et sociétal (RSE), ainsi que
la santé de l’entreprise d’un point de vue organisationnel.

Cependant, la mesure de la légitimité et l’analyse des sentiments financiers présentent également des
différences notables. L’analyse des sentiments financiers se concentre sur les performances financières
de l’entreprise, alors que la légitimité se concentre sur des notions plus larges qui incluent également
des pratiques éthiques, la responsabilité sociale, le capital social et la transparence. Ces aspects
peuvent avoir un impact important sur la perception de l’entreprise par ses parties prenantes.

En outre, il est important de souligner que les sentiments analysés en Financial Sentiment Analysis



(FSA) et dans la légitimité ne sont pas les mêmes et peuvent refléter des attentes différentes. En effet,
les acteurs du marché ont souvent des attentes financières et cherchent à maximiser leur rendement
financier, tandis que les parties prenantes (clients, fournisseurs, employés, public) ont des attentes
plus larges et diverses telles que la responsabilité sociale, l’éthique et l’impact environnemental. Par
exemple, les parties prenantes peuvent attendre que l’entreprise prenne des mesures pour réduire son
impact environnemental ou pour améliorer les conditions de travail de ses employés, ce qui peut être
différent de ce que les investisseurs attendent pour maximiser leur rendement financier.

Ces attentes différentes peuvent conduire à des interprétations différentes de la polarité des phrases
dans les analyses de sentiment. Par exemple, un investisseur pourrait considérer positif le fait qu’une
entreprise réduise ses coûts, tandis qu’un client pourrait considérer cela comme un signe de mauvaise
qualité ou de manque d’engagement envers la satisfaction du client. Ainsi, il est important de tenir
compte de ces attentes différentes lors de l’analyse des sentiments financiers et de la légitimité.

Les entreprises sont de plus en plus conscientes de l’importance des attentes de leurs parties prenantes
en matière de légitimité. Cela est dû à l’impact que ces attentes peuvent avoir sur l’image et la
survie de l’entreprise à long terme. Les parties prenantes jouent un rôle essentiel dans l’identification
des pratiques éthiques et responsables d’une entreprise, qui sont cruciales pour sa crédibilité et sa
transparence. L’attention des régulateurs envers la conformité des entreprises aux normes sociales et
environnementales ne cesse de croître. Cette tendance renforce davantage l’importance de la légitimité
pour les entreprises.

En somme, comme illustre le tableau 1 la mesure de la légitimité et l’analyse des sentiments financiers
ont des similitudes importantes dans leur approche et leur utilisation de sources de données et de
techniques d’extraction d’informations. Cependant, il est important de reconnaître leurs différences,
notamment en ce qui concerne les aspects évalués et les attentes des parties prenantes. Ce qui nécessite
le développement des modèles plus spécifique a ce domaine.

2.5 Les avancées de l’analyse des sentiments

Les approches pour l’analyse des sentiments comprennent les méthodes basées sur les lexiques, les
méthodes basées sur l’apprentissage automatique (ML), les approches hybrides combinant les trois et
les modèles de langage pré-entraînés.

Les premiers dictionnaires utilisés étaient General Inquirer (GI) (Stone et al., 1966) et Diction,
mais ils n’étaient pas suffisamment spécialisés pour capturer les nuances des textes financiers. Des
dictionnaires spécifiques au domaine financier, tels que le Loughran-McDonald Financial Sentiment
Dictionary (LMFSD) (Loughran & McDonald, 2011), ont été développés pour remédier à ce problème
(Mishev et al., 2020; Man et al., 2019).

Les approches basées sur les dictionnaires ne nécessitent pas de données d’entraînement, mais ne
peuvent pas capturer toutes les informations critiques dans les textes financiers. Pour améliorer la
précision, plusieurs approches d’apprentissage automatique classiques, telles que SVM, Naïve Bayes,
les arbres de décision, la régression linéaire, la régression LASSO et Ridge, ont été appliquées sur des
données des tweets et des news. Les études ont montré que ces modèles d’apprentissage automatique
surpassent les approches basées sur les dictionnaires en termes de performance. Ainsi les modèles
hydrique (ML, lexique) et (DL, lexique) ont montré plus de précision en comparaison avec chacune
des approches appliquée seule (Cortis et al., 2017).



L’analyse des sentiments financiers La mesure de légitimité
Les sources
des données — Article de presse

— Communications des entre-
prises

— Médias sociaux
— Rapports des investisseurs
— Rapports annuels
— Base de données publiques

— Article de presse
— Communications des entre-

prises
— Médias sociaux
— Rapports annuels
— Base de données publiques

Aspects
— Entreprise : réputation, com-

munications, statut, santé
financiere, reglementaire,
vente, M&A, légale, risques,
rumeurs

— Bourse : IPO, analyse fonda-
mentale, analyse technique

— Économie : banque centrale,
trade

— Marché : liquidité, volatilité,
état du marché

Réglementaire, associatif, RSE,
pragmatique, identitaire, organi-
sationnel, cognitive, savoir-faire,
expertise, capital social

Sentiment Attentes des acteurs du marché Attentes des parties prenantes
Impact Mouvement et tendance du marché Croissance et survie de la startup

TABLE 1 – tab : similitudes et différence entre la légitimité et ASF

Ces modèles basés sur les n-grammes de bas niveau ne sont pas capables de capturer les caractéris-
tiques complexes des phrases en ne prenant pas en compte l’ordre des mots. Les modèles de deep
learning utilisant des techniques d’embedding de mots ont donc été développés pour remédier à cette
limitation, parfois combinés avec des approches basées sur les dictionnaires. Les premiers modèles
d’embedding de mots tels que Word2Vec et GloVe ont été très influents pour le traitement du langage
naturel, mais leurs limites en termes de représentation sémantique des mots et de capacité à capturer
les nuances du langage ont conduit au développement de nouveaux modèles plus performants tels
que ELMo et GPT, qui peuvent capturer les relations contextuelles entre les mots.

Le modèle BERT a été développé avec l’architecture transformer et le mécanisme d’attention, et
diffère des modèles précédents en prenant en compte le contexte autour de chaque mot. En utilisant
des modèles de langage masqués, BERT est capable de comprendre comment chaque mot est utilisé
dans une phrase et de créer une représentation contextuelle plus précise. BERT existe en deux versions,
BERT-base avec 110 millions de paramètres et BERT-large avec 340 millions de paramètres, toutes
deux entraînées sur Wikipedia et BookCorpus en anglais.

FinBERT est une version de BERT pré-entraînée sur un corpus de 1,8 million d’articles financiers.
Cette version a permis d’améliorer la précision de 15% dans le domaine financier.

En vue de résoudre les limites associées à l’utilisation de grandes représentations de langage naturel
pré-entraînées, qui exigent une mémoire importante et des temps d’entraînement plus longs, des



modèles ont été proposés tels que ALBERT, RoBERTa, DistilBERT qui optimisent BERT. Ces
modèles surpassent BERT dans plusieurs tâches, notamment la classification de texte.

D’après l’enquête de (Mishev et al., 2020), les modèles susmentionnés ont montré de bonnes perfor-
mances en matière de classification de textes volumineux et peuvent être efficaces pour les applications
d’analyse des sentiments financiers, telles que la prédiction des fluctuations du marché boursier, la
prévision des risques financiers et la gestion de portefeuilles.

Nous allons maintenant présenter la première expérimentation menée sur les données relatives aux
descriptions de projets de crowdfunding, en utilisant les modèles Bert, Albert et Roberta qui ont déjà
été employé pour l’analyse des sentiments financiers.

3 Expérimentation

Dans ce travail, nous cherchons également à déterminer si les modèles basés sur les transformers, qui
ont déjà démontré leur efficacité dans l’analyse des sentiments financiers, peuvent également produire
de résultats satisfaisants dans le cadre de notre étude sur la légitimité. Étant donné que nous disposons
d’un seul corpus annoté sur la légitimité en France, qui n’est pas encore disponible publiquement
car il est en cours d’annotation, et il n’est pas possible d’effectuer une comparaison détaillée des
spécificités entre les deux concepts. De plus, les données disponibles dans la littérature ne peuvent
pas être utilisées en raison des différences fondamentales entre le concept de la légitimité et celui de
l’ASF.

Dans cette section, après avoir brièvement présenté notre corpus, nous présentons les résultats des
expérimentations préliminaires.

3.1 Corpus

Le corpus utilisé dans cette expérimentation est constitué de descriptions de 50 projets de startups en
France, extraites de la base de données de crowdfunding Kickstarter 1. Ces projets ont été sélectionnés
en fonction d’un objectif de financement supérieur à 5000 euros, et de leur récence (les 50 projets
les plus récents ont été choisis). Les textes des projets ont ensuite été découpés en phrases et
annotés manuellement, par quatre experts en science de gestion, commerce et entrepreneuriat, selon
des mécanismes de légitimité organisationnel, identitaire et associatif. Ces experts ont travaillé
indépendamment les uns des autres, ensuite les annotations de chaque expert ont été comparé pour
aboutir à une annotation finale. Le corpus se compose donc de 1665 phrases en anglais annotées ,
dont 1447 sont négatives qui représentent l’absence du concept de légitimité dans la phrase, et 218
positives qui reflètent la présence de l’un des mécanismes de légitimité ou plus dans la phrase.

Échantillon/ Classe Positive Négative Total
Entraînement 1154 174 1332

Test 289 44 333
Total 1447 218 1665

TABLE 2 – Un tableau

1. https ://www.kickstarter.com/



FIGURE 2 – Des exemples sur l’annotation des phrases sur la base de présence ou absence de la
légitimité

3.2 Pré-entraînement

Nous avons effectué un nettoyage des données en supprimant les emojis, les adresses mails et les
liens, et nous avons gardé uniquement les mots en caractères alphabétiques. Nous avons également
converti tous les mots en minuscules et effectué une lemmatisation avec WordNetLemmatizer de la
bibliotheque NLTK. Le dataset est divisé en un ensemble d’entraînement (80%) et un ensemble de
test (20%). Le dataset est rééquilibré pour l’échantillon d’entraînement en utilisant une technique de
sur-échantillonnage qui consiste à dupliquer les phrases de la classe minoritaire. Cela a été réalisé de
manière à obtenir un équilibre entre les deux classes, avec un nombre de phrases égal à 1158 pour
chacune d’entre elles.

3.3 Modèle

Dans le cadre de notre étude sur la mesure de la partie subjective dans l’analyse de la légitimité,
nous avons opté pour l’utilisation de la bibliothèque LazyTextPredict 2. Nous avons procédé à
l’entraînement de notre jeu de données en utilisant un ensemble de modèles basés sur l’architecture
des transformers, à savoir Bert-base-uncased (Devlin et al., 2018), Albert-base-v2 (Lan et al., 2019)
et Roberta-base (Liu et al., 2019). Ces modèles sont largement utilisés dans l’analyse des sentiments
financiers. L’objectif est d’évaluer leurs performances spécifiquement dans le contexte de notre étude.

3.4 Évaluation

Dans cette expérimentation préliminaire, nous avons évalué ces modèles en utilisant les mesures
d’évaluation classiques utilisées dans la plupart des tâches de DL : en termes d’exactitude, précision,
rappel et score F1. Les deux tableaux suivants 3 et 4 présentent les résultats d’évaluation des trois
modèles sur les données équilibrées et déséquilibrées :

2. https ://github.com/lemay-ai/lazyTextPredict



Modèles Loss Exactitude F1 Précision Rappel
Bert-base-uncased 0.85197 0.86486 0.85269 0.84601 0.86486

Albert-base-v2 0.88988 0.88589 0.8619 0.86836 0.88589
Roberta-base 1.1411 0.86787 0.85065 0.84406 0.86787

TABLE 3 – Résultats d’évaluation des modèles sur les données équilibrés

Modèles Loss Exactitude F1 Précision Rappel
Bert-base-uncased 0.48565 0.864186 0.85752 0.85397 0.86186

Albert-base-v2 0.30832 0.88589 0.86896 0.86823 0.88589
Roberta-base 0.6525 0.86186 0.84137 0.83305 0.86186

TABLE 4 – Résultats d’évaluation des modèles sur les données déséquilibrées

Les trois modèles à base de transformers ont montré des performances globalement solides dans la
classification des phrases positives et négatives et un équilibre entre la précision et le rappel, avec
des exactitudes allant de 0,864 à 0,885 et des F1-scores allant de 0,852 à 0,867. ALBERT-base-v2
a obtenu les meilleures performances en termes d’exactitude et de précision ce qui signifie qu’il a
tendance à minimiser les faux positifs.

Ces modèles ont montré des performances variables sur les données déséquilibrées par rapport aux
données équilibrées. ALBERT-base-v2 a maintenu des performances élevées et robustes, tandis que
BERT-base-uncased a légèrement diminué en termes de précision. RoBERTa-base a montré une
baisse significative des performances. Ces résultats soulignent l’importance de prendre en compte
l’équilibre des données lors de l’entraînement et de l’évaluation des modèles de classification pour
cette tâche.

4 Conclusion et perspectives

Cette étude a examiné les travaux antérieurs sur la légitimité et l’analyse des sentiments financiers
dans le but d’identifier des critères mesurables pour évaluer la légitimité et opérationnaliser ce concept
complexe. Nous avons également étudié les techniques courantes de collecte et d’annotation de
données en matière d’analyse des sentiments financiers et nous allons nous inspirer des travaux
de (Garkavenko et al., 2022) pour identifier plusieurs caractéristiques des startups pouvant prédire
leur capacité à obtenir des financements à court et à long terme, permettant ainsi leur survie et leur
croissance. D’après nos résultats, il ressort que les modèles basés sur les transformers s’avère adéquat
pour la classification binaire de notre corpus de données. De plus, nous avons constaté une amélioration
de la précision en adoptant un ensemble de données équilibré. Cependant, afin de confirmer la présence
ou l’absence de surapprentissage dans notre modèle, une validation manuelle effectuée par des experts
est requise. Pour nos perspectives futures, nous envisageons d’explorer d’autres modèles avancés qui
reposent sur l’apprentissage few-shot ou zero-shot, et qui ont démontré leur capacité à généraliser à
partir d’un nombre restreint d’exemples d’entraînement. Cette approche est pertinente en raison des
données limitées dont nous disposons actuellement, qui peut être éventuellement enrichi d’annotations
spécifiques à la légitimité. En utilisant ces modèles, nous visons à améliorer les performances de
classification et à étendre la tâche vers une classification multi-classe. Notre objectif est d’exploiter
de manière efficace les informations disponibles afin de généraliser et d’identifier les différents types



de légitimité, tout en utilisant un nombre réduit d’exemples d’entraînement. Nous allons également
continuer à collecter des données sur la légitimité dans le but d’approfondir notre compréhension
des différentes catégories et des différents aspects à analyser. Parallèlement, nous avons l’intention
d’explorer l’utilisation de diverses techniques pour équilibrer les données, telles que l’augmentation
de données et des méthodes qui attribuent des poids aux données de la classe minoritaire.
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