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Résumé

Avec la croissance rapide des technologies des réseaux sociaux sur le web au cours des
dernieres années, 1’analyse des sentiments et 1’identification du genre sont révélés de plus en
plus utile. La prédiction exacte des attributs démographiques des média sociaux et d’autres
contenu en ligne informel est précieux pour le marketing, la personnalisation, la sociologie et
les enquétes juridiques. L’ analyse de paternité fournit des informations sur les détenteurs d’une
opinion y compris souvent le genre du détenteur. Les hommes et les femmes expriment des
opinions d’une maniere nettement différentes.

Ce mémoire traite la tAche de classification de 1’utilisateur arabe dans les médias sociaux,
avec une application a Twitter. Nous en déduisons automatiquement les valeurs des attributs de
I’utilisateur tels que 1’orientation politique ou sportive en tirant parti des informations obser-
vables telles que les coordonnées du profil utilisateur, le comportement et le contenu linguis-
tique de I’utilisateur Twitter. Nous employons une approche d’apprentissage automatique qui
repose sur un ensemble complet de traits dérivés de ces informations qui montrent que les traits
linguistiques riches sont trés prometteurs pour les besoins de classification du genre.

Ce mémoire étudie aussi le probleme de la classification d’opinions dans les textes arabes
standard et dialectique. Notre approche introduit aussi une classification des tweets d’un ha-
shtag en positif et négatif en se basant sur I’apprentissage automatique. Nous avons utilisé un
ensemble de différents traits numérique (standard) et linguistique en appliquant le classificateur
naif bayésien.

Le présent mémoire décrit également un ensemble de statistiques qui démontre la différence
entre les opinions méle et femelle.

Mots clés : analyse des sentiments, identification du genre, classification d’opinion, appren-
tissage automatique, langue arabe.
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INTRODUCTION

* Motivation
De nos jours, I’Internet est un outil incontournable d’échange d’information tant au niveau
personnel que professionnel. Le Web nous offre un monde de I’'information prodigieux
et a évolué des simples ensembles de pages statiques vers des services de plus en plus
complexes. Ces services nous offrent I’achat de tous les produits, la lecture du journal
préféré en ligne, la rencontre de 1’ame soeur, la discussion sur de multiples forums ou la
possibilité de s’exprimer sur les blogs.

Du point de vue des clients, donner une considération aux opinions des autres avant
d’acheter un produit est un comportement commun, méme avant 1’existence de I’ Internet.
Dans I’ére numérique, la différence est que le client a un acces a des milliers d’opinions,
ce qui améliore grandement la prise de décision. Fondamentalement, les clients veulent
trouver le meilleur produit avec le prix le plus bas. En d’autres termes, ils cherchent des
produits qui satisfont leurs besoins avec des prix dont ils sont capables de payer.

Ces besoins se varient entre les gens sachant que les besoins d’un homme ne sont pas les
mémes besoins d’une femme. Il est important de souligner que le but d’analyser les opi-
nions des autres vient de leur caractere neutre, qui ne sont habituellement pas liés a une
organisation ou une entreprise parce qu’elles représentent la voix des consommateurs or-
dinaires, et qu’elles different grandement des annonces (les annonces sont généralement
biaisées et ont une tendance a favoriser le produit, en soulignant les aspects positifs et en
dissimulant les négatifs) [1].

Du point de vue du commerce électronique (ang. e-commerce), recevoir les commen-
taires des consommateurs peut grandement améliorer ses stratégies afin d’augmenter les
bénéfices du secteur. Par exemple, une boutique en ligne peut placer des annonces en
mesurant le niveau de satisfaction des consommateurs pour un produit donné. Il est fré-
quent de trouver des produits avec des milliers d’opinions, donc, il pourrait &tre une tache
difficile pour un client d’analyser chacune d’eux. En outre, il pourrait étre un travail tres
fastidieux de trouver des opinions sur quelques caractéristiques d’un produit, générale-
ment, lorsqu’il s’agit d’une exigence d’un client expérimenté.

Une différence importante rend les techniques actuelles de classification pas assez ef-
ficaces pour décrire les informations représentées par les opinions. Cette différence est
principalement due a la nature de I’information textuelle dans le monde. Ces informa-
tions sont soient des faits ou des opinions. Les systemes de recherche actuels sont axés
sur les faits (par exemple, des mécanismes de classement utilisés par les moteurs de re-
cherche). Un fait est habituellement égal a tous les mémes autres faits. Cependant, une
opinion est une croyance ou un jugement sur un sujet ou un objet. Par conséquent, une
opinion exprimée sur un objet est généralement différente des autres opinions exprimées
sur le méme objet.



INTRODUCTION

* Problématique de recherche
Ce mémoire présente une contribution a deux domaines : 1’identification du genre, et la
fouille d’opinion (ang. Opinion-Mining), dont I’objectif est de concevoir et de dévelop-
per une approche pour la classification des opinions par genre dans les réseaux sociaux
et plus précisément dans les textes arabes de la source Internet la plus connue Twitter sur
un domaine étudié.

Le genre est une question de vie importante. Surtout quand nous ferons face aux défis
de la vie, nous avons tendance a prendre en compte des solutions spécifiques qui cor-
respondent le mieux que le genre. Qaund la discussion va de la mode, a la santé, a la
richesse ou a I’emploi, la distinction de genre fait partie intégrante. Dans chacun de ces
sujets, la discussion différe en ce qui concerne le genre, afin de comprendre et d’offrir
la meilleure solution unique a chaque genre. Les médias sociaux, tels que Twitter, offre
aux utilisateurs un moyen de communiquer et de partager avec des amis, les familles, les
organisations et le gouvernement. . Et, inhérent a ces communications volontaires sont
des opinions, des styles, des préférences et des idées qui peuvent Etre propres a chaque
genre. Comprendre le contenu généré par I’utilisateur en fonction du genre serait utile
aux particuliers, aux entreprises, et méme les gouvernements pour la recommandation
personnelle, la personnalisation, la publicité ciblée, et la formulation des politiques.

Le contenu généré sur la base d’utilisateurs de Twitter et sa couverture fait Twitter une
source riche pour des buts de recherche. Pourtant, les caractéristiques latentes de Twitter
font les défis actuels. Ces défis pourraient étre traitées en utilisant des approches d’ap-
prentissage automatique et en concevant des systémes qui peuvent automatiquement et
avec précision prédire les caractéristiques latentes de Twitter pour aider a construire 1’in-
telligence d’affaires et de marketing, avis des clients, la planification des achats, de la
gestion d’opinion publique, 1’élaboration des politiques, des systemes de recherche de
sentiment, et ainsi de suite.

L’ Opinion-Mining (OM) ou I’analyse des sentiments (ang. Sentiment Analysis), égale-
ment appelé analyse de subjectivité (ang. Subjectivity Analysis), est une discipline en
plein essor, réunit plusieurs disciplines : Traitement automatique des langages naturels
(TALN), recherche d’information (RI), et la linguistique, dont 1’objectif principal est
d’extraire des opinions a partir des textes et de classifier ces opinions selon leurs orienta-
tions sémantiques en deux catégories principales : positive et négative. La tache d’identifi-
cation d’opinions a partir des textes nécessite une analyse lexicale et syntaxique profonde,
surtout dans notre cas, ou la langue traitée est 1’arabe, cette derniere, qui se caractérise
par une morphologie complexe, présente 1’un des grands défis que nous devons faire face.

La quantité énorme des informations disponibles notamment sur le Web rend aujourd’hui
les systemes actuels chaque jour plus préoccupés par la maniere de gérer la surcharge
d’information, en s’assurant que 1’utilisateur aura 1’acces aux meilleures sources avec
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INTRODUCTION

le moindre effort. Ces dernieres années, une attention particuliere a été donnée pour ré-
soudre ce probleme. Le secteur de e-commerce est I’un des plus influencé par la quantité
de données produites par les clients sous forme de commentaires et critiques sur les pro-
duits commercialisés, cette augmentation a été remarquée surtout apres 1’apparence du
Web 2.0. Les opinions des clients représentent une source d’information qui ne devraient
pas €tre maltraitée ou ignorée par la communauté de recherche. Ce travail souligne la né-
cessité de développer une approche capable de profiter pleinement de ces données, dont
I’objectif est d’exploiter les sources d’opinions en vue de faciliter la prise de décision
plus rapidement avec le moindre cofit.

En Opinion-Mining, les travaux de recherche peuvent étre catégorisés en deux principaux
sous-themes : la classification d’opinions au niveau de la caractéristique et la classifica-
tion d’opinion au niveau du document. La différence entre ces deux niveaux est expliquée
dans [2] comme suit : la classification d’'un document en positive ou négative est basée
sur le sentiment global exprimé par le détenteur de 1’opinion (ang. Opinion holder). Ce-
pendant, I’objectif de la classification au niveau de la caractéristique est de produire un
résumé plus ou moins détaillé sur les caractéristiques de 1’objet sur lequel une opinion a
été exprimée. En effet, I’opinion globale prévue exprimée dans un document dépend sur
les polarités positives et négatives (orientations sémantiques) des expressions d’opinion
utilisées dans le document. Dans un commentaire ou une critique, les opinions peuvent
étre exprimées de maniere explicite comme dans les exemples suivants : « Un bon travail
» (1), « Une mauvaise habitude » (2), tandis que dans d’autres, il est difficile de localiser
I’entité sur laquelle I’opinion est exprimée comme dans les exemples suivants : « Ahmed
a une bonne note » (3), « Le mauvais service nous a obligé de quitter le complexe touris-
tique » (4). Dans les exemples (1) et (2), il est clair de constater que les mots d’opinion
« bon » et « mauvais » sont respectivement exprimés sur les deux entités « travail » et
« habitude » qui donnent respectivement une opinion positive envers « travail » et une
opinion négative envers « habitude ». Dans I’exemple (3), deux entités sont présentes «
Ahmed » et « note » et un seul mot d’opinion « bon », il est facile de trouver en utilisant
les outils de TALN que I’adjectif « bon » est li€ a I’entité « note », si une opinion positive
est exprimée envers « note », intuitivement, nous pouvons déduire que 1’opinion positive
est exprimée implicitement sur ’entité « Ahmed » parce que c’est lui qui a obtenu la «
note ». La méme observation pour I’exemple (4) ol I’opinion négative exprimée sur 1’en-
tité « service » en utilisant I’adjectif « mauvais », une opinion est implicitement exprimée
sur I’entité « complexe touristique », parce que les deux entités « complexe touristique »
et « service » sont sémantiquement dépendantes.

Dans ce mémoire, nous présentons une approche de classification d’opinions par genre
sur des textes arabes. Cette approche vise a extraire les traits (ang. features) sur lesquelles
des utilisateurs ont été classé et des opinions ont été exprimées. Des informations d’un
profil utilisateur ont été utilisé pour classer les utilisateurs en male et femelle. Un lexique
des sentiments spécifique a un domaine étudié est utilisé pour identifier les expressions
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d’opinion et les textes subjectifs, ou chaque mot de ce lexique peut étre un adjectif, un
verbe ou un adverbe éventuellement combiné avec certains modificateurs tels que la néga-
tion et la confirmation, et pour chaque mot de ce lexique, une polarité positive ou négative
est associée.

* Contexte du travail
Le premier axe de notre recherche est la construction d’un corpus d’apprentissage arabe
sur un domaine donné et qui regroupe les opinions et ses détenteurs.

Le deuxieme axe est la détection du genre des détenteurs d’opinion arabophones basée
sur I’apprentissage automatique et qui néglige un ensemble de trait de profil utilisateur
( numéro de téléphone, instagram, URL...), un ensemble de traits de comportement de
messagerie et enfin un ensemble qui est le plus riche composé des traits linguistiques afin
de classer les détenteurs en male et femelle.

Le troisieme axe est I’identification des textes subjectifs a partir de I’ensemble des textes
évaluatifs en se basant sur un lexique de sentiments.

— Les mots de polarité négative qui décrivent un sentiment ou un état psychologique
plutdt désagréable, comme la peur ou la colere.

— Les mots de polarité positive qui décrivent un sentiment ou un état psychologique
plutdt agréable, comme I’amour ou I’amusement.

Puis la classification des opinions en positives et négatives.

Le quatricme axe consiste a faire des statistiques qui évaluent les résultats des opinions
selon le genre des détenteurs.
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* Organisation du mémoire
Le mémoire est structuré en deux parties.

Dans la partie I - Etat de 1art - nous introduisons le probleme de la fouille d’opinion et
puis nous donnons un bref apercu de 1’état de I’art de la classification d’opinion. Nous
sondons et discutons la littérature pertinente. La vue d’ensemble est structuré dans les
chapitres suivants :

chapitre 1 : définit les termes de base de la fouille d’opinion : subjectivité, polarité, in-
tensité d’opinion, et des opinions elle mémes : opinion, sentiment, émotion, opinions
implicites et explicites et le lien entre eux, etc. Nous présentons aussi, les applications de
la fouille d’opinions, et sa contribution efficace dans la prise de décision.

chapitre 2 : Dans ce chapitre, nous présentons le probleme de classification d’opinions
et les différentes techniques et algorithmes utilisés ainsi que les travaux connexes dans
le domaine de la fouille d’opinions qui nous menent a découvrir les points faibles et les
points forts de chaque approche utilisée, les difficultés rencontrées, en vue de donner plus
de motivation envers notre approche.

Dans la Partie II - Contributions - détaille les principales contributions et I’implémenta-
tion du cas d’étude avec une évaluation finale et nous discutons des orientations perti-
nentes pour la recherche future.

chapitre 3 : Dans le cadre de ce chapitre, nous proposons une approche GenderSentiment,
pour la classification des opinions par genre a partir des textes arabes, nous présentons
I’architecture générale de notre approche en détaillant chaque module a part, en partant
de la sélection des données jusqu’a la phase de classification des détenteurs d’opinion et
des opinons identifiées et des statistiques concernant ces derniers.

chapitre 4 : C’est dans ce chapitre, que nous présentons I’implémentation et I’évaluation
de notre approche, en concluant par un résumé regroupant les difficultés rencontrées, les
points faibles et les points forts de notre approche.

Enfin, une conclusion donnant un apergu synthétique sur notre approche et un ensemble
de perspectives sur les facteurs qui ont influencé la performance de notre systeme, et qui
seront sujets d’éventuels futurs travaux de recherche.



Premiere partie

Etat de I’art



Chapitre 1

Fouille d’opinion
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1 Introduction

« Que pensent les autres ? » a toujours été un élément d’information important pour la plu-
part d’entre nous pendant le processus de prise de décision. Pang et Lee (2008) exposent dans
leur livre [3] les intéréts socio-économiques d’un moteur de recherche hypothétique qui répon-
drait a la requéte « Que pensent les gens de ... 7».. Avant I’apparence des réseaux sociaux et
les sites de commerce électroniques sur le web, beaucoup d’entre nous demande a ses amis ou
sa famille de recommander un produit ou un service avant la prise de décision. Mais avec le
développement du Web 2.0, la prise de décision est devenue plus ou moins facile qu’avant, I’in-
formation est devenue a la portée de tout le monde ou les utilisateurs disposent de nombreuses
et nouvelles facilités (forums, blogs, groupes de discussions, etc.) pour exprimer leurs opinions
sur des différents sujets, produits ou services.

La quantité énorme d’informations portant des opinions et des critiques disponibles pose un
probleme du colt et du temps pour 1’explorer, d’ou il est devenu indispensable de proposer de
nouvelles approches afin d’extraire automatiquement les opinions exprimées. Pour répondre a
ce besoin, de nombreux travaux de recherche sont apparus. Ils sont issus de différents domaines :
fouille de données, aide a la décision, modélisation des connaissances, traitement automatique
des langues ou linguistique.

Ce chapitre donne un apercu général sur la fouille d’opinions, son origine et ses problemes,
en présentant les différents concepts utilisés, les axes de recherche, et le probleme de classifi-
cation d’opinions. Des concepts comme les opinions implicites et explicites exprimées sur des
traits linguistiques (ang. features) implicites et explicites sont exposés dans ce chapitre, illustrés
par des exemples.

2 Enjeux du Web 2.0

Aujourd’hui, I’internaute n’est plus simplement spectateur, il peut s’il le souhaite devenir
acteur. Et tout est mis en oeuvre pour que le simple spectateur devienne acteur du Web afin,
entre autres choses, de le fidéliser. Cette révolution a donnée naissance a ce que 1’on nomme au-
jourd’hui le Web 2.0 appelée encore Web Social ou Web Participatif [4]. Bien que la définition
du Web 2.0 ne soit pas encore parfaitement établie, un grand aspect caractérisant cette nouvelle
génération du Web peut tre mis en avant : le role central de I’ utilisateur.

Une caractéristique principale du Web 2.0 qui le distingue nettement du Web 1.0 est donc
la prise de contrdle de I’information par les utilisateurs. N'importe quel internaute peut aujour-
d’hui apporter sa pierre a I’édifice. Il peut se faire une place sur la toile, collaborer, partager des
informations, des outils, des fichiers multimédias, donner ses opinions, commenter, réagir, etc.
et tout ceci sans connaissances spécifiques. En effet, quand auparavant il fallait un minimum
de savoir-faire en informatique et en programmation pour créer son espace sur Internet, aujour-
d’hui il suffit de savoir cliquer car de plus en plus d’outils sont mis a disposition de tout un
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chacun afin de faciliter toutes ces interactions. Parmi ces outils, nous pouvons citer les réseaux
sociaux, les blogs, les wikis, les sites de partage de vidéos, de photos, de musiques, etc. [4].

De nombreux sites présents sur Internet aujourd’hui offrent la possibilité a tous leurs vi-
siteurs de laisser, au minimum, une trace textuelle et ainsi s’exprimer publiquement. Tout ce
contenu, qu’il soit textuel ou autre, est appelé Contenu Généré par les Utilisateurs ou UGC
(ang.User Generated Content). 1l représente une quantité de données de plus en plus impor-
tante sur la toile et est composé, en treés grande partie, de données textuelles. Ce nouvel es-
pace d’expression représente une grosse quantité d’informations, notamment en termes d’avis
et d’opinions, susceptibles d’étre exploitées a des fins diverses. Les données textuelles, notam-
ment, peuvent étre analysées dans différents buts. Par exemple, dans le domaine de la fouille
d’opinion (ang.Opinion Mining), les textes sont utilisés afin de permettre a des entreprises de
connaitre automatiquement 1’image que les consommateurs ont d’eux, de méme pour faire de
la comparaison d’articles de vente, réaliser des sondages, détecter des rumeurs, etc.

Les textes rédigés par les internautes sont en général beaucoup plus subjectifs que les ar-
ticles rédigés par des professionnels et donc beaucoup plus porteurs d’opinion. De plus, ils
contiennent un éventail d’avis et de jugements souvent plus représentatifs du consommateur
ordinaire, étant rédigés par un panel d’individus varié€s parmi lesquels on retrouve tout autant de
profanes que de connaisseurs du sujet abordé. Par exemples, pour ce qui est du cas des films, il
est possible de trouver des avis de spectateurs de tous ages et de tous horizons. Ce que n’offrent
pas les critiques journalistiques qui sont généralement rédigés par des personnes du méme mi-
lieu, c’est-a-dire dans ce cas, par des journalistes cinéphiles appartenant a la population active
et ayant fait un certain nombre d’années d’études [4].

Généralement, le Contenu Généré par les Utilisateurs est donc composé de données tex-
tuelles qui sont porteuses d’opinions et de sentiments. L’acces au contenu sémantique de ces
données, préalable a la connaissance des opinions qu’elles véhiculent, représente un enjeu pour
de nombreux acteurs :

* le consommateur, c’est-a-dire chacun de nous, qui veut s’ informer avant toute décision
qu’elle soit d’achat ou autre ;

* les fournisseurs de biens et de services qui cherchent a se positionner les uns par rapport
aux autres dans un univers hautement compétitif et face a une demande de plus en plus
complexe a identifier ;

* les chercheurs : économistes, sociologues,. .. ou simplement les responsables publics qui
cherchent a comprendre le comportement individuel ou collectif pour anticiper, réguler
ou ajuster les rapports entre les différents agents socioéconomiques.

C’est dans ce contexte que s’introduit le domaine de la fouille d’opinion [5].
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3 Meédias sociaux

De nos jours, I’Internet se révele plus que jamais un outil indispensable d’échange d’in-
formations. Il nous offre une quantité considérable d’informations a une vitesse inédite et ses
services s’adaptent de plus en plus aux besoins des internautes. Ceux-ci peuvent consulter 1’In-
ternet pour trouver de I’information, envoyer des e-mails, acheter des produits, lire des journaux
en ligne, etc.

Pendant les dernieres années, 1’Internet a connu encore une plus vaste portée grace au dé-
veloppement des médias sociaux. Basés sur des techniques de communication faciles et acces-
sibles pour tous, ces médias favorisent les interactions sociales a travers I’Internet. Les médias
sociaux se distinguent des médias traditionnels tels que les journaux, la télévision et la radio
parce que leur utilisation est peu cofiteuse et libre, de facon a permettre a tout le monde d’ac-
céder a ou de publier de I'information. Ils subviennent aux besoins des individus d’échanger
des opinions, de demander des conseils et de communiquer de facon rapide et facile. Les pos-
sibilités sont nombreuses : envoyer des messages et des photos, réaliser des vidéoconférences,
télécharger des documents, etc. Offrant un acces libre et gratuit, les médias sociaux ont considé-
rablement favorisé la communication de masse et ils ont déclenché le débat public sur Internet.

Les médias sociaux qui ont récemment pu bénéficier d’un considérable essor sont les ré-
seaux sociaux tels que Facebook, LinkedIn et Twitter. Ce sont des sites web qui rassemblent
des identités sociales telles que des individus, des entreprises et des organisations qui peuvent
échanger de I’information a travers des interactions sociales. Grace a leur caractere maniable et
leur acces libre, les réseaux sociaux bénéficient d’un succes croissant aupres du grand public.

La popularité des nouveaux médias est d’autant plus grande que la demande d’informations
est devenue plus importante dans notre société. En général, les gens aiment consulter les avis
d’autres personnes avant de passer a I’action ou de se faire une opinion. Autrefois, ces avis pro-
venaient surtout de leur environnement social direct. Aujourd’hui, les gens aiment également
consulter les opinions objectives de personnes qui leur sont inconnues.

Ce besoin pressant d’informations dans la société n’a pas échappé aux nombreux commer-
cants qui se réferent au Web afin de savoir ce qui est dit a I’égard de leurs produits. De la méme
facon, la vie politique est de plus en plus dominée par le flux informationnel sur Internet et plus
concretement sur les réseaux sociaux. Depuis quelques années, les hommes politiques étendent
leurs campagnes électorales jusqu’a Facebook et Twitter. Tel est le cas de Barack Obama, 1’ac-
tuel président des Etats-Unis. Celui-ci a, en vue des élections présidentielles de 2012, utilisé
Twitter comme ’un de ses principaux outils pour faire campagne.

Tous les récents développements dans le domaine d’échange d’informations et d’opinions
ont donné un coup de volant aux applications informatiques congues pour 1’analyse et la détec-
tion de sentiments exprimés sur Internet. Présentée dans la littérature sous le nom de « Opinion
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Mining » ou « Sentiment Analysis »,1’analyse des sentiments s’utilise entre autres pour la détec-
tion d’opinions sur des sites web et des réseaux sociaux, I’éclaircissement sur le comportement
des consommateurs, la recommandation de produits et I’explication du résultat des élections.
Elle consiste a rechercher des textes évaluatifs sur Internet tels que des critiques et des recom-
mandations et a analyser de facon automatique ou manuelle les sentiments qui y sont exprimés
afin de mieux comprendre 1’opinion publique.

Il a déja été démontré par des études antérieures que 1’analyse des sentiments s’avere par-
ticulierement intéressante pour ceux qui ont intérét a connaitre 1’opinion publique, que ce soit
pour des raisons personnelles, commerciales ou politiques. Ainsi, de nombreux systeémes au-
tonomes ont déja ét€ développés pour 1’analyse automatique des sentiments. Généralement,
ces systemes étaient entrainés aux textes évaluatifs traditionnels tels que les comptes rendus
cinématographiques ou les critiques d’un livre. Toutefois, depuis quelques années se sont gra-
duellement ajoutés a ces textes traditionnels les textes non traditionnels tels que les messages
envoyés via les réseaux sociaux. Ceux-ci constituent une source précieuse d’opinions échangées
parmi les multiples internautes.

4 Sentiment

C’est le jugement que porte un individu sur un objet ou un sujet, ce jugement étant caracté-
risé par une polarité et une intensité.

S5 Opinion

Selon la définition citée dans [6], les opinions sont généralement des expressions subjectives
qui décrivent les sentiments, les évaluations des gens vers des entités, des événements et leurs
propriétés.

5.1 Opinion et fait

La différence entre « fait » et « opinion » est qu’un fait est quelque chose qui est empirique-
ment vrai et peut-étre étayé par des preuves, tandis qu’une opinion est une croyance qui peut ou
peut ne pas €tre sauvegardée avec un certain type de preuves. Une opinion est peut aussi étre
définie comme une déclaration subjective qui peut étre le résultat d’une émotion ou une inter-
prétation individuelle d’un fait. Par exemple, les différences biologiques entre males et femelles
sont un fait, une préférence pour un sexe sur I’autre est une opinion.
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5.2 Complexité de la notion d’opinion

Pour démontrer la complexité de la notion d’opinion, nous allons nous baser sur un en-
semble de critiques ! exprimées par des clients ont déja visité un restaurant a la ville de Mont-
réal(Canada). Les exemples sont les suivants, prises sous forme de captures écran :

Mombre de convives : nfa | Dats : 2016-02-12

Trés belle accueil, nourriture excellente. Gens sympathique chaleureux, bruyant un peu
mais on a bien aime pour notre Tere et ony retournera !! Bravo a l'equipe

FIGURE 1.1 — Commentaire collecté du site web restomontreal.ca

Dans les premieres phrases « Trés belle acceuil », « nourriture excellente » et « Gens sym-
pathique chaleureux », il est facile de déduire que I’ orientation sémantique globale est positive
parce que I’auteur a utilisé que des mots et des expressions positives « trés belle » , « excel-
lente » et « sympathique ». Dans la derniére phrase 1’expression « un peu bruyant » . Bien que
I’adjectif « bruyant » ait une polarité négative parce que 1’auteur a spécifié qu’il y a du bruit,
la critique porte une opinion positive. Ce genre de phrases nécessite une analyse profonde pour
extraire correctement leurs orientations globales.

Mombre de convives : nfa | DBate : 2016-02-12

Awesome food, ambiance, and service. It was our first time there and we enjoyed it very
much. We look forward to returning with friends soon.

FIGURE 1.2 — Commentaire collecté du site web restomontreal.ca

Dans la deuxieme critique, « Awesome food, ambiance,and service.lt was our first time here
and we enjoyed it very much.We look forward to returning with friends soon ». L’ orientation sé-
mantique globale est claire, toutes les expressions et les mots porteurs d’opinions sont positifs :
Awesome, ambiance, enjoyed sont des porteurs d’opinions positives.

)

Nombre de convives - nfa | Date : 2016-02-12

Les sushis sont toujours aussi frais et délicieux, le service un peu lent mais, a peine. Pour
nous c'est notre favoris pour les sushis

FIGURE 1.3 — Commentaire collecté du site web restomontreal.ca

La troisieéme critique, toutes les phrases « Les sushis sont toujours aussi frais et délicieux

» , « Le service un peu lent, mais a peine » et « Pour nous c’est notre favoris pour les sushis

1. http://www.restomontreal.ca/restaurant-reviews/
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» sont subjectives a cause de la présence des mots et d’expressions porteurs d’opinions : frais,
délicieux, un peu lent, favoris. La présence des polarités opposées dans les deux dernieres rend
difficile a extraire I’orientation globale dans cette critique.

Mombre de convives ; 4 | Dats: 2016-02-09

The best place for shisha and tea. Good service et good food

FIGURE 1.4 — Commentaire collecté du site web restomontreal.ca

Dans la quatrieme critique, il est facile de déduire que I’orientation sémantique globale est
positive parce que 1’auteur a utilisé que des adjectifs positifs « best » et « good »

En général, les sentiments et la subjectivité sont tres sensibles au contexte [7, 8] et dépendent
du domaine. La dépendance du domaine est en partie une conséquence des changements de vo-
cabulaire, par exemple, la méme expression peut indiquer différents sentiments dans différents
domaines. L’exemple suivant, cité dans [2], illustre la dépendance de domaine : Dans le do-
maine électronique, « long » peut avoir une polarité positive, comme dans le commentaire «
the battery life of Camera X is long». Tandis que dans le domaine informatique, il peut avoir
une polarité négative, comme dans « Program X takes a long time to complete ». Dans [2], les
auteurs ont mentionné aussi qu’il n’est pas facile de construire des lexiques de sentiments pour
tous les domaines d’intérét.

De plus sur Internet, chacun utilise son propre vocabulaire, ce qui rend la tache plus dif-
ficile méme s’il s’agit du méme domaine. En plus, il est tres difficile d’affecter correctement
le poids pour des phrases de la critique. Tres souvent nous avons une description tres positive
d’un restaurant, avec la meilleure nourriture, le bon accueil, la propreté, etc., mais une phrase
comme « Malgré tout ca j’ai quitté le restaurant avant de terminer mon repas » peut changer
toute 1’opinion en négative bien que toutes les autres phrases soient positives.

Ces exemples montrent qu’il est encore impossible d’arriver a un cas idéal de notation des
sentiments dans un texte écrit par les divers utilisateurs. Car cela ne respecte aucune regle et il
est impossible de prévoir tous les cas possibles, en plus tres souvent la méme phrase peut €tre
considérée comme positive pour une personne et négative pour une autre.

6 Fouille d’opinions et analyse des sentiments

Le terme fouille d’opinion (ang.Opinion Mining) apparait dans un article de Dave [9] qui a
été publié dans I’acte de conférence WWW 2003. Selon Dave, I’Opinion Mining devrait "traiter
un ensemble de résultats de recherche pour un cas donné, générer une liste des attributs (qualité,
caractéristiques, etc.) et agréger des avis sur chacun d’entre eux (mauvais, modéré, de bonne
qualité). Toutefois, I’Opinion Mining a récemment été interprétée de maniere plus générale pour
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inclure de nombreux types d’analyse d’évaluation de texte [10].

Le terme "Analyse des Sentiments" est utilisé pour décrire I’analyse automatique de texte
évaluatif et pour la recherche de valeur prédictive des jugements. Elle a été introduite dans les
travaux de Das et Chen [11] en 2001 afin d’analyser des sentiments dans le cadre de I’économie
de marché. Ensuite d’autres travaux sur ’analyse des sentiments ont été proposés par Turney
[12] et Pang et al [13]. Depuis 2002, un nombre important d’articles citant I’ Analyse des Senti-
ments ont vus le jour, ces travaux se concentrent sur la classification des commentaires et a leur
polarité (positif ou négatif). Aujourd’hui, I’Opinion Mining et I’ Analyse des Sentiments font
partie du méme domaine de recherche.

Donc, I’Opinion-Mining (OM) ou I’analyse des sentiments (ang. Sentiment Analysis), éga-
lement appelé analyse de subjectivité (ang. Subjectivity Analysis), est une discipline en plein
essor, réunit plusieurs disciplines : Traitement automatique des langages naturels (TALN), re-
cherche d’information (RI), et la linguistique, dont 1’objectif principal est d’extraire des opi-
nions a partir des textes et de classifier ces opinions selon leurs orientations sémantiques en
deux catégories principales : positive et négative.

7 Processus de la fouille d’opinions

Le processus d’un systeme d’identification d’opinions comprend trois étapes : acquisition
et analyse du corpus, étude de la pertinence des documents par rapport a un sujet, détection de
1’opinion et ré-ordonnancement des documents.

Documents )

y

Prétraitement des données /

Documentsstraités;

Pertinence par rapport au sujet /

” Documents;partinents;

Détection d‘opinion /

|

Ré-ordonnancement des résultats /

FIGURE 1.5 — Processus de la fouille d’opinions
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7.1 Acquisition et prétraitement du corpus

Dans cette phase, les textes sont prétraités linguistiquement en éliminant les mots vides et les
mots qui n’apportent aucune information importante, ainsi qu’une analyse lexicale pour enlever
les mots qui ont un sens commun (redondant). Concernant les blogs la majorité des travaux se
sont portés sur un nettoyage au niveau des balises HTML inutiles, ainsi que sur les documents
qui ne sont pas écrits en langue traitée. Certaines techniques de fouille d’opinions [14] utilisent
la structure des phrases afin d’identifier I’opinion. Dans cette étape, un étiquetage grammatical
est fait (pour reconnaitre I’adjectif, I’adverbe, le verbe, etc.), les grammaires de dépendances
sont utilisées pour structurer la phrase de maniere hiérarchique.

7.2 La pertinence par rapport au sujet

Cette étape consiste a étudier la pertinence des documents par rapport a un sujet donné.
Parmi les méthodes les plus utilisées, nous pouvons citer la méthode probabiliste OKAPI et
BM25 [15]. Les documents sont classés, et généralement les 1000 premiers documents les plus
pertinents sont extraits, et sont utilisés pour 1’étape suivante : la détection d’opinions.

7.3 La détection d’opinions

Plusieurs méthodes ont été utilisées pour la détection d’opinions. Leur but est de réordonner
les documents pertinents selon un score d’opinion. Ainsi les documents qui contiennent le plus
d’opinions sont classés parmi les premiers. Apres ces étapes, une évaluation des résultats est
faite. Les résultats sont souvent confrontés a la perception humaine de 1’opinion. La comparai-
son est faite grace a des mesures de similarité.

8 Domaines de la fouille d’opinions

Dans [4], I’auteur décrit la fouille d’opinion comme un sous-domaine de la fouille de textes
qui consiste a analyser des textes afin d’en extraire des informations liées aux opinions et sen-
timents. L'une des taches de la fouille d’opinions, appelée classification d’opinions, a pour
objectif de classer les textes suivant I’opinion qu’ils expriment. Cette classification peut se faire
sur deux classes (positif ou négatif), sur trois classes (positif, négatif ou neutre) ou sur plus de
classes encore. Dans [3] et d’apres les auteurs, la fouille d’opinion peut étre divisée en trois
sous-domaines.

8.1 Identification des textes d’opinions

Elle peut consister a identifier dans une collection textuelle les textes porteurs d’opinion, ou
encore a localiser les passages porteurs d’opinion dans un texte. Plus précisément, nous parlons
ici de classer les textes ou les parties de textes selon qu’ils sont objectifs ou subjectifs.
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8.2 Résumé d’opinions

Consiste a rendre I’information rapidement et facilement accessible en mettant en avant les
opinions exprimées et les cibles de ces opinions présentes dans un texte. Ce résumé peut €tre
textuel (extraction des phrases ou expressions contenant les opinions), chiffré (pourcentage,
note), graphique (histogramme) ou encore image (thermometre, étoiles, pouce levé ou baissé...).

8.3 Classification d’opinions

A pour but d’attribuer une étiquette au texte selon I’opinion qu’il exprime. Nous considérons
généralement les classes positive et négative, ou encore positive, négative et neutre.

9 Facteurs de difficulté de la fouille d’opinions

La fouille d’opinions est un probleme de traitement automatique de textes. Dans cette sec-
tion, nous distinguons ce probleme avec la fouille de textes « classique » qui ne s’intéresse pas
a I’opinion portée par les textes. Dans [16], I’auteur explique que le succes vienne a 1’exploi-
tation de plus en plus poussée de I’apprentissage artificiel dans le traitement de 1’information,
notamment la catégorisation de textes. Une autre explication est I’avenement de I’internet social
et les intéréts socio-économique qu’il souleve.

Comme nous 1’avons mentionné dans la définition , ce domaine est connu sous les noms de
opinion-mining, sentiment analysis ou encore subjectivity analysis. 1l s’intéresse au traitement
automatique des opinions, des sentiments et de la subjectivité dans les textes. A titre de rappel,
les informations textuelles sont, en général, soit des faits, soit des opinions. Tandis qu’un fait
est une expression objective, une opinion est subjective, et décrit les sentiments ou I’évaluation
d’une personne, a propos d’un objet d’intérét ou de ses propriétés.

L’opinion-mining est certainement un domaine encore jeune mais son exploitation pré-
sente de nombreux problemes techniques et malgré les améliorations depuis les débuts des
recherches, ils n’ont toujours pas été résolus de maniere convaincante. Parmi les facteurs qui
rendent la fouille d’opinions difficile, nous trouvons :

9.1 Hétérogénéité des données

Les données textuelles d’opinion sont hétérogenes. D’une part, les opinions sont parfois
dans des critiques formatées, parfois présentées dans un format libre. Dans les sites d’évalua-
tion tels que Epinions ? et Amazon?, les critiques se présentent dans un format qui présente les
avantages et les inconvénients de maniere tres synthétiques

2. Page web : www.epinions.com
3. Page web : www.amazon.com
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D’autre part, dans un format libre, le langage utilisé pour exprimer une opinion rend parfois
plus difficile I’extraction des opinions sur les blogs ou les forums que dans un article de journal
en ligne [17], en effet un langage plus familier, des phrases grammaticalement incorrectes ou
des expressions locales empéchent 1’analyse correcte de ces opinions. Méme dans un article ou
un commentaire exprimé dans un langage soutenu, une faute d’orthographe ne va pas permettre
la reconnaissance du mot et peut engendrer des résultats erronés surtout si la faute se situe sur
un mot particuliérement porteur d’opinion. Le sarcasme, I’ironie °, le cynisme ou le langage

J'ai trop honte gue nos pub Suisses soent si nul !

Brownies111 fly a2 mois

ahahhahahaha :D TROP BEAU !

Brunahh1222 iy & 2 moia

T, cest nul 1t

tammyvdr Il ¥ a 2 mois

Maoi ste pub pour regarder des vidéo sa continue comme sa en boucle
pendant au moin 2min ¢ trop chiant et marrant a la foix ~

css1400 @y a2 mois

Mon dieu que c’est mauvais... Et le doublage est vraiment fait a l'arrache -/

SEks iy a2 mois

hahahahahahah excellent!il!!

pol122 'y a3 mpis

Afficher lous les commentaires

FIGURE 1.6 — Ensemble de commentaires sur une vidéo retrouvés sur Youtube

figuré comme la métaphore qui influence le sens d’un texte sont complétement ignorés. Les

figures 1.6 et 1.7 illustre un ensemble de commentaires exprimés dans un langage de sarcasme
et d’ironie.

 — P 2 S R )
P as

J'aime * «™ 2

l ID AL oWl Wil T Isd LA afo ceaS oo
E y - I'g@ime © % 1

el N 3lech todhlmou fyh ty zerfet | clavier

hhhhhhhhhhhhb

22:29 J aime

I I Jazar I3adhim 2l mrégzi
< ma 22:29 I ame

K B- - viib e jaka el maSlou? hethal!i

- r 2:34 1 aime

E J mouch tabki barka touyour tendeb w
chwaya

35 J'aime * ™ 1

I Isr:FU (ARNANET]
z : 2 J'akme

I II  [EREERS S PSR SR B

J'aime

FIGURE 1.7 — Ensemble de commentaires retrouvés sur Facebook, exprimés en sarcasme

4. Le sarcasme désigne une moquerie ironique, une raillerie tournant en dérision une personne ou une situation.
5. Lironie désigne un décalage entre le discours et la réalité, entre deux réalités ou plus généralement entre
deux perspectives, qui produit de I’incongruité.
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9.2 Dépendance du contexte

En général, les sentiments et la subjectivité sont trés sensibles au contexte. Les techniques
existantes utilisent des mots d’opinion tels que « grand », « étonnant », « pauvre », « bon »,
« mauvais », etc., pour identifier I’ orientation d’une opinion sur une caractéristique d’un produit.

Bien que les orientations de ces mots soient évidentes, les orientations de nombreux autres
mots dépendent du contexte. Par exemple, le mot « longue » peut indiquer une opinion positive
ou une opinion négative sur une caractéristique d’un produit dépendant de la caractéristique
elle-méme, comme indiqué dans I’exemple suivant :

« La durée de vie de la batterie de mon ordinateur portable est longue, c’est magnifique ».

« Mon ordinateur portable prend une longue durée pour démarrer, c’est un probleme vraiment
génant ». Dans la premiere phrase, 1’adjectif « longue » porte une polarité positive alors que
dans la deuxieme porte une polarité négative.

9.3 Dépendance du domaine

La dépendance du domaine est en partie une conséquence des changements de vocabulaire,
par exemple, la méme expression peut indiquer différents sentiments dans différents domaines
[3, 18].

9.4 Ambiguité subjective

La principale difficulté qu’apporte le langage est le caractere ambigu des mots. L ambiguité,
en fouille d’opinion, se situe plus au niveau de la subjectivité, qu’au niveau sémantique. Dans
[19], par exemple, selon son contexte, le mot grand peut tantot tre factuel (par exemple, pour
désigner la taille d’un individu), tant6t exprime une opinion (par exemple, la taille d’'un mobile).

10 Domaines d’application de la fouille d’opinions

L’importance de la détection d’opinion est présente dans plusieurs domaines, mais la plus
grande application de 1I’Opinion Mining reste dans le monde du business, et du politique.

10.1 Marketing
10.1.1 Coté entreprises

L’ opinion Mining permet au fournisseur d’un produit ou d’un service d’avoir plus de connais-
sances sur les consommateurs, pour anticiper leurs besoins et leurs attentes afin de tenter d’amé-
liorer la qualité du produit/service et d’augmenter les profits. Les professionnels du marketing
digital, du service client et de la communication cherchent aujourd’hui I’outil idéal leur per-
mettant d’analyser automatiquement la teneur et la tonalité des conversations publiées sur leurs

19



CHAPITRE 1. FOUILLE D’OPINION

marques sur le web [20]. Le domaine de la fouille d’opinion est devenu un enjeu majeur pour
toute entreprise désireuse de mieux comprendre ce qui plait et déplait a ses clients [21].

10.1.2 Coté clients

Le client peut de son cOté :
* Donner son opinion.

* S’inspirer des sentiments et opinions d’autres clients sur le produit auquel il s’intéresse
et profiter ainsi d’une aide a la décision [17].

* Comparer les produits avant de les acquérir [21].

* Ne pas lire tous les commentaires concernant un produit donné, il suffit de voir le pour-
centage positifs associé a ce produit.

10.2 Politique

Les documents portant des textes rapportant des débats politiques, (un corpus de réactions
a des propositions de lois) sont de taille tres importante. Ils contiennent environ dix fois plus
de textes que celui des critiques d’un produit. Ce qui implique la variété énorme des jugements
politiques dans ces articles. Ces derniers se retrouvent au coeur des débats avec I’avenement des
médias sociaux (et plus spécialement sur le Web). Les acteurs politiques ont également suivi
cette tendance, tel qu’avant de promulguer une nouvelle loi, les politiciens essayent de récolter
’avis des internautes sur cette loi. Il est intéressant de connaitre aussi I’avis des internautes sur
tel homme politique pour une élection présidentielle [22].

11 Terminologie

L’ analyse des sentiments ou la fouille d’opinions est le traitement automatique des opinions,
sentiments et émotions exprimées dans les textes. Nous utilisons le segment du texte suivant, il
s’agit d’un commentaire sur une « voiture » pour comprendre les différents concepts utilisés (
un nombre est associé a chaque phrase pour en faciliter la consultation ) :

« (1) Hier, j’ai acheté une voiture (2) C’était vraiment cher (3) mais, elle était jolie (4) elle,
m’a plait beaucoup (5) les chaises étaient confortables (6) Cependant, mon frere a dégouté ce
modele ». La question est : Qu’est-ce-que nous voulions fouiller ou extraire de ce texte ?

La premiere chose que nous pouvions noter est qu’il y a beaucoup d’opinions dans ce com-
mentaire. Les phrases (3), (4) et (5) expriment des opinions positives, tandis que les phrases (2)
et (6) expriment des opinions ou émotions négatives. Ensuite, nous remarquons que les opinions
sont exprimées envers certaines caractéristiques ou objets. Les opinions dans les phrases (2), (3)
et (5) sont sur la voiture comme un tout, et I’opinion exprimée dans la phrase (5) était sur les
chaises. Finalement, nous pouvions aussi noter que le détenteur (ang.holder) de 1’opinion dans
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les phrases (2), (3) et (4) est I’auteur de commentaire « moi », mais dans la phrase (6) c’est «

mon frere »

Avec cet exemple, nous définissons d’une facon formelle I’analyse des sentiments et la
fouille d’opinions. Généralement, les opinions peuvent étre exprimées envers n’importe quoi :
un produit, un service, un individu, une organisation, un événement, ou un sujet [1, 23].

Notons qu’un objet peut avoir un ensemble de composants (parties) et un ensemble d’attri-
buts (propriétés), et chaque composant peut avoir a son tour, ses propres sous-composants et
son ensemble d’attributs, et ainsi de suite. Ainsi, un objet peut-&tre décomposé hiérarchique-

ment selon la relation « est une partie de ».

11.1 Objet

Un objet O est une entité qui peut &tre un produit, une personne, un événement, une orga-
nisation ou un sujet. Il est associé a une paire O (T, A), ou T est une hiérarchie de composants
(ou parties), sous-composants, et ainsi de suite, et A est un ensemble d’attributs de O. Chaque
composant a son propre ensemble de sous-composants et attributs [3, 24, 25].

Exemple : Une marque particuliere de téléphone cellulaire est un objet. Il a un ensemble de
composants, par exemple, la batterie et 1’écran, il a aussi un ensemble d’attributs, par exemple,
la qualité de son, la taille et le poids. Le sous-composant « batterie » a aussi son ensemble d’at-
tributs, par exemple, la durée de vie de la batterie, et la taille de la batterie, etc.

En se basant sur cette définition, un objet peut étre représenté comme un arbre, une hiérar-
chie ou une taxonomie. La racine de I’arbre est I’objet lui-méme. Chaque noeud non racine est
un composant ou un sous-composant de 1I’objet. Chaque lien est une relation de type « est une
partie de ». Chaque noeud est également associé a un ensemble d’attributs ou de propriétés. Une
opinion peut étre exprimée sur un noeud ou un attribut du noeud.

Suite a I’exemple précédent de la section 11, nous pouvons exprimer une opinion sur le té-
Iéphone cellulaire lui-méme (le noeud racine), par exemple, « Je n’aime pas ce téléphone », ou
sur I’'un de ses attributs, par exemple, « La qualité de son de ce téléphone est mauvaise ». De
méme, on peut aussi exprimer une opinion sur I’un des composants du téléphone ou tout autre
attribut des composants.

En pratique, il est probablement trop complexe d’utiliser une représentation hiérarchique
d’un objet et des opinions sur 1’objet. Ainsi, pour des raisons de simplification et pour évi-
ter toute éventuelle confusion, il est conseillé d’utiliser le terme caractéristique ou trait pour
représenter a la fois les composants et les attributs [25].
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Dans cette simplification, 1’objet lui-méme peut aussi €tre vu comme une caractéristique (
mais une caractéristique spéciale ), qui est la racine de I’arbre original. Un commentaire exprimé
envers 1’objet lui-méme est appelée une opinion générale sur I’objet ( par exemple, « J aime ma
voiture » ). Une opinion sur une caractéristique spécifique est appelée opinion spécifique sur
une caractéristique de I’objet, par exemple, « L’écran tactile de 'iPhone est vraiment souple »,
ou « écran tactile » est une caractéristique (composant) de 1’iPhone.

Lutilisation du terme caractéristique est assez commune dans le domaine des produits parce
que les gens utilisent souvent le terme caractéristique du produit. Toutefois, lorsque les objets
sont des événements et des sujets, le terme caractéristique peut ne pas sembler naturel. En effet,
dans certains autres domaines, les chercheurs utilisent également le terme theme [26] ou aspect
[27, 28] pour signifier caractéristique. Dans notre mémoire nous utilisons le terme trait.

11.2 Modele d’un objet

Un objet O est représenté par un ensemble fini de traits ( ang.features ), F' = fi, fo, ..., fu,
ce qui inclut I’objet lui-méme comme un trait spécial. Chaque trait f; € F'peut étre exprimée
avec un quelconque ensemble fini de mots ou de phrases W, = w;1, w;o, ..., Wi, qui sont des
synonymes du trait [25], ou indiqués par un quelconque ensemble fini d’indicateurs de traits

Ii = 7:1'1, iiQ, ey iiq du trait.

11.3 Opinion

Une opinion sur un trait f, est un point de vue positif ou négatif, une attitude, une émotion
ou une évaluation sur f d’un détenteur d’opinion [23, 25].

11.4 Détenteur de I’opinion (ang. Opinion holder)

Le détenteur d’une opinion est la personne ou I’organisation qui exprime I’opinion.
Les détenteurs d’opinions sont également appelés sources d’opinion [29]. Dans le cas des cri-
tiques sur produits, les détenteurs d’opinions sont généralement les auteurs des commentaires
postés. Les détenteurs d’opinions sont plus importants dans les articles des journaux parce qu’ils
expriment souvent d’une maniere explicite I’état de la personne ou I’ organisation qui détient une
opinion particuliere [30, 31, 26]. Par exemple, le détenteur de I’opinion dans la phrase « Ahmed
a exprimé son désaccord sur le projet » est « Ahmed».
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11.5 Orientation d’une opinion

L’ orientation d’une opinion sur un trait f indique si I’opinion est positive, négative ou neutre
[3, 23]. L’ orientation de 1’opinion est également connue sous le nom I’ orientation du sentiment,
la polarité de 1’opinion, ou I’orientation sémantique [3, 25].

11.6 Opinion exprimée sur un trait

Une opinion exprimée sur un trait f d’un objet O, évaluée dans un document d, est un
groupe de phrases consécutives en d, qui exprime une opinion positive ou négative sur f [3].
Il est possible qu’une séquence de phrases ( au moins une ) dans un document véhiculant une
opinion exprime une opinion sur un objet ou un trait de 1’objet. Il est également possible qu’une
seule phrase exprime des opinions sur plus d’un trait, par exemple : « La qualité de son de ce
téléphone est bonne, mais la vie de la batterie est courte. »

La plupart des recherches actuelles portent sur les phrases, c’est-a-dire, chaque passage est
composé d’une seule phrase [3].

11.7 Trait explicite et trait implicite

Dans [6], si une trait f ou I’un de ses synonymes apparait dans une phrase p, f est appelée
trait explicite dans p. Si ni f, ni aucun de ses synonymes apparaissent dans p, mais f, est impli-
cite, alors f, est appelée trait implicite dans p.

Exemple :
« La durée de vie de la batterie » dans la phrase suivante le trait est explicite :
« La durée de vie de la batterie de ce téléphone est trop courte »
« La taille » est un trait implicite dans la phrase suivante comme il n’apparait pas dans la phrase,
mais il est implicite : « Ce téléphone est trop grand ».

Ici, « grand », qui n’est pas un synonyme de « taille », est appelé indicateur de trait. Beau-
coup d’indicateurs de traits sont des adjectifs et des adverbes. Certains adjectifs et adverbes sont
généraux et peuvent Etre utilisés pour modifier quoique ce soit, par exemple, bon, mauvais, et
grand, mais beaucoup d’indicateurs indiquent les traits qu’ils sont susceptibles de modifier, par
exemple, belle (apparence).

11.8 Modele d’un document d’opinions

Un document général d’opinions d contient des opinions sur un ensemble d’objets
O1, Oy, ...,O¢ a partir d’un ensemble de détenteurs d’opinions /iy, hs, ..., h,. Les opinions sur
chaque objet o; sont exprimées sur un sous-ensemble de traits de F; de I’objet O;. Une opinion
peut étre I’un des deux types suivants :
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11.9

Opinion directe

Une opinion directe est un quintuple (O;, fix, 00i;k, hi, t;), oit O; est un objet, f;;, est un
trait de I’objet O;, 00;j5; est I’orientation ou la polarité de 1’opinion sur le trait fj; de
I’objet O;, h; est le détenteur de I’opinion et ¢; est le temps ol I’opinion est exprimée par
h;. L’ orientation de I’opinion 00, peut €tre positive, négative ou neutre ( ou mesurée sur
une échelle plus fine pour exprimer des opinions différentes de différentes ensités (forces)
[32]. Pour le trait f;; commentée par le détenteur d’opinion h;, il / elle choisit un mot ou
une expression de I’ensemble correspondant a des synonymes I, ou un mot ou une
phrase de I’ensemble des indicateurs du trait /;;, pour décrire ce dernier, puis exprime une
opinion positive, négative ou neutre sur le trait.

Opinion comparative

Une opinion comparative exprime une relation de similitude ou de différence entre deux
ou plusieurs objets. Une opinion comparative est généralement exprimée en utilisant la
forme comparative ou superlative d’un adjectif ou d’un adverbe, mais pas toujours. Ce
modele de texte d’opinions couvre 1’essentiel mais pas toutes les informations intéres-
santes ou tous les cas possibles. Par exemple, il ne couvre pas la situation décrite dans
la phrase suivante : « Le viseur et les lentilles de cette caméra sont trop proches », qui
exprime une opinion négative sur la distance entre les deux composantes.

Dans les opinions directes, il y a en fait deux principaux sous-types :

— Dans le premier sous-type, les opinions sont exprimées directement sur un objet ou
sur les traits de I’ objet, par exemple, «La qualité de son de ce téléphone est bonne.».

— Dans le deuxieme sous-type, les opinions sont exprimées sur un objet en fonction de
ses effets sur certains autres objets. Ce sous-type se produit souvent dans le domaine
médical ou les patients expriment des opinions sur les médicaments ou décrivent
leurs effets secondaires. Par exemple, la phrase « Aprés avoir pris ce médicament,
mon genou gauche me sentait bien », décrit un effet souhaitable de médicament sur
le genou, et implique donc une opinion positive sur le médicament.

Emotions

Les émotions sont nos sentiments subjectifs et les pensées [23, 25]. Les émotions ont été

étudiées dans de nombreux domaines, par exemple, la psychologie, la philosophie, la socio-

logie,

la biologie, etc. En se basant sur [33], les gens ont 6 types d’émotions primaires, i.e.,

I’amour, la joie, la surprise, la colere, la tristesse et la peur , qui peuvent étre divisées en de nom-

breuses émotions secondaires et tertiaires comme indiqué dans la figure 1.8. Chaque émotion

peut aussi avoir des intensités différentes. Les forces d’opinions sont étroitement liées a 1’inten-

sité de certaines émotions, par exemple, la joie et la colere. Toutefois, les concepts d’émotions

et d’opinions ne sont pas équivalents, bien qu’ils aient une grande intersection.
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¥~ Bsappointement

FIGURE 1.8 — Exemple des émotions de base et secondaires

11.10 Subjectivité

Soit I’exemple suivant :
« (1) Samedi dernier, j’ai acheté un téléphone Nokia et mon collegue a acheté un téléphone
Samsung. (2) Nous nous sommes appelés quand nous sommes arrivés a la maison. (3) Le son
sur mon téléphone n’était pas si clair, pire que mon ancien téléphone. (4) La caméra était bonne.
(5) Mon collegue était trés heureux avec son téléphone. (6) Je voulais un téléphone avec une
bonne qualité de son. (7) Donc mon achat a été une vraie déception. (8) hier, j’ai retourné le

téléphone. »

L’exemple ci-dessus a révélé un autre probleme appelé la subjectivité. C’est, dans un do-
cument, quelques phrases expriment des opinions et d’autres pas. Par exemple, les phrases (1),
(2), (6) et (8) n’expriment aucune opinion. Le probleme de la subjectivité a été largement étudié
dans [34, 29, 35, 32].
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11.11 Phrase subjective

Une phrase objective exprime quelques informations factuelles sur le monde, alors qu’une
phrase subjective exprime des sentiments ou des croyances personnelles. Par exemple, dans
I’exemple cité dans la sous-section précédente, les phrases (1), (2) et (8) sont des phrases ob-
jectives, tandis que toutes les autres phrases sont des phrases subjectives.

Les expressions subjectives prennent plusieurs formes, par exemple, les opinions, les allé-
gations, les désirs, les croyances, les soupcons et des spéculations [36, 37]. Ainsi, une phrase
subjective peut ne pas contenir une opinion. Par exemple, la phrase (6) de I’exemple de la sous-
section précédente, est subjective, mais elle n’exprime pas une opinion positive ou négative sur
n’importe quel téléphone spécifique. De méme, nous devons également noter que pas toutes les
phrases objectives ne contiennent aucune opinion, la deuxieme phrase de I’exemple cité dans la
sous-section suivante montre ceci.

11.12 Opinion explicite et opinion implicite

Une opinion explicite sur un trait f, est une opinion exprimée explicitement sur f dans une
phrase subjective. Une opinion implicite sur le trait f, est une opinion sur f implicite dans une
phrase objective.

Exemple :

La phrase suivante exprime une opinion positive explicite :
« La qualité de son de ce téléphone est incroyable. »

La phrase suivante exprime une opinion négative implicite :

« L’afficheur s’est cassé en deux jours. »

Bien que cette phrase énonce un fait objectif, il indique implicitement une opinion négative
sur I’afficheur. En fait, la phrase (8) dans ’exemple de la section précédente, peut aussi étre
déclarée a impliquer une opinion négative. En général, les phrases objectives qui impliquent
des opinions positives ou négatives indiquent souvent les raisons de 1’opinion.

11.13 Phrase d’opinions

Une phrase d’opinions est une phrase qui exprime explicitement ou implicitement des opi-
nions positives ou négatives. Elle peut étre une phrase subjective ou objective. Comme nous
pouvons le voir, les concepts phrase d’opinions et phrase subjective ne sont pas les mémes, bien
que les phrases d’opinions sont souvent un sous-ensemble de phrases subjectives. Les approches
pour les identifier sont similaires. Ainsi, pour la simplicité de présentation, nous utilisons les
deux termes indifféremment. La tiche de déterminer si une phrase est objective ou subjective
est appelé classification de subjectivité.
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12 Conclusion

Ce chapitre présente brievement le domaine de la fouille d’opinions, ses problématiques, et
la terminologie utilisée. Les facteurs qui rendent difficile la fouille d’opinions comme 1’hété-
rogénéité des données, la dépendance du domaine et du contexte, ainsi I’ambiguité subjective,
offrent un défi de traitement automatique et des approches qui s’adaptent au niveau de granula-
rité pour gagner en précision.

La classification des opinions est I’un des sujets les plus largement étudié€s dans le domaine

de fouille d’opinions, dont une grande importance a été accordée a 1’étude des techniques de
classification qui seront présentées dans le chapitre suivant du présent mémoire.
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1 Introduction

L’analyse des textes en matiere d’étude des sentiments ou d’opinions n’est pas récente[38,
39]. La premiere apparition du terme Opinion-Mining, signifiant littéralement, fouille d’opi-
nions, était en 2003 [9]. Depuis cette année-1a, le domaine est devenu tres actif avec différents
défis qui se sont créés et des centaines d’articles sur le sujet ont été publiés.

Dans [3], et d’apres 1’auteur, la fouille d’opinions peut €tre divisée en trois sous-domaines :

* I’identification des textes d’opinion, qui peut consister a identifier dans une collection
textuelle les textes porteurs d’opinion, ou encore a localiser les passages porteurs d’opi-
nion dans un texte. Plus précisément, on parle ici de classer les textes ou les parties de
textes selon qu’ils sont objectifs ou subjectifs ;

* le résumé d’opinion, qui consiste a rendre 1’information rapidement et facilement acces-
sible en mettant en avant les opinions exprimées et les cibles de ces opinions présentes
dans un texte ;

* la classification d’opinions, qui a pour but d’attribuer une étiquette au texte selon 1’opi-
nion qu’il exprime. On considere généralement les classes positive et négative, ou encore
positive, négative et neutre.

Ce sont clairement ’identification des textes d’opinion et la classification d’opinions qui sont
les plus étudiées dans la littérature et sont également sujets a différents défis [40, 41].

Dans ce chapitre, nous nous intéresserons en premier axe a la tache de classification d’opi-
nions, et en deuxieme axe, aux travaux de recherche qui focalisent sur la langue arabe, dont
beaucoup de travaux ont été effectués sur le sujet, et trois grandes catégories de méthodes
peuvent €tre mises en avant : les approches basées sur la linguistique, les approches basées
sur I’apprentissage automatique et les approches hybrides.

2 Classification d’opinions

La facon dont I’analyse des sentiments est fait est grandement tributaire du niveau de granu-
larité que nous voulons analyser. Différents niveaux de granularité nécessitent différents outils
et méthodes, et quelques granularités sont plus réalisables dans certains contextes que d’autres.

Le niveau de granularité le plus élevé est le niveau du document ( ang. Document level ).
A ce niveau, nous nous préoccupons de déterminer le sentiment de chaque document dans son
ensemble [13]. Pour avoir une valeur applicable a ce niveau de granularité, nous voulons gé-
néralement supposer que chaque document exprime le sentiment sur un seul sujet. Les corpus
avec des documents tels que les évaluations des clients sont tres approprié€s pour 1’analyse a ce
niveau de granularité.
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Un niveau plus détaillé de granularité est le niveau de la phrase ( ang. Sentence level ), ou
les méthodes d’interprétation qui analyse des sentiments a ce niveau tente de déterminer le sen-
timent de phrases isolées.

Enfin, le meilleur niveau de granularité est le niveau de traits ( ang. Aspect level ou Fea-
ture level ). Afin d’analyser les sentiments au niveau d’un trait, il faut créer un modele plus
holistique du sentiment ou y compris la cible de sentiment exprimé est nécessaire. Ceci, bien
stir, nécessite le calcul et la modélisation des informations linguistiques plus avancées. Les sys-
temes performants d’analyse a ce niveau sont des outils tres utiles pour effectuer des résumés
de sentiment structurés sur des traits, transformant le texte non structuré en données structurées.
Cet aspect de ce niveau est tres précieux pour 1’analyse qualitative et quantitative différente [42].

Dans cette section, nous décrivons les objectifs de la classification d’opinions, ainsi que ses
intéréts, et les grandes approches de classification utilisées en fouille d’opinions.

2.1 Objectifs et définition

L’ opinion peut étre définie comme 1’expression des sentiments d’une personne envers une
entité [6]. L’opinion est subjective et peut étre décrite avec certains attributs. L’attribut d’opi-
nion le plus étudié est la polarité (positive, négative, et éventuellement neutre) qui définit si
I’opinion est favorable ou défavorable. D’ autres attributs sont I’intensité de 1I’opinion et le degré
de subjectivité.

La classification de polarité d’opinion consiste donc a déterminer si un texte exprime des
opinions positives ou négatives, quelque soit le sujet du texte ou les traits qui y sont discutées.
Cette tache porte sur des textes subjectifs, c’est a dire des textes contenant des opinions sur un
sujet ou un objet tel que un film, une voiture, un téléphone portable ou encore une personnalité.
Une définition plus formelle citée dans [6], de la classification d’opinion est donnée comme
suit :

Soit C un ensemble de classes ordonnées représentant chacune un degré d’opinion et D un en-
semble de textes subjectifs. La classification d’opinions consiste alors a trouver, pour tout d €
D, les couples (d, c) tel que c € C.

Ce type de classification se fait généralement sur deux classes, “‘contient une opinion posi-
tive” ou “contient une opinion négative”. Nous parlons alors de classification binaire. Elle peut
également se faire sur trois classes en ajoutant une classe de neutralité destinée aux textes por-
teurs des opinions neutres. Nous pouvons également envisager une classification sur un nombre
de classes supérieur a trois afin de mieux préciser I’intensité de 1’opinion, mais cela reste assez
rare dans le domaine.
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2.2 Complexité et caractéristiques de la tache

La classification d’opinions pourrait se comparer a une classification de textes comme les
autres : « étant donné les mots présents dans le texte, j’en déduis une classe ». Par exemple, pour
la classification par theéme, il suffit de trouver un certain nombre de mots en lien, par exemple,
au sport, a la politique ou encore au cinéma pour découvrir la classe du document. Seulement,
en ce qui concerne les opinions, elles sont rarement exprimées par un seul mot. De plus, les
discours contenant des opinions sont par définition des discours subjectifs et I’interprétation de
la subjectivité est une tiche délicate. En effet, les opinions sont généralement exprimées par
des verbes et des adjectifs qualificatifs qui possedent une certaine hiérarchie suivant le degré de
I’opinion qu’ils expriment. De plus, il existe la possibilité d’ajouter des adverbes afin de modi-
fier la « force » de I’adjectif ou du verbe.

Outre les problemes d’intensité d’opinion li€s aux adjectifs et verbes, les opinions et les
sentiments peuvent étre exprimés de plusieurs fagons. Ils peuvent par exemple étre exprimés a
I’aide des termes relevant de I’émotion. Ces termes liés a I’émotion telle que « triste », ou «
effrayant » sont difficiles a interpréter du point de vue de 1’opinion si I’on ne connait pas les
golits de I’auteur. Les gofits de 1’auteur ont donc une importance mais le sujet également.

Dans le cas d’un film par exemple, le commentaire « Ce film est a mourir de rire » peut
exprimer un avis tres positif si I’objet visé est une comédie mais pas nécessairement s’il s’agit
d’un film d’horreur ou d’un drame. Les avis peuvent également étre exprimés sans employer
un seul mot directement lié a I’opinion comme dans le commentaire « courrez vite, acheter le
livre » [43]. Le traitement des négations semble également €tre une grosse problématique de la
classification d’opinion [3].

3 Classification d’opinions au niveau des documents

La fouille de textes est I’extraction de connaissances dans des textes en langage naturel. La
classification d’opinions est une tache particuliere de la fouille de textes et répond a un pro-
bleme de traitement automatique de textes qui s’intéresse au traitement des opinions ou des
sentiments et de la subjectivité dans les textes. Cette tiche peut étre le sujet le plus largement
étudié [34, 29, 35, 32, 36, 37], qui classifie un document d’opinions (par exemple, un commen-
taire sur un produit) pour définir s’il exprime une opinion positive ou négative.

La tache est aussi connue sous le nom de classification de sentiments au niveau des do-
cuments (ang. Document-level sentiment classification), car il considere 1I’ensemble des docu-
ments comme 1’unité d’information de base [3]. Naturellement, elle peut également étre appli-
quée a des phrases individuelles.
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3.1 Classification d’opinions non supervisé

Puisque les mots de sentiment et les phrases sont souvent le facteur dominant pour la clas-
sification de sentiment, il n’est difficile d’imaginer de les utiliser pour la classification des sen-
timents d’une maniere non supervisée. Nous discutons deux méthodes ici. L’une, basée sur la
méthode de Turney (2002), effectue la classification en utilisant des patrons (ang. Patterns) syn-
taxiques fixes qui sont susceptibles d’exprimer des opinions. L’ autre est basé€e sur un lexique de
sentiment, qui est une liste de mots et expressions de sentiment positif et négatif.

3.1.1 Approches basée sur les patrons syntaxiques

Dans Turney (2002) [12], chaque patron syntaxique est une séquence d’étiquettes de POS
tags avec certaines contraintes, I’algorithme consiste en trois étapes :

Etape 1 : Deux mots consécutifs sont extraites si leurs POS tags sont conformes a I’un des
patrons dans le tableau 3.1. Par exemple, le patron 2 signifie que deux mots consécutifs sont
extraits si le premier mot est un adverbe, le second mot est un adjectif, et le troisieme mot (non
extrait) n’est pas un nom. A titre d’exemple, dans la phrase «This piano produces beautiful
sounds», «beautiful sounds» est extrait comme il satisfait le premier patron. La raison pour la-
quelle ces patronss sont utilisés est que JJ, RB, RBR et RBS ! sont des mots expriment souvent
des sentiments. Les noms ou les verbes agissent comme des contextes parce que dans différents
contextes JJ, RB, RBR et RBS peut exprimer des sentiments différents. Par exemple, 1’adjectif
(J)) «unpredictable» peut avoir un sentiment négatif dans une critique de voiture comme dans
«unpredictable plot» mais il pourrait avoir un sentiment positif dans une critique de film comme

dans «unpredictable steering»

Premier mot Deuxieéme mot Troisiéme mot(non extrait)
1 JJ NN ou NNS Rien
2 | RB, RBR, ou RBS 1] ni NN ni NNS
3 1] 1] ni NN ni NNS
4 NN ou NNS 1] ni NN ni NNS
5 | RB, RBR, ou RBS | VB, VBD, VBN, ou VBG Rien

TABLE 3.1 — Patrons POS tags pour extraire des phrases de deux mots.

Etape 2 : Il estime I’orientation du sentiment (ang. Sentiment Orientation) des phrases extraites
en utilisant la mesure PMI (Pointwise Mutual Information) :

2.1)

Pr(t At
PMI (termen, termes) = log, ( r (terme; 67’m62))

Pr (termey) (termes)

PMI mesure le degré de dépendance statistique entre les deux termes. Ici, Pr (terme; A termes)

1. JJ :Adjectif, RB :adverbe, RBR : adverbe comparatif, RBS :adverbe superlatif.
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est la probabilité de co-occurrence réelle, et Pr (terme;) (termes) est la probabilité de co-
occurrence des deux termes si elles sont statistiquement indépendantes. L’ orientation de senti-
ment (SO) d’une phrase est calculée en fonction de son association avec le mot de référence
positive "excellent” et le mot de référence négative "poor” :

SO (phrase) = PMI (phrase,” excellent”) — PMI (phrase,” poor”) (2.2)

Etape 3 : Etant donné une critique, 1’algorithme calcule la moyenne SO de toutes les phrases
dans la critique et classe la critique comme positive si la moyenne SO est positive et négative
sinon.

Une autre approche non supervisée est la méthode basée sur le lexique, qui utilise un diction-
naire de mots de sentiment et des phrases avec leurs orientations associés, et incorpore I’inten-
sification et la négation pour calculer un score de sentiment pour chaque document [44]. Cette
méthode a été utilisée a 1’origine dans la classification d’opinion au niveau de phrase et de trait
(ang. feature) [45, 46, 26].

3.1.2 Approches linguistiques basées sur les lexiques

Les mots de sentiment positif sont utilisés pour exprimer certains états ou qualités désirées
tandis que les mots de sentiment négatifs sont utilisés pour exprimer certains états ou qualités
indésirables. Exemples de mots de sentiment positifs sont ,beautiful, wonderful, et amazing.
Exemples de mots de sentiment négatifs sont bad,awful, et poor.

En dehors des mots individuels, il y a aussi des expressions et des idiomes de sentiment par
exemple, cost someone an arm and a leg. Collectivement, ils sont appelés lexiques de sentiment
(ou lexiques d’opinion). Pour faciliter la présentation, a partir de maintenant, quand nous disons
mots de sentiment, nous entendons les mots et expressions individuelles.

Donc, la conception de lexiques (ou dictionnaires) d’opinions est devenue La tache prin-
cipale dans cette approche, qui a comme objectif de répertorier le plus de mots possible qui
sont porteurs d’opinions. Ces mots permettent ensuite de classer les textes en deux (positif et
négatif) ou trois catégories (positif, négatif et neutre).

A titre d’exemple [47], les auteurs décrivent un systeme appelé Opinion Observer permet
de comparer des produits concurrents en utilisant les commentaires écrits par les internautes.

Pour cela, ils ont une liste prédéfinie de termes désignant des caractéristiques de produits.
Lorsque I'une de ces caractéristiques est présente dans un texte, le systeme extrait les adjectifs
proches dans la phrase. Ces adjectifs sont ensuite comparés aux adjectifs présents dans leur
lexique d’opinions et ainsi, une polarité est attribuée a la caractéristique du produit.
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* Construction des lexiques d’opinion
Les chercheurs ont proposé de nombreuses approches pour construire des lexiques d’opi-
nions (sentiments). Trois approches principales sont : 1’approche manuelle, I’approche
basée sur les dictionnaires, et 1’approche basée sur les corpus [48, 49] :

— La méthode manuelle
Consiste a remplir le lexique de mots d’opinions sans 1’aide d’outils particuliers,
la sélection des mots porteurs d’opinion et le choix de leur polarité se font donc
uniquement par I’expertise humaine. Cette derniere demande un effort important
en terme du temps. Généralement, elle n’est pas utilisé seule mais combinée avec
des approches automatisées comme une vérification finale.

Nous pouvons supposer qu’une part non négligeable de subjectivité peut alors en-
trer en jeu et peut entrainer certaines erreurs de classification. Quelque soit la mé-
thode de construction des lexiques, une premiere étape de classification manuelle
est nécessaire. En effet, une premiere liste de mots et d’expressions doit €tre identi-
fiée. Ces mots sont appelés les germes (ang. seed words). Cet ensemble de mots est
ensuite utilisé afin de découvrir, répertorier et classer d’autres mots et expressions
porteurs d’opinions.

— La méthode basée sur les corpus
L’une des solutions permettant d’agrémenter cet ensemble de mots est donc 1’ utili-
sation de corpus de textes qui contribue a résoudre le probleme de trouver des mots
de sentiment avec des orientations spécifiques au contexte. Ses méthodes dépendent
de schémas syntaxiques ou des schémas qui se produisent ensemble avec une liste
de germes de mots de sentiment pour trouver d’autres mots de sentiment dans un
grand corpus.

L approche basée sur les corpus a été appliquée a deux scénarios principaux : (1)
donner une liste de germes des mots de sentiment(ang. seed words) connus (souvent
a usage général), découvrir d’autres termes de sentiment et leurs orientations a par-
tir d’un corpus de domaine, et (2) adapter un lexique de sentiment a usage général
a un nouveau en utilisant un corpus de domaine pour les applications d’analyse de
sentiment dans le domaine. Cependant, la question est plus complexe que la simple
construction d’un lexique de sentiment spécifique d’un domaine parce que, dans le
méme domaine le méme mot peut étre positif dans un contexte, mais négatif dans
un autre.
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Dans [12], I’auteur propose la méthode suivante : afin de déterminer la polarité de
mots ou expressions non classés, il compte le nombre de fois ol ces mots ou ex-
pressions apparaissent dans le corpus a coté de mots ou expressions présents dans
la liste de germes. C’est ce qu’on appelle, chercher les “cooccurrences” de mots.
Un mot apparaissant plus souvent a coté de mots positifs sera donc classé dans la
catégorie positif et inversement.

Dans [50], les auteurs ont proposé une méthode similaire, mis a part qu’ils utilisent
la probabilité qu'un mot non classé soit proche d’un mot classé afin de mesurer
la force de I’orientation du premier nommé. D’autres méthodes [51, 52] utilisent
également cette hypothese dans le but de compléter les lexiques d’opinion : deux
mots ou groupes de mots ayant un fort taux d’apparitions communes sont SUpposés
posséder une forte proximité sémantique.

Parmi ces méthodes qui ont été représentés par Hatzivassiloglou et McKeown [53]
et [54]. Ils ont commencé avec une liste de germes d’adjectifs d’opinion, et les
ont utilisés avec un ensemble de contraintes linguistiques pour identifier les ad-
jectifs d’opinion supplémentaires et leurs orientations. Les contraintes sont des
conjonctions de coordination présentes entre un mot déja classé et un mot non
classé comme AND, OR, BUT, EITHER-OR, et NEITHER-NOR . Par exemple la
conjonction AND dit que les adjectifs conjoints ont généralement la méme orienta-
tion. Cette idée est appelée cohérence de sentiment, qui n’est pas toujours cohérente
en pratique.Il y a aussi des expressions adversative tels que, BUT, HOWEVER, qui
sont indiqués comme des changements d’opinion. Par exemple, si la conjonction
BUT sépare un mot classé positif et un mot non classé, alors le mot non classé sera
considéré comme étant négatif.

Cette approche peut également étre utilisé pour construire un lexique de sentiment a
un usage général si un corpus tres grand et tres diversifié est disponible, 1’approche
basée sur les dictionnaires est généralement plus efficace pour cela, parce qu’un
dictionnaire a tous les mots.

La méthode basée sur les dictionnaires

C’est la solution la plus utilisée. Elle consiste a utiliser des dictionnaires de syno-
nymes et antonymes existants tels que WordNet [55, 56] afin de déterminer 1’orien-
tation sémantique de nouveaux mots. Par exemple, Liu [46, 49] utilisent ce diction-
naire afin de prédire I’orientation sémantique des adjectifs. Dans WordNet, les mots
sont organisés sous forme d’arbres, comme indiqué dans la figure 2.1 :
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( ra‘pid )

+— Synonyme + - -» Antonyme

FIGURE 2.1 — Exemple d’arbre de synonymes et d’antonymes présents dans WordNet

Afin de déterminer la polarité d’un mot, ils traversent les arbres de synonymes et
d’antonymes du mot et, s’ils trouvent un mot déja classé parmi les synonymes, ils
affectent la méme polarité au mot étudié, ou bien la polarité opposée s’ils trouvent
un mot déja classé parmi les antonymes. S’ils ne croisent aucun mot déja classé, ils
réiterent I’expérience en partant de tous les synonymes et antonymes, et ce jusqu’a
rencontrer un mot d’orientation sémantique connue. Cette méthode peut toutefois
entrainer un certain nombre d’erreurs car un grand nombre de mots peuvent avoir
différentes significations.

[46, 26] a présenté la stratégie principale de 1’approche basée sur un dictionnaire.
Un petit ensemble de mots d’opinion sont collectées manuellement avec des orien-
tations connues. Ensuite, cet ensemble est cultivé par la recherche dans le corpus
bien connu WordNet [56] ou thesaurus [57] pour leurs synonymes et antonymes.
Les mots nouvellement trouvés sont ajoutés a la liste des germes puis la prochaine
itération commence. Le processus itératif arréte quand aucun de nouveaux mots
sont trouvés. Apres la terminaison du processus , une inspection manuelle peut étre
effectuée pour supprimer ou corriger les erreurs.

Des analyses plus poussées sont également faites. Afin de mesurer plus précisément
la force de I’ opinion exprimée dans une phrase, un moyen utilisé est I’extraction des
adverbes associés aux adjectifs. Pour ce faire, Benamara et al. [S8] proposent une
classification des adverbes en cinq catégories : les adverbes d’affirmation, de doute,
de forte intensité, de faible intensité et les adverbes de négation et minimiseurs. Un
systeme d’attribution de points en fonction de la catégorie de 1’adverbe permet de
calculer la force exprimée par le couple adverbe-adjectif. Le tableau 3.2 présente
quelques exemples de mots classés dans les catégories définies par Benamara et al.
[58].
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Classe Mots

Absolutely, entirely, fully, certainly, fairly,
Adverbes d’affirmation exactly, totally, enough...
Adverbes de doute Even, possibly, roughly, apparently, seemingly...

So, really, very, pretty, highly, extremely, much,
Adverbes de forte intensité | well, too, quite...

Only, a little, almost, a bit, little, rather, nearly,
Adverbes de faible intensité | barely, scarcely, weakly, slightly...

Négation et minimiseurs Not, never, less, no...

TABLE 3.2 — Exemple de catégories d’adverbes

Toutes ces catégories d’adverbes ne sont pas toujours prises en compte car elles
n’ont pas la méme importance au niveau de la prédiction de note. Les négations
paraissent logiquement étre des termes importants a détecter, en plus des adjectifs
et des verbes, car ils permettent d’inverser la polarité d’une phrase. Pour traiter cet
aspect, Das et Chen [11] proposent par exemple d’ajouter des mots dans le dic-
tionnaire d’opinion comme “like-NOT” qui sont utilisés lors de la détection d’un
couple like-négation. Les négations peuvent alors étre not , don’t, didn’t ou never
pour le cas de I’anglais et ne pas pour le francgais. Mais le probleme de la détection
de la négation reste un probleme tres ouvert, les méthodes existantes n’étant pas
réellement convaincantes.

En effet, ’expression de la négation peut étre faite sans ’utilisation de ce type
de mots. Les expressions telles que « je suis contre » ou encore « je m’oppose »
peuvent également permettre d’inverser la polarité du reste de la phrase. La dif-
ficulté est également due aux différentes facons d’utiliser la négation comme le
sarcasme ou I’ironie. L’interprétation de la négation nécessite alors une analyse
syntaxique qui est un traitement trés coliteux en temps de calcul et pas forcément
tres efficace suivant la qualité du texte analysé.

L’approche basée sur les dictionnaire a un inconvénient majeur qui est 1’incapa-
cité de trouver des mots de sentiment avec des orientations des domaines et des
contextes spécifiques.

Qiu et il [59] ont utilisés 1’approche basée sur les dictionnaires pour identifier les
phrases de sentiment dans la publicité contextuelle.Ils ont proposé une stratégie pu-
blicitaire pour améliorer la pertinence des annonces et I’expérience utilisateur.Ils
ont utilisé I’analyse syntaxique et les dictionnaires de sentiment et proposé une ap-
proche a base de regles pour lutter contre 1’extraction de mots sujet et I’identifica-
tion de I’attitude des consommateurs dans 1’extraction de mot-clé de la publicité.Ils
ont travaillé sur les forums web 2 partir de >. Leurs résultats ont démontré 1’ effica-

2. Page web : automotiveforums.com
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cité de I’approche proposée sur I’extraction de mot-clé de la publicité et la sélection
des annonces.

* Classification des textes grace aux lexiques

C’est la derniere étape qui consiste a déterminer la polarité d’une phrase a I’aide des
mots porteurs d’opinion qui sont répertoriés dans les lexiques. La solution la plus simple
consiste a compter le nombre de mots positifs et le nombre de mots négatifs présents.
S’il y a une majorité de termes positifs, la phrase est déclarée positive. A 1’inverse, si
les mots négatifs sont les plus nombreux, la phrase est déclarée négative. Les phrases
possédant autant de mots négatifs que de mots positifs peuvent étre déclarées neutres
[50], ou encore, la polarité de la phrase peut dépendre du dernier mot d’opinion parcouru
[46]. On peut encore extraire plusieurs opinions dans une méme phrase et les associer aux
caractéristiques discutées [46].

3.2 Classification d’opinion supervisée
3.2.1 Approches statistiques basée sur I’apprentissage automatique

Dans ce type d’approches, les mots sont généralement considérés comme des variables équi-
valentes. L’aspect sémantique n’est alors pas pris en compte. Les méthodes les plus utilisées
pour la classification d’opinions sont les méthodes de classification supervisée. Ce type de mé-
thodes consiste a construire un modele de classification a I’aide d’exemples. Des exemples sont
des données dont nous connaissons déja la classe. Nous parlons dans ce cas de données classées
ou étiquetées. Voici une définition plus formelle du probleme de la classification supervisée :

Soit X un ensemble de données, Y un ensemble d’étiquettes (ou classes) et D un ensemble
des représentations des données. Soit d : X — D, une fonction qui associe a chaque donnée
x € X une représentation d(x) € D et S C D X Y un ensemble de données étiquetées (d(x), y)
avec y € Y. La classification supervisée consiste a construire un classificateur en s’appuyant
sur I’ensemble S, qui permette de prédire la classe de toute nouvelle donnée x € X, représentée
par d(x) € D.

D’apres cette définition, quatre éléments distincts entrent en jeu dans la classification super-
visée :
* Lareprésentation des données (I’ensemble D) ;

* Les étiquettes ou classes de prédiction (I’ensemble Y) ;

Les données étiquetées, qui constituent le corpus d’apprentissage (I’ensemble S) ;

Le classificateur ou le prédicteur.

* Corpus d’apprentissage
Tout d’abord, il est nécessaire de posséder des exemples (données étiquetées) afin de
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construire le “corpus d’apprentissage”. Ce corpus ayant un impact direct sur I’apprentis-
sage du modele et par conséquent, sur les résultats de la classification, il est nécessaire
que les exemples soient les plus représentatifs possibles de I’ensemble des données. En
classification d’opinions, ou plus généralement en classification de textes, les corpus étu-
diés sont assez restreints car 1’étiquetage des exemples est souvent effectué a la main.
Ceci entraine un colt élevé et ne permet donc pas 1’obtention d’un gros corpus d’appren-
tissage. Cependant, les données présentes sur les sites Web 2.0, qui peuvent souvent étre
étiquetées par les auteurs eux-mémes ou par d’autres internautes, permettent aujourd’hui
de traiter des corpus beaucoup plus conséquents.

Classes de prédiction

Concernant le choix des classes, il est généralement imposé par le corpus d’apprentissage
utilisé et la tache visée. On parle de classification binaire lorsque le nombre de classes Y]
est égal a 2. Il peut naturellement €tre supérieur, mais il ne faut pas oublier qu’un nombre
de classe élevé augmente le taux d’erreurs. En classification d’opinions, le nombre de
classes de prédiction choisi est généralement de deux (aime, n’aime pas) ou trois (aime,
avis neutre, n’aime pas) [40].

Représentation

Les documents textuels sont des suites de caracteres. Afin d’en permettre 1’exploitation,
il est nécessaire de représenter les textes numériquement. En fouille de textes, les docu-
ments sont généralement représentés sous leur forme vectorielle dite en “sac de mots”™.
Les mots sont alors considérés comme des objets distincts non ordonnés. Cette représen-
tation consiste tout d’abord a sélectionner des variables représentant les dimensions d’un
vecteur puis a représenter chaque document sur ce vecteur.

En classification de texte, la représentation implique donc une étape préliminaire appelée
segmentation, qui consiste a découper le texte afin de sélectionner les variables. Une
fois les variables acquises, plusieurs documents peuvent étre représentés sur le méme
espace vectoriel. On obtient alors une matrice dite de Salton [60]. Nous présentons tout
d’abord en quoi consiste exactement la segmentation, puis nous énumérons les types de
représentations les plus utilisées en recherche d’information qui sont également celles
utilisées en classification d’opinions.
— Segmentation
Un document est un ensemble de caracteres. La segmentation consiste a découper
cet espace de caracteres afin d’obtenir un espace de variables. Cet espace de va-
riables est appelé vocabulaire et différents choix concernant sa construction sont
possibles suivant le délimiteur choisi. On peut considérer les marques de ponctua-
tion, afin de découper le document en phrases, ou encore les espaces associés a la
ponctuation afin d’obtenir des mots. Ce sont d’ailleurs les mots qui sont les va-
riables les plus utilisées en classification d’opinions, mais d’autres choix existent.
On peut par exemple limiter la taille des variables a un nombre n de caracteres, on
parle alors de n-grammes de lettres. Les n-grammes peuvent également tre formés
de mots. Ces n-grammes de mots peuvent étre construits selon leurs ordre dans
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la phrase, afin de conserver un sens s€émantique. Par exemple, dans la phrase «je
n’aime pas ce film », le bigrammes (ou 2-grammes) « aime pas » sera considéré.
On peut également construire les n-grammes de mots selon qu’ils apparaissent dans
la méme phrase par exemple. Une fois le vocabulaire sélectionné, différents choix
sont possibles concernant la représentation du document sur le vecteur.

— Représentation binaire
Cette représentation est la moins colteuse en temps de calcul. Elle consiste a indi-
quer, pour un document, quels mots du vocabulaire sont présents (valeur égale a 1)
et quels mots sont absents (valeur égale a 0) [61, 62].

— Représentation fréquentielle
Cette représentation est une extension de la représentation binaire qui prend en
compte le nombre d’occurrences des variables dans chaque document. Un texte est
donc représenté par un vecteur dont chaque composante correspond a la fréquence
des variables dans le texte [63].

— Représentation fréquentielle normalisée
Cette représentation consiste a normaliser les vecteurs de représentation des textes
par la longueur des textes. C’est-a-dire que les fréquences des variables obtenues
avec la représentation fréquentielle sont remplacées par la proportion des variables
dans chaque document. La proportion s’obtient en divisant la fréquence de la va-
riable par la taille du document.

— La représentation TF-IDF
TF-IDF est ’'un des systemes de pondération des traits les plus populaires. La mé-
thode est composée d’utilisation de la fréquence de terme (ang.Term Frequency)
avec la fréquence inverse de document(ang.Inverse Document Frequency) afin de
mesurer I’importance d’un terme en tant que fonction de classification. Le TF est
souvent calculé comme la fréquence brute du terme divisé par le nombre total de

f(t.d)
|d|

ou f (t,d) estla fréquence brute de terme ¢ dans le document d, et |d| est la longueur

termes dans le document :

tf (t,d) = (2.3)

du document.
Le IDF est alors calculé comme :

D]

z’df(t,d,D)Zbg,(deD:tedH

(2.4)

ou D est le corpus. En clair, I'IDF est le log du nombre total de documents dans
le corpus divisé par le nombre de documents dans lesquels le terme se produit. Le
total TF-IDF est finalement calculée de telle sorte :

tfidf (t,d, D) =tf (t,d) x idf (t, D) (2.5)
L’idée derriere TF-IDF est qu’un terme est généralement considéré comme moins
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informationnel sur le document donné s’il apparait également dans plusieurs autres
documents dans le corpus. Une fréquence plus élevée dans d’autres documents se
traduit par une faible IDF [64].

Etiquetage Part-of-Speech Tagging

POS Tagging est une procédure d’extraction de données de texte utile essentielle a
I’obtention de métadonnées grammaticale structurelle du corpus de textes. C’est
I’acte d’attribution des étiquettes grammaticales descriptives aux mots dans un
texte, par exemple décider si un mot est un adjectif, adverbe, nom, etc [65]. Ces
marqueurs sont souvent créés en utilisant des algorithmes d’apprentissage machine
statistiques telles que Entropie maximale [66].

Pour les taches de classification d’opinion, le POS Tagging peut étre un outil utile.
La présence de certaines classes de mots peut par exemple aide a indiquer si un
texte est subjectif ou non. Par exemple, une présence des pronoms personnels dans
un texte peut €tre un indicateur que le texte contient un sentiment subjectif [67].

Autres représentations

Adjectifs, adverbes :Ces deux traits comptent le nombre d’adjectifs et d’adverbes
dans la phrase respectivement. Les adjectifs et les adverbes sont révélés d’étre tres
bons indicateurs de la subjectivité [68, 12, 69].

Indices de subjectivité, indices de subjectivités forts et faibles : Ce sont trois
traits connexes dépend d’une liste de 8000 mots et expressions subjectives qui ont
été annotés manuellement par Rilof et Wiebe (2003) [70] a partir des articles de
journaux. IIs utilisent un systeme de classification binaire et étiquettent un indice
strongsubj si elle est subjective dans la plupart des contextes, et weaksubj autre-
ment. La premier trait est binaire, qui est défini sur frue si un indice de subjectivité
est présent dans une phrase et false sinon. Les autres traits sont numériques et leur
valeur est définie sur le nombre d’indices subjectifs forts ou faibles présents dans
la phrase.

Nombres cardinaux : Ceci est un trait binaire, qui est défini sur true si un nombre
cardinal est présent dans une phrase et false sinon. Dans des travaux antérieurs [71],
les nombres cardinaux ont été trouvés pour €tre utile a la tache de classification de
la subjectivité que leur présence pourrait indiquer un fait ou une déclaration objec-
tive, évitant ainsi le sentiment.

Verbes auxiliaires modaux :Ceci est un trait binaire qui est défini sur true si un
verbe auxiliaire modal est présent dans une phrase et false sinon. Ces verbes sont
normalement utilisés pour la couvrir ou assumer une position, ce qui peut étre un
indicateur de la subjectivité.

Négation :La négation a pour effet d’inverser la polarité de toute expression sub-
jective qui lui succede. Ce trait est défini sur true si un mot de négation se trouve
dans la phrase, et false sinon.
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* Classificateurs
Un classificateur est une procédure qui, a I’aide d’un ensemble d’exemples, produit
une prédiction de la classe de toute donnée. Beaucoup de méthodes de classification
supervisée existent et beaucoup d’entre elles ont été testées pour la classification
d’opinions. On peut citer les arbres de décision, les réseaux de neurones, la régres-
sion logistique, les regles de décision ainsi que des méthodes combinant différents
classificateurs comme les systemes de votes ou les algorithmes de Boosting. Toute-
fois, les méthodes les plus présentes dans la littérature, et qui semblent également
étre les plus performantes sur les textes, sont les Machine a Vecteurs de Support
(SVM) [61, 62, 63, 72, 32] et les classificateurs Naifs Bayésiens (NB) [50, 62, 63].

— Plus proche voisin (ang.Nearest Neighbor)
En commencant par le plus simple des algorithmes, 1’algorithme du plus proche
voisin(ang. Nearest Neighbor). Cet algorithme n’a pas été appliqué dans 1’ana-
lyse des sentiments. Ceci pourrait étre expliqué par la malédiction de la di-
mensionnalité en combinaison avec des variables binaires, comme la présence
du terme.Les plus proches voisins algorithmes ont €té appliqués dans des do-
maines ou le nombre de dimensions est faible.

Il est connu de la littérature [73, 74] que le plus proche voisin a plus de dif-
ficultés dans I’espace de dimension supérieure. La variance des distances di-
minue et donc la classification devient moins significative. Avec les variables
binaires, soit la distance entre les points pour une variable spécifique est mi-
nimale ou maximale, parce qu’il n’y a pas d’échelle continue.

Contrairement a 1’analyse des sentiments, dans la classification de texte le
plus proche voisin obtient des résultats raisonnables en combinaison avec la
mesure de TF-IDF. Les inconvénients de 1’application de la mesure TF-IDF
pour la sélection des traits ont été déja discutées. Par conséquent, 1’algorithme
du plus proche voisin n’est pas appliquée dans cette recherche.

— Naif bayes
Naif Bayes (NB) est un algorithme de classification rapide et polyvalent, et il
est probablement 1’algorithme de classification de texte supervisée qui est plus
facile a mettre en ceuvre. La performance du classificateur NB reflete souvent
sa nature simple, en ce qu’il est souvent dépassé par d’autres classificateurs
plus sophistiqués tels que Support Vector Machines (SVM)[75].

Le classificateur NB est basée sur le théoréme de Bayes, qui nous donne la
relation entre P(A) et P(B), a savoir la probabilité de I’événement A et la
probabilité de I’événement B. Cette relation prend la forme du théoréeme ci-
dessous :
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P (A) x P (B|A)
P(B)

P(A|B) = (2.6)

En bref, ce théoréeme permet un classificateur de calculer la probabilité a pos-
teriori de B sachant A , en utilisant les probabilités a priori. Depuis ce théo-
reme doit étre utilisé dans un classificateur NB pour les documents, nous for-
mulons comme ceci :

N
L. Ple)xP (dj|cp)
P (cpydg> - - 2.7)
P (i)
_)
ou P (d j) est la probabilité qu’un texte choisi au hasard sera représenté par

5
dj et P(c,) est la probabilité qu’un texte sélectionné au hasard appartient a la
classe ¢, [64].

La fonctionnalité de classification devient alors de trouver la classe avec la
plus grande fonction de probabilité donnée par le produit de toutes les proba-
bilités des traits, compte tenu de leurs étiquettes de classe. Cette fonctionnalité
est décrite par I’équation ci-dessous :

n

classify (fi, ..., fn) = argmazp(C = C)Hp (F; = filC =¢) (2.8)

=1

Cette équation montre la simplicité du classificateur naif bayésien. En sub-
stance, tout ce que nous devons faire pour former notre classificateur est de
compter toutes les traits et dans quelles classes ils apparaissent , et d’utiliser
ces fréquences pour calculer leurs probabilités. Lors du classement, nous sé-
lectionnons la classe qui obtient le meilleur produit des traits données par le
vecteur de trait cible.

Machines a vecteurs de support (ang. Support Vector Machines)

Support Vector Machines (SVM) est une technique relativement nouvelle pour
la classification de texte, la méthode a été d’abord utilisé a cet effet par Joa-
chim de 1999 [76]. Par rapport au classificateur NB, la méthode SVM est
beaucoup plus complexe, et par conséquent plus difficile a mettre en ceuvre.

Comme toutes les méthodes d’apprentissage machine supervisé, SVMs pro-
duisent un modele basé sur les données d’apprentissage, qui peuvent ensuite
étre utilisés pour prédire les étiquettes de classe des données de test. Chaque
instance des données d’apprentissage et de test est d’abord converti en un en-
semble de points dans un espace de traits. Par exemple, pour la classification
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de texte basé sur uni-gramme, chaque phrase peut €tre considérée comme un
point dans un espace de traits de grande dimension avec chaque dimension
représentant un uni-gramme particulier dans cette phrase.

Considérons un systeme de classification binaire avec / instances d’apprentis-
sage dans un espace de traits n-dimensionnel de telle sorte que chaque instance
x; € R",i=1,2,..., ] aune étiquette de classe y; € {1, —1}.

La figure 2.2 montre un tel probleme dans lequel les points bleus (y; = —1)
doivent étre séparés de ceux qui sont rouges (y; = 1).

Un tel ensemble d’instances est dit linéairement séparables si nous pouvons
tracer une ligne telle qu’elle toutes les instances des deux classes sont sur les
cotés opposés de cette ligne. Plus formellement, cela signifie qu’il existe un
vecteur w et un scalaire b, pour laquelle 1’inégalité suivante est valable pour
toutes les paires d’étiquettes des instances (z;, ;) :

yi (w.a; +0) > 1 (2.9)

wox+h=-1 wex+h=1]

w-x+h=0

FIGURE 2.2 — Exemple d’un clasificateur SVM

La fonction de décision qui attribue une étiquette a un vecteur invisible x est
donné par :
f () = sign (w.z + b) (2.10)

Alors que beaucoup de ces vecteurs existent, on peut montrer que le vecteur
optimal entrainerait une maximisation de la marge de séparation entre les deux
classes. Ce vecteur serait perpendiculaire a la ligne la plus courte reliant les
enveloppes convexes des deux classes, et il serait également bissectrice. Dans

45



CHAPITRE 2. CLASSIFICATION D’OPINIONS

Us

05

la figure ci-dessus, la ligne la plus courte est la ligne entre les points z,.4 et
Tpiue- Pour le vecteur de poids w, ces points sont situés sur les lignes paralleles
suivantes :

W.Lreg +0=1 (2.11)

W.Tppye + b= —1 (2.12)

Ces lignes sont appelés vecteurs de support et sont représentés en traits poin-
tillés sur la figure. Soustraire ces équations, nous obtenons :

w. (xred - xblue) =2 (213)

2
(ﬂ. (Zred — xblua) == (2.14)

[l |||

Par conséquent, afin de maximiser la marge, il faut réduire au minimum Ilwll
soumis a la contrainte donnée dans I’équation 2.9. Cortes et Vapnik (1995)
montrent que la solution a ce probleme d’optimisation sous contrainte a une
expansion w = » v;x;0l v; sont les instances d’apprentissage qui se trouvent

7
sur les lignes données par 1’équation 2.11 et I’équation 2.12. La fonction de
décision peut donc étre révisée pour :

f(x) = sign(w.x +b) = szgn(ZvZ(:pxl) +b) (2.15)

i
Nous pouvons voir que la solution au probleme d’optimisation, ainsi que la
limite de la décision finale ne dépendent que des produits scalaires entre ces
instances. Ce fait est important car il permet de résoudre des problemes de
classification non linéaires en utilisant SVMs en les tapotant a des problémes
linéaires dans un espace de dimension supérieure. A titre d’exemple, consi-

L ]

v
04~

FIGURE 2.3 — Utilisation d’une fonction noyau

dérons le probleme a la figure 2.3. Les données sont linéairement inséparable
dans un espace vectoriel a deux dimensions. Cependant, en utilisant une fonc-
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tion ¢ : R? — R? convertit le probleme a des données linéairement sépa-
rables dans un espace de dimension supérieure.Ici, chaque point de données
est mappé a un autre point dans un espace vectoriel en trois dimensions. La
fonction de décision pour un vecteur invisible x dans 1’équation 2.15 peut
donc étre mis a jour :

7

f(x) = sign (Zvi (p(x).0(x;)) + b) (2.16)

Comme indiqué précédemment, la fonction de décision nécessite le calcul des
produits scalaires uniquement. [77] ont suggéré d’utiliser la forme générale
des produits de points dans un espace de Hilbert [78] a cet effet. Cette forme
générale est donnée par :

k(u,v) =< ¢(u).¢p(v) > (2.17)

A T’aide d’un noyau simple k, le produit scalaire peut étre calculé efficace-
ment dans I’espace de dimension supérieure aussi bien. Par exemple, pour le
probleéme a la figure précédente avec deux points u = (ul,u2) et v = (vl,v2),
considérons le noyau polyndme suivant :

k(u,v) =< u,v >?
= (u1v1 + ugvy)
= u2v? + 2u U UV + U3
=< (u?, V2ujuz,u3) . (v3, V20109, 03) >
=< ¢(u)-¢(v) >

Ceci implique que la fonction de mappage est donnée par :
¢(x) — (a7, \/5951%2,55%)

Par conséquent, la fonction de décision finale pour un point de données in-
visible (x) en utilisant un noyau k est donné par :

f(z) = sign (szk(:c,xz) + b) (2.18)

Les valeurs v; sont calculées en résolvant la fonction comme un probleme
de programmation contraint. De nombreuses implémentations pour résoudre
ce probleme sont accessibles au public. Exemple : I’'mplémentation LIBSVM
Library disponible via la boite a outils WEKA.
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— Entropie maximale (ang. Maximum Entropy)
Un classificateur Maximum Entropy (MaxEnt) est un classificateur probabi-
liste conditionnelle. Les implémentations de celui-ci utilisent la régression
logistique afin de trouver la distribution de probabilité avec la plus grande en-
tropie, qui est donnée par la théorie de I’entropie maximale [79] devrait étre la
mieux pour représenter 1’état actuel des connaissances, compte tenu des don-
nées antérieures précisément indiquées [80] .

Contrairement au classificateur NB, MaxEnt décline toute indépendance condi-
tionnelle pour les fonctionnalités. Cela signifie que MaxEnt gere le chevau-

chement des traits mieux que le classificateur NB [81]. Cela signifie également

que pour les fonctions de texte seulement, le classificateur MaxEnt fonction-

nera mieux étant donné que la plupart du temps, nous travaillons avec des

mots qui sont conditionnellement dépendants les uns des autres.

Cette formule présente le modele de la facon suivante[81] :

exp [ ; Aifi(e, d)]
Yosexp Do Aifile, d)]

ou, dans ce cas, c est la classe et d est le document.Ici A représente un facteur

P (c|d,\) =

(2.19)

de poids, ce qui correspond a la pertinence d’une caractéristique(feature) pour
une classe donnée.Les opérations numériques de la tache de I’optimisation de
ces lambdas est ce qui rend la mise en ceuvre MaxEnt non-trivial et long.

Pour les tiches de classification de texte, les classificateurs MaxEnt ont été
montré pour avoir une performance de précision qui est a égalité avec SVM
[80] .

— Arbre de décision

Un classificateur de texte basé sur la méthode d’arbre de décision est un arbre
de noeuds internes qui sont marqués par des termes, les branches qui sortent
des noeuds sont des tests sur les termes, et les feuilles sont marquées par
catégories [82]. Ce classificateur classe un document du test d; en testant ré-
cursivement les poids des noeuds internes de vecteur d; , jusqu’a ce qu’une
feuille soit atteinte. L’étiquette de ce noeud est alors attribuée a d;. La plupart
de ces classificateurs utilise une représentation du document binaire, et sont
donc crée par des arbres binaires.

Il existe un certain nombre d’approches pour I’apprentissage de I’arbre de dé-
cision. Les plus populaires sont ID3 [83], C4.5 [84] et C5 [85].
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Une méthode pour effectuer I’apprentissage d’un arbre de décision pour la ca-
tégorie c; consiste a vérifier si tous les exemples d’apprentissage ont la méme
étiquette (¢; ou ¢;), dans le cas contraire nous sélectionnons un terme #, et
nous partitionnons 1’ensemble d’apprentissage en classes de documents qui
ont la méme valeur pour #, et a la fin I'on crée les sous-arbres pour cha-
cune de ces classes. Ce processus est répété récursivement sur les sous-arbres
jusqu’a ce que chaque feuille de I’arbre généré de cette fagcon contienne des
exemples d’apprentissage attribués a la méme catégorie c;, qui est alors choi-
sie comme 1’étiquette de la feuille. L’étape la plus importante est le choix du
terme de ¢; pour effectuer la partition.

Toutefois, une telle méthode de construction d’arbre peut faire I’objet de sur-
apprentissage, comme certaines branches peuvent étre trop spécifiques pour
les données d’apprentissage. La plupart des méthodes d’apprentissage des
arbres incluent une méthode pour la construction d’arbre et pour élaguer les
branches trop spécifiques [82].

9—64% OUl
5—36% NON

& =
Solei Couvert Pluie

2 —40% 4 —100% 3-60%
3—60% 0-0% 2—40%

] T
Petit Grand Oui Non
2 —100% 0-0% 0-0% 3-0%
0— 0% 3—100% 2—100% 0—100%

FIGURE 2.4 — Exemple d’un arbre de décision

L’algorithme d’apprentissage cherche a produire des groupes d’individus les
plus homogenes possible du point de vue de la variable a prédire a partir des
variables de météo.

L’exemple d’un arbre de décision décrit dans 1’ouvrage [86] est montrée sur
la figure 2.4. Il s’agit de prédire le comportement de sportifs (Jouer ; variable
a prédire) en fonction de données météo (Ensoleillement, Température, Hu-
midité, Vent ; variables prédictives). Sur chaque sommet de 1’arbre est décrite
la distribution de la variable a prédire. Dans le cas du premier sommet, la ra-
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cine de I’arbre, nous constatons qu’il y a 14 observations dans notre fichier, 9
d’entre eux ont décidé de jouer (Jouer = oui), 5 ont décidé le contraire (Jouer =
non). Ce premier sommet est segmenté a 1’aide de la variable Ensoleillement,
3 sous-groupes ont été produits. Le premier groupe a gauche (Ensoleillement
= Soleil) comporte 5 observations, 2 d’entre eux correspondent a Jouer = oui,
3 a Jouer = non. Chaque sommet est ainsi itérativement traité jusqu’a ce que
I’on obtienne des groupes suffisamment homogenes. Elles correspondent aux
feuilles de 1’arbre, des sommets qui ne sont plus segmentés.

Réseaux de neurones

Un classificateur de texte basé sur les réseaux de neurones (ang. Neural Net-
works NN) est un réseau d’unités, ou les unités d’entrée représentent les termes,
I’unité(s) de sortie représentent la catégorie ou les catégories d’intéréts, et le
poids sur les bords reliant les unités représentent les relations de dépendance.
Pour classer un document de test d; , ses poids wy,; sont chargés dans les unités
d’entrée ; I’activation de ces unités se propage a travers le réseau, et la valeur
de I'unité de sortie (s) détermine la décision du classement.

Une maniere typique d’apprentissage de réseau de neurones est la rétro pro-
pagation, qui consiste a rétro propager |’erreur commise par un neurone a ses
synapses et aux neurones qui y sont reliés. Pour les réseaux de neurones, on
utilise habituellement la rétro propagation du gradient de I’erreur, qui consiste
a corriger les erreurs selon I’importance des éléments qui ont justement parti-
cipé a la réalisation de ces erreurs.

Le type le plus simple de classificateur de NN est le perceptron [87], qui est un
classificateur linéaire. Dans cet algorithme, le classificateur de ¢; est d’abord
initialisé par la mise de tous les poids wy; a la méme valeur positive. Quand
un exemple d’apprentissage d; (représenté par un vecteur d_] de poids binaire)
est examiné, et si le résultat de la classification est correct, rien n’est fait, alors
que si le résultat est faux, les poids du classificateur sont modifiés :

* si d; est un exemple positif de ¢;, le poids de wy,; des termes actifs (c’est-
a-dire, les termes ¢, tels que wy; = 1) sont "promus" par augmentation
d’une valeur o > 0 (appelé taux d’apprentissage),

ol

* si d; est un exemple négatif de ci les mémes poids sont "rétrogradés” en
diminuant leur valeur para.

Lorsque le classificateur a atteint un niveau raisonnable d’efficacité, le fait
qu’un poids wy; est tres faible signifie que t; a contribué négativement a la
procédure de classement, il peut donc étre €liminé de la représentation. Le
classificateur perceptron a montré une bonne efficacité [87].
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Un réseau de neurones est en général composé d’une succession de couches
dont chacune prend ses entrées sur les sorties de la précédente. Chaque couche
est composée de n; neurones, prenant leurs entrées sur les n;_; neurones de
la couche précédente. A chaque synapse est associé un poids synaptique, de
sorte que les n;_; sont multipliés par ce poids, puis additionnés par les neu-
rones de niveau 7, ce qui est équivalent a multiplier le vecteur d’entrée par une
matrice de transformation.

Le réseau de neurones peut également contenir des boucles qui en changent
radicalement les possibilités mais aussi la complexité. De la méme facon que
des boucles peuvent transformer une logique combinatoire en logique séquen-
tielle, les boucles dans un réseau de neurones transforment un simple dispo-
sitif de reconnaissance d’entrées en une machine complexe capable de toutes
sortes de comportements. La représentation schématique d’un neurone artifi-
ciel avec un index j est montré sur la fiqure 2.5.

Valeurs
Xr K
Xz ﬁ W : .
i %/ Fonction de onction o
}Q’blnansom d'activation == activation

/\

seull

FIGURE 2.5 — Structure d’un neurone artificiel - Le neurone calcule la somme de ses entrées puis cette
valeur passe a travers la fonction d’activation pour produire sa sortie.

3.2.2 Classification d’opinion utilisant la fonction de score personnalisé

Au lieu d’utiliser la méthode d’apprentissage machine standard, les chercheurs ont pro-
posé des techniques personnalisées spécifiquement pour la classification de sentiment des
critiques. La fonction de score dans Dave et al. (2003), est une telle technique. Elle est
basée sur les mots des critiques positives et négatives. L’algorithme est constitué de deux
étapes :

Etape 1 : marquer chaque terme (uni-gramme ou n-gramme) dans I’ensemble d’appren-
tissage en utilisant I’équation suivante :

P(t;|C) — P(t|C1)
P(t|C) + P(t;|C7)

score(t;) = (2.20)
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ou t; est un terme, C est une classe,C est son complément, qui n’est pas C et P(t;|C') est
la probabilité conditionnelle du terme ¢; en classe C, qui est calculé en prenant le nombre
de fois qu’un terme ¢; se produit dans la classe de critiques C' et en le divisant par le
nombre total de termes dans les critiques de la classe C'. un score a long terme est donc
une mesure de termes biais vers soit la classe allant de -1 a 1.

Etape 2 :classer un nouveau document d; = t;...t,, en additionnant les scores de tous les
termes et en utilisant le signe du total pour déterminer la classe :

C eval(d;) >0

class(d;) = o cinon

(2.21)

eval(d;) = Zscore(tj). (2.22)
J
Des expériences ont ét¢ menées sur la base de plus de treize mille commentaires de
sept types de produits. Les résultats ont montré que les bi-grammes (deux mots consé-
cutifs) et tri-grammes (trois mots consécutifs) comme des termes ont donné (similaire)
des meilleures pertinences (84,6 a 88,3%). N1 normalisation ni suppression de mots vides
a été appliquée.

Les auteurs ont également expérimenté avec beaucoup de nombreuses techniques alter-
natives de classification, par exemple, naif Bayes, SVM, et plusieurs fonctions de score
variante, et des stratégies de substitution de mots pour améliorer la généralisation, par
exemple,

* remplacer les noms de produits avec un token(” _productname”)
* remplacer les mots avec un token (”_unique”)
* remplacer les mots des catégorie spécifique avec un token (”_producttypeword”)

» remplacer les tokens numériques avec NUMBER

Quelques modifications linguistiques en utilisant WordNet, la normalisation, la négation,
et de la colocalisation ont été testés aussi.Cependant, ne sont pas utiles effectivement elle
dégradent la précision de la classification.

3.3 Classification d’opinion semi supervisée (approches hybrides)

Plusieurs types d’hybridation sont présents dans la littérature. Dans tous les cas, elles
utilisent des éléments décrits dans les deux approches précédentes. On peut distinguer
parmi ces approches trois méthodes distinctes :

52



CHAPITRE 2. CLASSIFICATION D’OPINIONS

3.3.1 Linguistique au service de ’apprentissage automatique

Une approche hybride consiste a utiliser les outils linguistiques afin de préparer le corpus
avant de classer les textes a 1’aide de 1’apprentissage supervisé. Wilson et al. [32] pré-
parent les données a 1’aide d’outils de TALN afin de sélectionner un vocabulaire d’opi-
nions. Ces mots pré-sélectionnés sont ensuite utilisés comme vecteurs de représentation
des textes pour les outils d’apprentissage supervisé.

Trois algorithmes d’apprentissage sont comparés : BoostTexter [88], Ripper [89] et SVM-
light [76]. Nigam et Hurst [61] utilisent des techniques provenant du Traitement Automa-
tique des Langues afin de détecter dans les textes les mots et expressions porteurs d’opi-
nions et ajoutent des marques dans le texte (traits grammaticaux et + ou - pour opinion
positive et opinion négative). Ils utilisent ensuite I’apprentissage automatique pour classer
les textes selon leur opinion générale.

3.3.2 Apprentissage automatique au service de la linguistique

Une autre fagon de combiner les méthodes est d’utiliser les techniques d’apprentissage au-
tomatique dans le but de construire les dictionnaires d’opinions nécessaires a I’approche
linguistique.

Hatzivassiloglou et McKeown [68] présentent une méthode ayant pour objectif de définir
I’ orientation sémantique des adjectifs pour la construction du dictionnaire d’opinions. Ils
extraient tout d’abord tous les adjectifs du corpus a I’aide d’un analyseur syntaxique, puis
utilisent un algorithme de clustering afin de classer les adjectifs selon leur polarité.

Riloff et Wiebe [70] combinent les deux approches afin de répertorier les expressions
porteuses d’opinion qui, selon eux, sont plus riches que des mots pris individuellement.

Turney et Littman [43] utilisent une approche statistique pour classer un plus grand
nombre de types de mots selon leur polarité : adjectifs, verbes, noms...

3.3.3 Fusion a posteriori des résultats des deux approches

Une derniere facon d’utiliser conjointement les approches basées sur la linguistique et
celles basées sur 1’apprentissage automatique est de construire plusieurs types de clas-
sificateurs afin de combiner leurs résultats, soit par des systemes de vote, soit par un
algorithme d’apprentissage [90].

Dans le cas d’un systeme de vote, on attribue généralement des poids suivant les perfor-
mances des classificateurs utilisés. Si les résultats difféerent, on conserve alors le résultat
du classificateur ayant le poids le plus fort. Dans le cas de I'utilisation d’un algorithme
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d’apprentissage, les poids sont calculés automatiquement selon I’indice de confiance at-
tribué par chaque classificateur a ses propres résultats.

La classification d’opinion au niveau du document donne un avis global sur une entité, un
sujet ou événement. Elle a été étudiée par un grand nombre de chercheurs. Toutefois, ce
niveau de classification comporte des lacunes pour les applications :

Dans de nombreuses applications, 1’utilisateur a besoin de connaitre les détails supplé-
mentaires, par exemple, quels sont les traits des entités qui sont aimé et détesté par les
consommateurs. Dans les documents d’opinion typiques, ces détails sont fournis, mais la
classification de documents d’opinions ne les extrait pas pour 1’utilisateur.

La classification d’opinions au niveau du document est difficilement applicable aux non-
critiques tels que des forums de discussion, des blogs et des articles de presse, parce que
beaucoup de ces affichages peuvent évaluer plusieurs entités et de les comparer. Dans de
nombreux cas, il est difficile de déterminer si une affectation évalue effectivement les en-
tités que I'utilisateur est intéressé, et si ’affichage exprime une opinion a tous, et encore
moins de déterminer le sentiment a leur sujet.

La classification d’opinions au niveau du document ne fonctionne pas de telles taches
a grains fins, qui nécessitent un traitement en profondeur le langage naturel. En fait, les
commentaires en ligne n’ont pas besoin de classification d’opinion parce que presque tous
les avis ont déja le nombre de classes attribuées par 1’utilisateur. Dans la pratique, ce sont
les discussions et les blogs qui ont besoin de classification d’opinions pour déterminer
I’opinion des gens au sujet de différentes entités (par exemple, les produits et services) et
les sujets du forum [42].

4 Classification d’opinions au niveau des phrases

Si une phrase est classée comme étant subjective, nous déterminons si elle exprime une
opinion positive ou négative. L’apprentissage supervisé et les méthodes basées sur le
lexique peuvent €tre appliqué aussi juste comme pour la classification d’opinion au ni-
veau du document (certains algorithmes n’utilisent pas 1’étape de la classification de sub-
jectivité).

Dans [91], une classification d’opinions de messages Twitter (ou tweets) a été étudiée.
Chaque tweet est essentiellement une seule phrase. Les auteurs ont adopté une approche
d’apprentissage supervisé. Outre les caractéristiques traditionnelles, la méthode a égale-
ment utilisée hashtags, smileys, ponctuations, et leurs motifs fréquents. Ces caractéris-
tiques se sont avérées tres efficaces.
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Dans [92], un algorithme d’apprentissage semi-supervisé a été utilisé pour apprendre d’un
petit ensemble de phrases marquées et un grand ensemble de phrases non marquées. L’al-
gorithme d’apprentissage a été basé sur Expectation Maximization (EM) en utilisant le
Bayes naif comme un classificateur de base. Ce travail a effectué une classification a trois
classes, positif, négatif, et «autres» (pas d’opinion ou opinion mixte).

5 Classification d’opinions au niveau des traits linguis-

tiques

Les gens n’expriment pas leurs opinions sur des documents et des phrases seulement, ils
les expriment aussi sur des traits et des entités. Le niveau des informations fournies dans
le niveau du document ou de phrase ne suffit pas pour prendre une bonne décision et donc
la recherche approfondie sur les traits et les entités a donné une nouvelle direction pour
la recherche appelé fouille d’opinion basée sur les entités ou les traits (ang. features ou
aspects).

Un inconvénient au niveau document ou phrase est qu’ils ne peuvent pas fournir des in-
formations completes d’un produit, par exemple, une critique positive ou négative d’un
produit particulier ne signifie pas que 1’examinateur aime ou déteste tous les caractéris-
tiques de ce produit. Une personne qui a besoin d’acheter un mobile avec une excellente
qualité de la caméra va chercher seulement pour les commentaires sur cette caractéristique
particuliere a savoir "la qualité de ’image" plutot que la critique globale de ce mobile.

Les traits d’opinions uniques sont des commentaires ou les gens se concentrent sur un
seul trait du produit, alors que dans plusieurs traits, les gens expriment des opinions di-
vergentes sur plus d’un trait a la fois dans la méme critique, et méme dans la méme phrase
de ce produit. Par exemple, «This book had a good storyline, but the paper quality is bad».
Ici, I’examinateur a donné une opinion positive sur le trait «story» et une opinion négative
sur le trait du livre«paper quality».

Deux taches principales dans la fouille d’opinions au niveau du caractéristique sont I’ex-
traction des traits et la classification d’opinions au niveau du trait. Le processus d’iden-
tification des mots d’opinion de la phrase donnée est appelée extraction de traits et de
classer les mots d’opinion extraits dans I’une des échelles de polarité est appelée classi-
fication d’opinion au niveau du trait. Les gens expriment les opinions soit implicitement
(indirects) ou explicitement (directs). L’extraction des expressions des traits implicites est
une tache difficile, car les mots d’opinions differe entre les gens.

Pour identifier les traits implicites, certaines études antérieures [93, 94, 95, 96] ont tenté
d’utiliser différentes approches. Une étude montre que les adjectifs, les adverbes et les
noms subjectifs sont considérés comme traits des mots liés dans la plupart des cas et
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donne une haute performance [12, 70, 53].

Considérons cette critique «This bike is very smooth to ride, breaks are good, engine is
not noisy, suspension of wheels are ok, ignition is digital and also has self-start option,
mileage is not up to the mark.». Il est clairement connu que 1’auteur a donné son point de
vue sur plusieurs traits de la moto. La polarité de chaque trait est évalué et donné dans le
tableau ci-dessous 5.3.

Caractéristique | Positive(+) | Neutre(=) | Négative(-)
Engine *
Ignition *
Mileage g
Breaks *
Suspension *

TABLE 5.3 — Polarité des traits

En général, pas tous les gens aiment ou détestent tous les traits d’un produit, il differe de
chaque individu, d’une critique de 1000 phrases, il est difficile pour les clients potentiels
a lire les opinions sur toutes les traits a la fois et faire une décision d’acheter le produit ou
non. De nombreux travaux de recherche ont été menées afin de surmonter cette difficulté.
La plupart des premiers travaux de fouille d’opinions au niveau des traits sont classés
comme une de ces approches : basée sur la fréquence, sur les relations et sur les modeles
[97].

6 Classification d’opinions avec croisement de langues

La classification d’opinions en langues Croisées signifie d’effectuer la classification d’ opi-
nions de documents d’opinions dans plusieurs langues. Il existe deux principales mo-
tivations pour la classification inter-langues. Les chercheurs de différents pays veulent
construire des systemes d’analyse des sentiments dans leurs propres langues. Cependant,
une grande partie de la recherche a été fait en anglais. Il n’y a pas beaucoup de ressources
ou d’outils dans d’autres langues qui peuvent étre utilisées pour construire de bonnes
classificateurs de sentiment rapidement dans ces langues.

La question naturelle est de savoir s’il est possible de tirer parti de la capacité automatisée
de la machine de traduction et les ressources existantes d’analyse des sentiments et des ou-
tils disponibles en anglais pour aider a construire des systemes d’analyse des sentiments
dans d’autres langues. La deuxieéme motivation est que dans de nombreuses applications,
les entreprises veulent connaitre et comparer les opinions des consommateurs sur leurs
produits et services dans les différents pays. Si elles ont un systeme d’analyse des senti-
ments en anglais, ils veulent construire rapidement des systemes d’analyse des sentiments
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dans d’autres langues grace a la traduction.[42]

Dans [98], les auteurs ont présenté leurs opinions sur la recherche de la classification
d’opinions inter-langues. Sur la base de leur analyse, ils ont affirmé que le domaine non
con-cordonné n’a pas été causé par la traduction automatique (ang. Machine Translation)
des erreurs, et la dégradation de la précision se produirait méme avec MT parfaite. Il a
également fait valoir que le probleme d’adaptation inter-langues était qualitativement dif-
férent des autres (monolingues) problemes d’adaptation dans le traitement automatique
des langues, ainsi de nouveaux algorithmes d’adaptation doivent étre considérés.

Dans [99], les auteurs ont proposé une méthode d’apprentissage de la représentation en
deux étapes pour combler les espaces de traits linguistiques de différentes langues en ex-
ploitant un ensemble de documents bilingues paralleles. Plus précisément, ils ont formulé
d’abord un probléme de matrice d’achevement pour produire une matrice parallele com-
plete (document-terme) pour tous les documents dans les deux langues. Puis induire une
faible dimension a la représentation du document en langues croisées en appliquant 1’in-
dexation sémantique latente ang. Latent semantic Indexing sur la matrice obtenue. Ils ont
utilisé un algorithme de descente de gradient projeté pour résoudre le probleme de 1’ache-
vement de la matrice formulée avec des garanties de convergence. La méthode proposée
est évaluée par la réalisation d’une série d’expériences avec les taches de classification
d’opinions en langues croisées sur les critiques de produits Amazon.

Afin de faciliter I’analyse des sentiments inter-langues,[ 100] ont proposé de comparer le
sentiment véhiculé par le texte non structuré a travers les langues a travers le nombre de
classes pour le sentiment prévu. Ils ont démontré que la facon dont le langage naturel ré-
vele le sentiment destiné aux gens differe selon les langues. Les résultats des expériences
en ce qui concerne la modélisation de cette relation pour néerlandais et anglais au moyen
d’une fonction de I’étape monotone croissante suggerent essentiellement que les scores
de sentiment spécifiques a la langue peut séparer les classes de sentiment destinés les uns
des autres dans une mesure limitée.

La performance de classification d’opinions repose sur les ressources de sentiment de
haute qualité. Cependant, ces ressources sont déséquilibrés dans différentes langues. La
classification d’opinions en langues Croisées (ang. Cross Language Sentiment Classifica-
tion) peut tirer parti de la richesse des ressources dans une langue (langue source) pour la
classification d’opinions dans une langue (langue cible) de ressources rares. Les plonge-
ments bilingues pourraient éliminer le fossé sémantique entre deux langues pour CLSC,
mais ignorer les informations de sentiment de texte.

[101] propose une approche d’apprentissage de plongement de mot de sentiment bi-
lingue(ang. Bilingual Sentiment Word Embeddings) pour le CLSC anglais-chinois. La
proposition BSWE incorpore des informations de sentiment de texte dans les plonge-
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ments bilingues. De plus,ils peuvent apprendre BSWE de haute qualité en utilisant un
simple corpus étiqueté et leurs traductions, sans compter les corpus paralleles sur grande
échelle.

7 Classification d’opinions avec croisement de domaines

Il a été démontré que la classification d’opinions est tres sensible au domaines a partir du-
quel les données d’apprentissage sont extraient. Un classificateur formé en utilisant des
documents d’opinions d’un domaine effectue souvent mal sur les données de test a par-
tir d’un autre domaine. La raison est que les mots et méme les constructions de langage
utilisé dans différents domaines pour exprimer des opinions peuvent étre tres différents.
Pour aggraver les choses, le méme mot dans un domaine peut signifier positif, mais dans
un autre domaine peut signifier négatif. Ainsi, I’adaptation du domaine ou le transfert
d’apprentissage est nécessaire.[42]

Les recherches actuelles sont basées principalement sur deux parametres. Le premier pa-
rametre a besoin d’une petite quantité de données d’apprentissage marqués pour le nou-
veau domaine [102]. La seconde nécessite aucune €tiquette de données pour le nouveau
domaine [103]. Le domaine d’origine avec des données d’apprentissage marqué est sou-
vent appelé le domaine source et le nouveau domaine qui est utilisé pour le test est appelé
le domaine cible.

Xia et Zong (2011)[104] ont constaté que dans les différents domaines, les traits de cer-
tains types de balises de partie du discours (ang. Part Of Speech tags) sont généralement
dépendant du domaine, tandis que certains autres sont indépendant du domaine. Partant
de ce constat, ils ont proposé un modele d’ensemble sur la base POS a intégrer des traits
avec différents types de POS tags pour améliorer les performances de classification.

He, Lin et Alina (2011)[105] ont utilisé la modélisation des sujets communs pour iden-
tifier les sujets d’opinions de deux domaines pour les combler. Les sujets résultant qui
couvrent les deux domaines sont utilisés comme des traits linguistiques supplémentaires
pour augmenter 1I’ensemble original des traits linguistiques pour la classification.

Dans [106], le sujet de modélisation a €té utilisé aussi pour trouver un espace séman-
tique commun basé sur les correspondances des termes par rapport au domaine et les
co-occurrences des termes dans les deux domaines. Cet espace sémantique commun a
ensuite été utilisé pour 1’apprentissage d’un classificateur qui a ét€ appliquée au domaine
cible.
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8 Mesures d’évaluations

[’ évaluation du classificateur des documents est effectuée de facon expérimentale, plutdt
que de facon analytique. Le traitement est expérimental car pour évaluer un systeme de
facon analytique, donc pour prouver que le systeme est correct et complet, nous aurions
besoin d’une spécification formelle du probleme que le systeme tente de résoudre. La
notion de systemes de catégorisation de texte est, en raison de son caractere subjectif, par
nature non-formalisable comme il s’agissait de déterminer 1’appartenance d’un document
a une catégorie.

Lefficacité de classification se mesure généralement par les parametres classiques du do-
maine de la recherche d’information :

AN

* la précision peut étre considérée comme le "degré de solidité" du classificateur, elle
est définie comme la probabilité conditionnelle :

P (¢(dy, c;) = T|o(dy, ;) = T), qui signifie la probabilité que, si d,. est classé dans
¢;, cette décision est correcte.

Lo __ Objets correctement attribués a la classe;
PTGCZSZOTLI " Nombres d'objets attribués a la classe;

Elle mesure le bruit, et plus elle est proche de 100%, moins il y a de bruit, et donc
meilleure est la réponse.

> Précision;
i=
n

Précision totale = , qui effectue la moyenne des précisions de

chaque classe.

* le rappel peut étre considéré comme le "degré d’exhaustivité" du classificateur, il
est défini comme :

P (¢(dy, c;) = T|o(dy, ;) =T) , qui signifie la probabilité que, si un document
quelconque d, devait étre classé sous c;, cette décision était prise. Ce dernier est le
nombre de documents bien classés en rapport au nombre de documents pertinents
contenus dans le corpus.

Documents correctement attribués a la classe;
Nombre de documents attribués a la classe;

Rappel; =

Plus il est proche de 100%, moins il y a de silence, et meilleure est la réponse.
L’évaluation de la pertinence dans les recherches documentaires essaie de quanti-
fier le rappel et la précision, avec les indices de bruit et de silence.
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Ensembles des / R \

documents

Ensembles des
documents

/ P etrouvés
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documents
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Silence
Documents
pertinents retrouvés

FIGURE 2.6 — Représentation du bruit et du silence en recherche d’information.

Le bruit est un ratio entre le nombre de documents ramenés en réponse, mais qui ne
sont pas pertinents par rapport a la question posée, et le nombre total de documents.
Donc :

Bruit =1 — Précision

Le silence est un ratio entre le nombre de documents pertinents qui n’apparaissent
pas dans le résultat de la recherche et le nombre total de documents. Donc :
Silence =1 — Rappel

La précision et le rappel peuvent étre définis comme les probabilités subjectives,
qui mesurent I’attente de I’ utilisateur d’un systeéme se comportant correctement lors
de la classification d’un document inconnu pour une catégorie ¢;. Ces probabilités
peuvent étre estimées par le tableau 8.4 qui montre toutes les possibilités d’un clas-

sificateur.
Expert )
Classificateur Vrai | Faux
Positif VP | FP,
Négatif FN, | VN,

TABLE 8.4 — Exemple d’une matrice de confusion pour une classification binaire
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FPi (erreurs de commission) : nombre de documents de test mal classés dans la
catégorie ¢; ;

VNi : ensemble de documents bien classés qui n’appartiennent pas a la catégorie
Cis

VPi : ensemble de documents bien classés qui appartiennent a la catégorie c¢; ;

FNi (erreurs d’omission) : ensemble des documents de catégorie ¢; non classés
par le classificateur.

Donc, la précision et le rappel peuvent étre exprimés de la fagon suivante :

VP
Précision; = ———— 2.2
récision; VP FP (2.23)
VF

Des mesures alternatives de précision et de rappel sont couramment utilisées dans
la littérature, telles que :

La pertinence (ang.accuracy) :

VP+VN
= 2.2
VP+VN+FP+ FN (2.23)
L’erreur : FP4FN
1-A (2.26)

" VP+VN+FP+FN

Cependant,en général la précision et le rappel ne sont pas les seuls pris en compte
a cause de la variabilité. La variabilité peut induire en erreur certaines mesures de
performance. Pour cette raison, deux nouvelles alternatives sont utilisées :

* Seuil de rentabilité : c’est une valeur lorsque la précision et le rappel sont les
mémes et fournit un score unique qui relie les deux valeurs.

e F-mesure :utilisé comme mesure de 1’efficacité de la classification. F-mesure
est définie comme suit :

2 X Précision X R [
F — mesure = ,rcic?szon appe (2.27)
Précision + Rappel

F-mesure a été congcue pour équilibrer le poids de précision et de rappel. Les
valeurs F-mesure sont dans I’intervalle [0,1] et les grandes valeurs F-mesure
correspondent a une meilleure qualité de classification. La mesure populaire
pour I’évaluation des systemes de classification et est le plus souvent utilisé
pour comparer les performances des classificateurs.
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9 Fouille d’opinions en langue arabe

Contrairement a la langue anglaise, la langue arabe n’a pas attiré beaucoup d’attention des
chercheurs dans le domaine d’opinion-mining. Plusieurs raisons peuvent étre a 1’origine de 1’ab-
sence de travaux de recherche : 1’arabe est syntaxiquement et morphologiquement complexe qui
provoque une ambiguité lexicale et sémantique €levée, surtout quand les diacritiques ne sont pas
employés, un manque remarquable de ressources linguistiques pour 1’arabe comme les lexiques
de sentiments et les ressources subjectives sur le Web pour la création des corpus.

Dans cette section, nous présentons quelques travaux de recherche en fouille d’opinions qui
se focalise sur la langue arabe et qui peuvent donner plus de motivation a notre travail de re-
cherche :

Dans [107], les auteurs ont proposé une approche pour la classifications des commentaires
Facebook, écrits dans la langue de 1’argot arabe, basée sur I’utilisation d’un classificateur SVM,
leur approche utilise un lexique construit manuellement regroupant les mots de sentiment de
I’argot arabe, le lexique a été utilisé pour extraire les mots d’opinion dans les commentaires, ce
qui a amélioré le résultat de classification par rapport a I’utilisation d’un lexique de sentiments
classique.

L’approche proposée dans [108], centrée autour de la création d’un lexique de sentiments
pour la langue arabe en traduisant les lexiques disponibles pour 1’anglais vers 1’arabe.

Le travail de recherche présenté dans [109], a porté sur I’extraction du détenteur de I’ opinion
(ang. Opinion holder). Les chercheurs ont combiné des techniques d’apprentissage automatique
et des regles linguistiques pour identifier les détenteurs d’opinion. Le corpus utilisé a été créé
manuellement a partir des sites Web de la presse arabe.

L’auteur a présenté dans [110] une approche pour extraire les opinions dans les documents
arabe, en combinant plusieurs techniques. Les résultats ont montré que les performances de
classification s’améliorent lorsque de nombreux classificateurs collaborent.

[111] présente une approche de niveau phrase a base de traits pour 1’analyse des sentiment
arabes en utilisant des idiomes arabes comme une importance clé pour améliorer la détection de
la polarité du sentiment dans les phrases arabes ainsi que d’un certain nombre de romans et un
ensemble riche de traits linguistiquement motivés (intensificateurs contextuels et manipulation
de négation), les traits syntaxiques pour les phrases contradictoires qui améliorent la pertinence
de la classification de sentiment.
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10 Travaux connexes a I’identification du genre

Classer les attributs utilisateur latents sur Twitter a été présenté par [112], en annotant ma-
nuellement 500 utilisateurs anglophones dont le genre a été marqué. Leur travail est le premier
de son application de type attribut-auteur-latent découverte sur les données Twitter. Leur travail
consiste a classer les attributs d’utilisateur latents pour déterminer leur genre, leur orientation
politique, 1’age et I’ origine régionale.

Burger et al [113] affirment que des éléments de profil ne sont pas tres utiles pour prédire le
genre lors de I'utilisation des approches d’apprentissage supervisé pour classer les tweets dans
le but d’identifier le genre. Au lieu de cela, ils ont passé au peigne fin les utilisateurs qui ont
inclus un URL dans leur champ de profil, ce qui leur a permis de créer un lien vers les blogs et
autres médias en ligne qui identifient clairement le genre.

Employant des réseaux de neuronnes et des techniques de data mining, William et al [114]
ont été en mesure d’identifier le genre des utilisateurs de Twitter. Ils ont démontré que les ré-
seaux de neurone basées sur les flux pourraient automatiquement discriminer le genre d’un
utilisateur sur les tweets marqués manuellement.

Il y a beaucoup dans la littérature sur I’utilisation du contenu du message d’état de I’ utilisa-
teur (a savoir, tweets) pour déterminer le genre, Cependant, Wendy et Derek [115] ont fait valoir
que ’utilisation de seulement le premier nom de I’utilisateur peut prédire le genre des utilisa-
teurs de Twitter. Ils ont en particulier fait valoir que les travaux décrits dans [113] n’étaient pas
représentatifs de la base d’utilisateurs du réseau social Twitter.

En approchant de la tache de classification de genre a partir d’un point de vue plus réactif et
efficace, Wendy et al [116] ont appliqué [117] approche a un domaine spécifique. Leur travail a
porté sur I’identification de la composition par genre de la population a Toronto, au Canada, en
utilisant le transport, tels que les voitures, les transports en commun et les vélos, faire la navette.

Clay et al [118] a présenté un exemple spécifique a la région pour identifier le genre des
utilisateurs de Twitter a partir du contenu de leurs tweets. Ils ont utilisé des traits unigramme
a partir des tweets seulement, en omettant d’autres traits prédictives qui ont prouvé leur utilité
dans la détermination de la composition par genre des utilisateurs de Twitter.

Bauman et al [119] a fait valoir contre I’utilisation de 1’information pour identifier le genre
des utilisateurs de Twitter comme une variable binaire.

11 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un €tat de I’art sur la classification d’opinions, qui
nous intéresse particulierement dans notre travail de recherche.
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Nous avons dressé I’état de I’art des méthodes existantes supervisées et non supervisées
telles que les méthodes basées sur les patrons syntaxiques et les méthodes linguistiques, les mé-
thodes basées sur I’apprentissage automatique et les méthodes basées sur la fonction de score,
et les méthodes hybrides qui mélent les méthodes linguistiques et les méthodes basées sur I’ap-
prentissage machine dans différents niveaux de granularité.

Les méthodes basées sur les lexiques offrent une analyse fine mais ont besoin toujours d’une
intervention humaine que les méthodes statistiques et nécessitent des connaissances sur le lan-
gage. Les méthodes hybrides permettent de trouver un compromis : minimisation de I’interven-
tion humaine tout en permettant d’analyser les opinions de maniere précise.
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1 Introduction

Dans les dernieres années, et notamment avec 1’apparence du Web 2.0 qui a permet aux
développeurs de mettre a la disposition des internautes des outils simples et efficaces comme
les réseaux sociaux et les blogs, I’information est devenue accessible et a la portée de tout le
monde. A travers ces outils, les utilisateurs peuvent poster librement des commentaires, des ju-
gements, ou des critiques sur une personne, un service ou un produit.

Pour bénéficier des textes €valuatifs disponibles, en vue d’améliorer la qualité d’un produit
ou d’un service offert aux clients ou de connaitre I’avis du grand public sur une personne po-
litique, etc., les entreprises, les politiciens, ainsi que les clients ont besoin d’outils puissants
pour suivre les opinions, les sentiments, les jugements et les croyances qui se cachent derriere
ces textes qui se different dans les styles d’écriture qui se produisent entre le genre, I’age et les
groupes sociaux.

Le genre est une question de vie importante. Surtout quand nous ferons face aux défis de
la vie, nous avons tendance a prendre en compte des solutions spécifiques qui correspondent le
mieux que le genre. Quand la discussion va de la mode, a la santé, a la richesse ou a I’emploi,
la distinction de genre fait partie intégrante. Dans chacun de ces sujets, la discussion differe en
ce qui concerne le genre, afin de comprendre et d’offrir la meilleure solution unique a chaque
genre.

La nouvelle discipline, fouille d’opinion et analyse des sentiments (ang. Opinion Mining
and Sentiment Analysis), est née pour répondre a la demande croissante en qualité d’analyse
d’opinions, en mettant en place des systemes capables de traiter automatiquement des textes
évaluatifs, et rechercher les valeurs prédictives des jugements. Dans ce contexte, plusieurs ap-
proches ont été proposées par les chercheurs, et plusieurs ressources lexicales ont été construites
en prenant pas compte au genre.

La fouille d’opinions est un domaine qui s’intéresse essentiellement a la détection et la caté-
gorisation d’opinions. La prise en compte du contexte des mots dans les évaluations, le domaine
étudié, ainsi la complexité grammaticale et morphologique de certaines langues comme 1’arabe
dans notre étude, peuvent apporter une forte ambiguité, pas seulement au niveau sémantique
mais aussi au niveau subjectif, qui rend difficile la tiche d’identification des opinions et leurs
cibles.

Les approches, qui se basent sur les lexiques des sentiments (Sous section 3.1.2 du chapitre
2) pour détecter les indices de subjectivité dans les textes, attribuent une polarité positive ou
négative a chaque entrée sans la prise en compte du domaine étudié et du genre du détenteur
d’opinion.

Contrairement a ces approches, nous proposons dans notre étude une approche de classifi-
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cation d’opinions par genre qui vise essentiellement a connaitre le genre d’utilisateur arabe puis
une classification d’opinion selon le genre en se basant sur un domaine spécifique, ou I’ attribu-
tion de polarité aux mots de lexique dépend fortement du domaine étudié.

Nous pouvions résumer les grandes lignes de notre approche dans les points suivants :

* Classification manuelle des profils utilisateurs selon leurs genre ;

» Extraction des traits des profils utilisateurs ;

» Extraction des traits de comportement de messagerie ;

» Extraction des traits linguistique ;

* Association de paires utilisateur-traits ;

* Classification des utilisateurs selon leurs genre ;

* Annotation manuelle des textes évaluatifs des sentiments selon une polarité (négatif, po-
sitif) ;

* Identification des textes subjectifs en employant le lexique de sentiments ;

» Extraction des traits explicites du domaine étudié, a partir des textes évaluatifs,

» Association de paires opinion-traits ;

* Classification des opinions identifiées au niveau des documents (ang. Document-level

classification) ;
* Statistiques opinion-genre.

Le chapitre est organisé comme suit : nous présentons dans la section 2, les motivations de
la démarche de notre travail en citant les principales approches proposées dans le domaine de
détection du genre et de fouille d’opinions. Dans la section 3, nous présentons une description
générale de notre approche. Nous décrivons dans la section 4, les entrées de notre approche
qui sont : les profils des utilisateurs, le lexique des sentiments, et I’ensemble des textes évalua-
tifs. Enfin, dans la section 5, nous expliquons I’architecture de notre approche et ses différents
modules illustrés par des exemples.

2 Motivation

Notre étude sur I’identification du genre des utilisateurs montre qu’aucun travail sur des
textes arabes n’était fait.

Le domaine de fouille d’opinions réunis différentes problématiques de recherche : construc-
tion de ressources lexicales [54, 120, 121], classification d’opinions [13, 9, 12, 72, 71, 122],
détection de passage d’opinions et leurs catégorisations sémantiques [123, 124], résumé auto-
matique de textes d’opinion [72, 125], etc.

Dans le domaine de fouille d’opinions, deux grandes familles d’approches se distinguent :
celles qui font une simple extraction des caractéristiques d’objets [46, 126, 124, 122] et celles
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qui les organisent en une hiérarchie a I’aide des taxonomies [127, 92, 128] ou ontologies
[129, 125, 130, 72].

Le processus d’extraction des caractéristiques concerne principalement les caractéristiques
explicites.

3 Description

Dans la section précédente 2 de ce chapitre, nous constatons que les chercheurs qui ont
travaillé sur I’identification du genre n’abordent pas la langue arabe et les utilisateurs arabo-
phones. Cependant, les travaux de recherche, qui ont travaillé sur I’analyse des sentiments ont
approuvé une amélioration remarquable de la performance de leurs systemes d’extraction d’opi-
nion. Nous croyons que 1’utilisation adéquate des traits linguistiques peut aider a améliorer a la
fois le processus de détection du genre et le processus de classification d’opinion.

Dans le contexte de notre approche, nous proposons une approche de classification d’opi-
nions par genre dont I’objectif de la combinaison des deux domaines est relatif & deux aspects :

* Faire des statistiques sur les opinions male et femelle ;

» Utiliser la classification d’opinion comme un trait qui améliore le systeme du détection
du genre dans le futur et selon le domaine d’étude.

Nous avons opté pour une architecture modulaire, ou chaque module est décrit séparément
des autres, qui enfin vont coopérer pour décrire I’architecture générale du systeme.

4 Entrées de notre systeme

Nous découpons les entrées de notre approche autour des trois axes suivants : la collecte des
profils utilisateurs, la construction de lexique des sentiments et la collecte des textes évaluatifs.

4.1 Profils utilisateurs

Notre systeéme s’appuie sur I’utilisation des informations des utilisateurs. Nous décrivons
en détail trois types d’informations qui peuvent aider a caractériser un utilisateur d’un micro-
blog[131] : profil, comportement de messagerie (tweeting), contenu linguistique des messages.

Nous utilisons ces trois types d’informations pour dériver un riche ensemble de traits pour
une utilisation dans un modele de classification de 1’utilisateur.

Notre objectif est double : premierement, de fournir une évaluation générale de la valeur
relative, la robustesse et la généralisation potentielle des traits dans le but d’une classification
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de I'utilisateur et d’autre part, d’explorer la valeur de I’information linguistique pour classer les
utilisateurs.

4.1.1 Traits du profils

La plupart des services (tels que Twitter) montrent publiquement des informations de profil
tels que le nom d’utilisateur, et une courte biographie par défaut. L’ API Twitter permet égale-
ment d’accéder a d’autres informations de base de I'utilisateur, tels que I’Url, les tweets et les
retweets d’un utilisateur.

4.1.2 Traits de comportement de messagegerie

Le comportement des tweets se caractérise par un ensemble de statistiques capturant la fagon
dont I'utilisateur interagit avec le service de micro-blogging : le nombre moyen de messages par
jour, le nombre de réponses, etc. Intuitivement, une telle information est utile pour construire
un modele de 1’utilisateur.

4.1.3 Traits linguistiques

Le contenu linguistique résume les principaux sujets d’intérét pour 1’utilisateur, ainsi que
I’utilisation lexicale de I’utilisateur. Une information linguistique simple est utile pour classer
les utilisateurs en male ou en femelle.

4.2 Lexique des sentiments

Pour exprimer nos idées, nos préférences ou nos opinions sur un sujet, ou sur un objet ou
I’un de ses caractéristiques, nous utilisons un langage évaluatif. Ce langage incorpore différents
éléments linguistiques qui peuvent permettre la détection et I’analyse de la subjectivité.

Ces €éléments découlent de la théorie de I’évaluation cognitive (ang. Appraisal Theory) qui
suggere que les opinions et les sentiments en générale proviennent des évaluations cognitives
personnelles que I’individu exprime sur un objet ou un événement.

L’ensemble des mots qui expriment 1’opinion peuvent étre subdivisés en catégories repré-
sentant la modélisation. La modélisation se définit comme 1’inscription dans le discours de la
prise d’attitude du locuteur a I’égard du contenu d’un énoncé. Les cinq catégories de modalité
de I’évaluation sont :

* Opinion : un fait présupposé est évalué par le locuteur qui révele du méme coup son point
de vue ;

* Jugement (favorable ou défavorable) : le locuteur pose dans son énoncé, une action réa-
lisée et juge si cet acte est bon ou mauvais ;

* Accord ou désaccord : nous présupposons qu’une demande a été adressée au locuteur
qui va dire s’il adheére ou non a la vérité d’un propos tenu par un autre ;
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* Appréciation (jugement intellectuel) : le locuteur évalue la valeur d’un fait en révélant
ses propres sentiments selon son champ d’appréciation ;

* Acceptation ou refus : nous présupposons qu’une demande d’accomplissement d’un acte
a été adressée au locuteur qui peut répondre favorablement ou non a cette demande.

Dans chacune de ses modalités, la valeur peut étre graduée selon sa force : soit du négatif au
positif dans les cas de I’opinion, du jugement ou de I’appréciatif soit du plus ou moins pour
I’accord/désaccord et acceptation/refus.

A ces modalités, viennent se combiner trois types de vocabulaire de 1’opinion :

* Vocabulaire affectif (I’ensemble des mots impliquant une réaction émotionnelle : ef-
frayant, pleurer, séduire, étonnant) ;

* Vocabulaire appréciatif (impliquant un jugement de valeur positif ou négatif : intéressant,
de qualité, trop cher, banalité) ;
* Vocabulaire connoté (mots possédant une signification affective en plus de son sens pre-
mier : force, liberté, original).
Trancher entre le caractere objectif ou le caractere subjectif d’un texte revient a détecter dans
le texte les indices de la présence du subjectif. Plusieurs indices peuvent en fait témoigner de la
présence de la subjectivité dans un texte ou une phrase. La présence d’adjectifs constituerait un
bon indicateur du caractere subjectif des phrases [132].

Enfin, certains ont tenté de séparer les opinions des faits, au niveau du document et au ni-
veau de la phrase, en utilisant un classificateur naif Bayes [50].

Bing Liu [6] admet aussi qu’en matiere d’analyse de 1’opinion, la distinction entre I’ objectif
et le subjectif n’est pas forcément pertinente. Ainsi, une phrase contenant de la subjectivité peut
ne pas exprimer une opinion ni positive ni négative. Ex. : Je pense qu’elle me 1’a dit. Aussi, une
phrase objective peut €tre porteuse d’opinion, ce qui n’est pas vraiment traité par 1’analyse des
sentiments. L’expression peut comporter une opinion implicite ou transmettre une information
qui peut produire chez le lecteur des effets négatifs d’appréciation de la cible. Ex. : Mon télévi-
seur X est tombé en panne hier.

Traditionnellement, 1’extraction d’opinion dans les textes est basé€e sur la recherche des ad-
jectifs, pour cela, les méthodes existantes sont souvent basées sur des dictionnaires généraux.
Malheureusement, ce type d’approche trouve ses limites : pour certains domaines, des adjectifs
peuvent étre inexistants, voire contradictoires [123].

Les approches lexicales utilisent des dictionnaires de mots subjectifs, considérés comme des
références universelles a partir de I’anglais. Ces dictionnaires peuvent étre généraux comme le
General Inquirer', Sentiwordnet?, Opinion Finder®, NTU Sentiment Dictionary (NTUSD)*.

1. http ://www.wjh.harvard.edu/ inquirer/

2. http ://sentiwordnet.isti.cnr.it/

3. http ://mpqa.cs.pitt.edu/opinionfinder.html

4. http ://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/asi.20630/full
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Dans ces dictionnaires, une polarité est associée a priori a chacun des mots. Quel que soit
le contexte dans lequel il sera inséré, le mot devrait ainsi avoir toujours la méme polarité. Nous
donnons ensuite au document un score d’opinion en fonction de la présence de mots issus de
ces dictionnaires dans le texte.

4.2.1 Initialisation du dictionnaire

Dans notre approche, nous proposons de construire un lexique de sentiments pour notre
domaine étudié . Nous croyons que la séparation des lexiques par domaine peut diminuer consi-
dérablement I’ambiguité sémantique des mots d’opinion.

Par exemple le mot "arabe" (petit) peut étre positif dans un domaine et négatif dans un autre.
Exemple :

"texte arabe "(le mobile est petit) "arabe" (petit) est positif dans le domaine d’électronique.
"texte arabe "(la chambre est petite)"arabe"(petit) est négatif dans le domaine d’urbanisme.

Une idé€e inspirée des travaux de Harb et al. (2008) [123] consiste a construire un lexique
avec les mots de sentiments les plus connus dans le domaine étudié. Pour cela, nous considé-
rons deux ensembles P et N de mots germes classiquement utilisés dans la littérature dont les
orientations sémantiques sont respectivement positives et négatives.

Exemple :

"nn nn

"texte arabe ""texte arabe ""texte arabe " aimable, correct, positive, excellent, beau, bien ;

nn nn

"texte arabe ""texte arabe ""texte arabe " désagréable, faux, mauvais, laid, mauvais ;

Le dictionnaire 4.1 aura alors pour chaque entrée : le mot de sentiment et sa polarité positive
ou négative.

Mots de sentiment | Polarité
+
+

...etc.

TABLE 4.1 — Structure simplifiée d’un dictionnaire des sentiments

73



CHAPITRE 3. GENDERSENTIMENT : APPROCHE PROPOSEE

4.2.2 Enrichissement du dictionnaire

Certaines approches de détection des sentiments utilisent des dictionnaires généraux exis-
tants [122, 121] ou construits manuellement [120], d’autres utilisent des dictionnaires construits
automatiquement, comme dans [123], ou les auteurs ont proposé une nouvelle approche de
création automatique de dictionnaire d’adjectifs qui integre les connaissance du domaine, puis
I’enrichissement de ce dictionnaire a partir d’un corpus d’apprentissage.

Afin d’établir des associations entre les différentes expressions d’opinion pour enrichir le
dictionnaire d’opinions, il est tout d’abord nécessaire de connaitre la fonction grammaticale de
chacun des mots du corpus d’apprentissage. Pour ce faire, un outil d’étiquetage automatique de
textes qui attribue a chaque mot une catégorie grammaticale et fournit les mots sous une forme
lemmatisée (forme canonique) est indispensable dans ce cas.

En fait, la création des ressources lexicales constitue un sous-domaine de recherche a part
[123, 120, 121, 25], et pour ne pas s’écarter de notre sujet de recherche qui focalise sur 1’identi-
fication d’opinions , nous ne donnerons pas une grande importance a la création du dictionnaire
des sentiments, et nous nous limiterons a I’adaptation des lexiques existants, qui regroupe des
listes prédéfinis d’expression d’opinion.

4.3 Textes évaluatifs

Afin d’évaluer ’efficacité de notre approche, nous aurons besoin d’un ensemble de textes
évaluatifs propres au domaine étudié. Le réseau Internet est considéré comme la source la plus
riche pour collecter les textes a caractere subjectif : les réseaux sociaux comme Facebook et
Twitter, les blogs, les sites de commerces électroniques,. .. etc. Les méthodes de collecte des
textes peuvent €tre manuelles ou automatiques.

Nous supposons qu’une opinion est exprimée dans le méme segment dans lequel les traits
sont présents, 1.e. les traits et les expressions d’opinion sont pres les uns des autres. Dans ce cas,
la segmentation du texte joue le role d’éloigner les traits inutiles des expressions d’opinion.

Pour extraire les unités lexicales et déterminer si une unité est un trait ou un mot d’opinion,
plusieurs taches linguistiques peuvent étre appliquées :

4.3.1 Segmentation

Pour analyser un texte, nous devons mener a bien sa segmentation en paragraphes, phrases
et propositions. Dans notre travail, nous avons utilis€ MADAMIRA pour segmenter le texte en
segments bruts. La figure suivante illustre un texte arabe segmenté en segments bruts.
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;5 SENTENCE_ID

553 SENTENCE éausdl sboioVl (5808 0V (sSlac (88 ) hoiwV cseunias o Sl L) wddg iy @sb sl
wsuddly (sl sSUlxo (09 JolU S roiuwi Ul (sunily Losls a8gio (suly .

;IWORD w5l

;;LENGTH 5

;;OFFSET 0

;35SVM_PREDICTIONS: v, diac:>axobarat lex:>axobar asp:p cas:na enc0:0 gen:f mod:i num:s per:3
pos:verb prc0:0 prc1:0 prc2:0 prc3:0 stt:na vox:a

*0.825070 diac: u_p>| lex: 1_,J.>I bw:>axobar/PV+at/PVSUFF_SUBJ:3FS gloss:notify/communicate
sufgloss:it/they/she_<verb> pos:verb prc3:0 prc2:0 prc1:0 prc0:0 per:3 asp:p vox:a mod:i gen:f num:s
stt:na cas:na enc0:0 rat:na source:spvar stem: ;3| stemcat:PV

;\WORD asb

LENGTH 5

;;OFFSET 6

;;5SVM_PREDICTIONS: a,5U diac:nAdiyihi lex:nAdiy asp:na cas:n enc0:0 gen:m mod:na num:s per:na
pos:noun prc0:0 prc1:0 prc2:0 pre3:0 stt:i vox:na

*0.755467 diac:a;sU lex:1_a;sL bw:nAdiyap/NOUN_PROP gloss:Nadia pos:noun_prop prc3:0 prc2:0
prc1:0 prc0:0 per:na asp:na vox:na mod:na gen:m num:s stt:i cas:u enc0:0 rat:y source:lex stem:&;sb
stemcat:Nprop

;WORD (S5l

;;LENGTH 4

;;OFFSET 26

;:5SVM_PREDICTIONS: sSl diac:>anokaY lex:|nuk asp:na cas:na enc0:0 gen:m mod:na num:s per:na
pos:noun prc0:0 prc1:0 prc2:0 pre3:0 stt:i vox:na

*0.760015 diac: L;&I lex:1 L;\SJI bw:>anokaY/NOUN gloss:worse/worst/more/most_harmful pos:noun

FIGURE 3.1 — Exemple d’un texte arabe segmenté

4.3.2 Etiquetage

Apres la segmentation du texte (étape précédente), nous devons associer a chaque terme son
étiquette lexicale. L’ étiquetage (ang. POS Tagging : Part-Of-Speech Tagging) est le processus
de marquage des unités lexicales, i.e. I’attribution des classes grammaticales aux unités lexi-
cales. Dans notre travail de recherche, cette étape est primordiale, car sans étiquetage des unités
lexicales nous ne pouvons pas extraire ni les expressions d’opinion ni les traits linguistiques.
Nous avons utilis€ MADAMIRA POS Tagger pour localiser toutes les unités lexicales dans le

texte. La figure suivante montre un simple texte arabe étiqueté.

@gaio wsily 8audl slotVl (5Sud OV (sShac (58 oVl srabniws o) Sl L) by el asb sl
ol sl sSlxo s8 Jolb S yoiws Ul sl Losls

S35l sl sl VRB: VBD-PV+PVSUFF_SUBJ:3FS ;" aL-a,5L-PROP-NNP-NOUN_PROP
o'+ +o+ PRT+IN+PREP+ 2U5 clls* 2lJs-NOM-DEM-DEM_PRON_MS §°+g*+g+-PRT+:CC+ CONJ+
JB* s wds-VRB-VBD-PV+PVSUFF_SUBJ:1S J'J'J-PRT-IN-PREP

+a+ 5+ > +NOM-+PRP-+PRON_3FS (s&ii* Sil* (5S51"NOM-NN-NOUN

o' o) o PRT-RP-NEG_PART

e’ sesbniw® seabias- VRB-VBP: IV2F S+IV+IVSUFF_SUBJ:2FS_MOOD:SJ

Shaiiul® s LaiwI* )IM\JI NOM-DT+NN-DET+NOUN+CASE_DEF_ACC 58" 59" »5-PRT-IN-PREP
Sloc’ sSlac* sSlac-NOM-NN-NOUN J:+J*+J+PRT+IN+-PREP+ &l ol ol- PRT-AN-SUB_CONJ
&'+ +0+PRT+ CC+ CONJ+ (555" S, sSs'VRB-VBP: IV3MS+IV

s sleiVI sLowVI-NOM-DT+NN-DET+NOUN+CASE_DEF_ACC

255 b2,2d1'8.2,2J-'NOM-DT+JJ-DET+ADJ+NSUFF_FEM_SG+CASE_DEF_ACC

9'+9'+9+-PRT+ CC+ CONJ+ &i* Lsusl* cosl-NOM-NNS-NOUN+NSUFF_FEM_DU_ACC_POSS
J3his" adgaie’ ddgateNOM-NN-NOUN+NSUFF_FEM_SG+CASE_INDEF_ACC

il lasls Lasls'NOM-JJ-ADJ+CASE_INDEF_ACC 3'+g'+¢+-PRT+-CC+-CONJ+

23l pil" pul- VRB-VBD-PV+PVSUFF_SUBJ:3MS + s s+ s +NOM-+PRP-+PVSUFF_DO:1S

Ol ol ul-PRTIN-FUNC_WORD

SRl S poiai* S yaiauii' VRBVBP-IV2F S+IV+IVSUFF_SUBJ:2FS_MOOD:SJ

o+t PRT+IN+PREP+ Joc Josll' Josl-NOM-DT+NN-DET+NOUN+CASE_DEF_GEN
585858 PRT-IN-PREP (sSJlxo" s lz0" 5SJlo-NOM-NN-NOUN

Ssudis* s siai)-NOM-DT+JJ-DET+ADJ+CASE_DEF_GEN 5+’ +o+ PRT+-CC+-CONJ+

s suall* sual-NOM-DT+NN-DET+NOUN+CASE_DEF_GEN .-.-.-PNX-PUNC-PUNC

FIGURE 3.2 — Exemple d’un texte arabe étiqueté
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5 Architecture

Nous détaillons dans ce qui suit les différents modules de notre approche.

5.1

Détection du genre

Un profil utilisateur est composé de plusieurs segments qui sont organisé dans notre étude

selon trois catégories :

5.1.1

Extraction des traits du profils

Les informations d’un profil se different entre les gens ce qui peuvent révéler beaucoup sur

eux tels que :

Numéro de téléphone : Nous trouvons généralement dans la société arabe que les femmes
évitent de mettre un numéro de téléphone en public par contre les hommes qui peuvent le
mettre sans aucun probleme.

Instagram° : Selon notre recherche, nous avons constaté que les femmes utilisent beau-
coup Instagram par rapport aux hommes.

Emotions : La tendresse de la femme rend elle attiré aux émotions plus qu’aux hommes
et cela peut faciliter la classification du genre.

Couleurs : Ce sont des traits utile pour la classification du genre. [133] ont fait une
classification du genre sur Twitter indépendante aux langues qui s’intéresse aux couleurs
sachant que : la couleur d’arriere plan, la couleur du texte et des liens, la couleur du
remplissage d’un SideBar ¢ et la couleur de la bordure d’un SideBar.

Luminosté des couleur : se différe d’un compte a I’autre.

5.1.2 Extraction des traits de comportement de messagerie

Des calculs sont faites pour avoir un comportement générale sur un compte utilisateur tels

que :

Nombre des messages : Nous avons besoin de compter le nombre total des messages.
Nombre des réponses : Nous avons besoin de compter le nombre total des réponses.

Nombre des messages et réponses contenant des émotions : Cela aide a faire d’autres
calculs qui sont indispensable pour la classification.

Moyenne des messages et réponses contenant des émotions : a I’aide des calculs pré-
cédents nous pouvons effectuer des calculs de moyennes qui facilite I’interaction avec ces
derniers.

5. https ://www.instagram.com/
6. SideBar : un court article dans un journal ou un magazine, généralement en boite, placée a cdté d’un article
principal, et contenant du matériel supplémentaire ou explicatif.
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5.1.3 Extraction des traits linguistiques

Lutilisation lexicale des utilisateurs et le style linguistique peuvent fournir des conseils
utiles pour classer les utilisateurs tels que :

* Formule féminine : montre la féminine de la personne.

Exemple :

(ingénieur)
(étudiante)

* Destinataire de la formule de féminisation : nous avons utilisé la formule de féminisa-
tion afin de savoir le genre d’un destinataire en utilisant les réponses qu’ils recoit.

Exemple :

* Mots prototypes : ces mots nous aide a différencier entre les intéréts d’un homme et
d’une femme sachant que les femmes s’intéressent beaucoup a la mode, au shopping
...etc, et les hommes sont généralement intéressé au sport et a la politique... etc, nous
avons aussi trouvé que les arabophones ont des appellations qui peuvent faire une distinc-
tion entre les genres.

Exemple :

indique que la personne est male.

indique que la personne est femelle.
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5.1.4 Association des traits avec les utilisateurs

Cette étape cherche a associer tous les utilisateurs avec les traits extraits. Autrement dit,
nous devons associer a chaque U I’ensemble des traits, sous forme de couples(Ui, Fj).

5.1.5 Classification

Apres I’extraction de tous les couples (U;, F}) ie. U; est un utilisateur et F;; est I’ensemble
des traits ou features, nous arrivons a la derniere étape de ce module qui est la catégorisation
des utilisateurs selon leurs genre. Notons qu’a un utilisateur male est assigné a une classe qui
est égale a 1 et un utilisateur femelle est assigné a une classe 0. Si le résultat donne 1, alors
I’utilisateur sur F est male. Si le le résultat donne 0, alors 1’ utilisateur sur F est femelle.

5.1.6 Classificateur

Il existe beaucoup de méthodes de classification supervisée dans la littérature. Nous avons
utilisé le classificateur naif bayes qui supporte la classification binaire. En regroupant les seg-
ments présentés précédemment, nous obtenons I’architecture de la détection du genre suivante :

Noms
d'utilisateurs

A 2

Extraction des informations

v \ 4
Coordonnées : Textes :
N°téléphone, Instagram, Messages , réponses,
URL, émotions Descriptions
v V A4
Extraction des Extraqhon des Extraction des
Traits de

traits du profil Traits linguistique

comportement

4

Couples ( Ui, Fi)

h 4

Classification = Classificateur NB

h 4

Classe (M, F)

FIGURE 3.3 — Architecture de la détection du genre
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5.2 analyse des sentiments

Un texte évaluatif est composé de un ou plusieurs segments, chaque segment peut étre sub-
jectif ou objectif, chaque segment subjectif contient au moins une expression d’opinion (EO),
notons qu’une EO est une expression explicite exprimée sur un objet, elle est composée d’un
nom, un adjectif, ou un verbe avec certains modificateurs comme les négations et les adverbes.

Exemple :

Ce simple exemple contient une expression d’opinion composée d’un adjectif(belle) et un
modificateur

Notre approche qui s’intéresse a la classification d’opinion, a besoin de deux composants de
base :

— Un lexique de sentiments : comme nous I’avons vu précédemment, il s’agit d’une res-
source lexicale L des expressions d’opinion propres a un domaine étudié ;

— Un ensemble de textes évaluatifs 1" collectés d’Internet.

Nous détaillons dans ce qui suit les différents segments de ce module.

5.2.1 Identification des textes subjectifs

Nous rappelons que I’EO est la plus petite unité au sein d’un segment subjectif (SS). Elle est
composée d’un seul mot d’opinion (un nom, un adjectif ou un verbe), éventuellement associé a
certains modificateurs comme les mots de négation et les adverbes. Par exemple :

Nous croyons qu’il est difficile, voire impossible de créer un lexique regroupant tous les
mots de sentiments propres a un domaine étudié, et le probleme qui se pose dans ce cas est
comment identifier les autres mots de sentiments dans les textes évaluatifs sans leur présence
dans le dictionnaire ?

Dans notre approche, et pour extraire les textes porteurs d’opinions explicites, nous avons
proposé de faire une projection simple du dictionnaire de sentiments sur les textes évaluatifs,
et nous avons fait un enrichissement du dictionnaire manuellement qui repose sur I’expertise
humaine afin d’avoir le maximum de textes subjectifs. La figure suivante illustre le processus
d’identification des textes subjectifs avec un enrichissement du lexique.
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Textes évaluatifs

Y

Dictionnaire | Identification des - Expertise humaine

des sentiments textes subjectifs

i

Y

Ajouter la nouvelle EO Nouvelle
au dictionnaire EO?

Y

Liste des textes
Subjectifs

FIGURE 3.4 — Processus d’identification des textes subjectifs avec enrichissement de lexique des senti-
ments

5.2.2 Extraction des traits explicites

Dans cette section, nous nous intéressons spécifiquement a I’extraction des traits d’une opi-
nion. Cette étape vise a extraire a partir des textes évaluatifs toutes les expressions d’opinions.
Etant donné que chaque EO a une polarité positive ou négative selon leur emplacement dans le
texte et selon plusieurs autres traits.

* Traits standard
Pour la classification d’opinions, nous appliquons deux traits principales binaires pour les
mots d’opinion, qui déterminent si le mot a une polarité de sentiment positif ou négatif
en utilisant notre lexique. Et d’autres traits qui sont tout simplement le calcul de nombre
de mots positifs et négatifs de sentiment dans le sujet.

¢ Traits linguistiques
Nous avons exploré une grande variété de traits linguistiques et lexicales qui peuvent
gérer avec précision les structures linguistiques complexes dans la langue arabe comme
la négation, les modificateurs, etc. Dans ce travail, nous avons utilisé I’ensemble des traits
suivants :

— Négation : La manipulation de la négation peut étre une préoccupation importante
dans I’opinion et 1’analyse des sentiments. Par exemple : (j’aime ce livre) ou (je
n’aime pas ce livre). les deux phrases considérées comme tres similaires par des
mesures de similarité les plus couramment utilisés, la seule différence est le terme
de négation, qui rend la deuxiéme phrase en polarité opposée. Donc, il y a une
liste de termes de négation en langue arabe standard et la dialecte saoudienne qui
peut changer la polarité du sentiment des termes du positif au négatif et vice versa
lorsque I’un d’entre eux se sont produits avant le mot d’opinion. Nous avons utilisé
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deux traits, a savoir : une trait binaire indique qu’il a une négation dans la phrase et
un trait pour exprimer combien de termes de négation apparaissent dans la phrase.

— Questions : Les questions sont généralement destinés a la recherche de quelque
chose que vous avez besoin ou ne pas exister. Dans les dialogues de sentiment, les
questions ont la méme signification, mais expriment un sentiment négatif parce que
le détenteur d’opinion se sent triste ou en coleére ou étonnant a cause du manque de
ce qu’il a besoin de son point de vue. Ceci ce que les gens considérent comme une
facon ou une méthode efficace pour la dénonciation, le rejet et la condamnation.
Par conséquent, nous considérons 1’existence de la question dans une phrase donne
une polarité négative dans la plupart des phrases que nous avons observées.

— Exclamation : Ce sont comme les questions, expriment un sentiment négatif parce
que le détenteur d’opinion se sent surpris et nous avons constaté que la plupart des
phrases exclamatives donne une polarité négative.

— Fautes d’orthographe : ne sont pas des uni-grammes standard et donc ne pou-
vaient pas étre régulierement présents dans les données d’apprentissage. Les cri-
tiques contenant un grand nombre de fautes d’orthographe auraient des traits signi-
ficativement réduites et ainsi fournissent trés peu d’informations pour la classifi-
cation. Nous avons constaté que les fautes d’orthographe isolées et communes ne
touchent pas beaucoup le classement, mais les critiques qui contiennent relative-
ment beaucoup de fautes d’orthographe ont tendance a étre mal classés. Parfois, les
fautes d’orthographe pourrait étre volontaire pour exprimer une sorte de stress et
de I’intonation tels que "énnnnorme". Le probléme avec ce type de mots est qu’ils
sont irréguliers dans le corpus. Par exemple, "énnnnorme" est trés positif mais il
n’estpas présent dans I’ensemble de traits, il est donc pas utile. Les critiques tres

mal orthographié ont tendance a €tre mal classés.

5.2.3 Association des traits avec les textes subjectifs

Cette étape cherche a associer toutes les textes subjectifs extraits dans 1’étape 5.2.1, avec les
traits extraits dans 1’étape 5.2.2. Autrement dit, nous devons associer a chaque TS 1’ensemble
des traits de 1’opinion, sous forme de couples (Fi, TSj).

5.2.4 Classification

Apres I’extraction de tous les couples (fi, tsj), nous arrivons a la derniere étape de ce module
qui est la catégorisation des opinions au niveau des documents qui consiste a attribuer une
valeur positive ou négative a un document en attribuant la polarité dominante. Notons qu’a un
mot positif est assigné a une classe qui est égale a 1 et un mot négatif est assigné a une classe
qui est egale a 0. Si le score final est positif, alors I’opinion sur F est positive. Si le score final
est négatif, alors I’opinion sur F est négative.
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5.2.5 Classificateur

Beaucoup de méthodes de classification supervisée existent et beaucoup d’entre elles ont
été testées pour la classification d’opinions. On peut citer les arbres de décision, les réseaux de
neurones, la régression logistique, les regles de décision ainsi que des méthodes combinant dif-
férents classificateurs comme les systemes de votes ou les algorithmes de Boosting. Toutefois,
les méthodes les plus présentes dans la littérature, et qui semblent également étre les plus perfor-
mantes sur les textes, sont les machines a vecteurs de supports (SVM) [32, 123, 62, 63, 134] et
les classificateurs bayésiens naifs (NB) [62, 63]. Nous avons utilisé les classificateurs bayésiens
naifs qui sont des classificateurs bi-classes. En regroupant les segments présentés précédem-
ment, nous obtenons 1’architecture de le classification d’opinion suivante :

Textes évaluatifsm

‘ Identification ‘
des textes subjectifs

o A
Lexique ‘ Liste des ‘
de sentiment textes subijectifs

A\
Extraction des traits ‘

|
v v

‘ Traits standard ‘ ‘ Traits linguistique ‘

| |
v

‘ Association (ts, Fts)

|

Liste des couples (t, Fts)

|

‘ Classification H Classificateur NB

¥
‘ Classes P et N ‘

FIGURE 3.5 — Architecture d’analyse des sentiments
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5.3 Evaluation des méthodes de classification

Comme nous 1’avons mentionné dans le chapitre 2 de ce présent mémoire, pour mesurer
I’efficacité d’un classificateur dans un probleme a n classes, trois mesures principales sont uti-
lisées : la précision, le rappel et le F-mesure.

Etant donné pour chaque classe 7 :

5 ad __ Objets correctement attribués a la classe;
PT’€CZS’LOTLZ " Nombres d'objets attribués a la classe;
Rappeli _ Documents correctement attribués a la classe;

Nombre de documents attribués a la classe;

La précision indique le degré de vérité des résultats obtenus, tandis que le rappel indique
leur pertinence. Il est intéressant de faire un compromis entre la précision et le rappel, c’est le
role du f-mesure qui est le compromis équilibré entre la précision et le rappel.

2 X Précision x Rappel
F —mesure = —— (3.1)
Précision + Rappel

Habituellement, 1’utilisation de ces mesures entre dans un processus de validation. Il y a
deux types de validation : la validation par test et la validation croisée. Dans une validation par
test, on apprend un modele sur un corpus d’apprentissage et on test la classification sur un autre
corpus. Dans une validation croisée, on ne considere pas précisément d’ensemble d’apprentis-
sage et de test mais des sous-ensembles d’un corpus qui sont utilisés pour se valider les uns les
autres. La validation croisée est considérée plus fiable qu’une simple validation par test.

5.4 Architecture générale

En regroupant les modules présentés précédemment, nous obtenons I’architecture générale
de notre approche :
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Textes évaluatifs J_U

Liste des Liste des
noms d'utilisateurs textes subjectifs
Extraction . .
des informations Extraction des traits
Extraction des traits Association (ts, Fts)
y A4
Association (Ui, Fj) Liste des couples (t, Fts)
l v
Liste des couples (Ui, Fj)‘ Classification
A4
Classification Classes P et N
\
Classes M et F

y

> Statistiques

FIGURE 3.6 — Architecture d’analyse des sentiments

6 Conclusion

Ce chapitre présente une description générale de notre approche GenderSentiment. Elle se
compose de deux modules principaux : détection du genre a partir des profils d’utilisateurs et
analyse des sentiments a partir des textes évaluatifs en se basant sur un lexique des sentiments
qui seront ensuite classifiée en faisant appel aux techniques les plus répondues dans le domaine
de la détection de genre et de la fouille d’opinions.

Dans le chapitre suivant, nous présentons I’implémentation et 1’évaluation de notre ap-
proche, en testant sa performance, soutenue par une étude de cas.
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Chapitre I

Implémentation et évaluation
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1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons 1I’implémentation de notre approche GenderSentiment
présentée dans le chapitre 3, puis I’évaluation et la discussion des résultats obtenus.

Comme nous 1’avons mentionné dans le chapitre 3 de ce mémoire, la mise en ceuvre de notre
approche nécessite comme entrées : une collection des profils utilisateurs, un lexique reflétant
les sentiments des personnes, qui mene a extraire leurs opinions envers les objets commentés et
critiqués, et un corpus de textes pour évaluer notre approche.

2 Choix du domaine étudié

Le choix d’un domaine social pour notre étude parmi plusieurs a été motivé par :

* La richesse des textes arabes disponibles sur le net en matiere de terminologie qui re-
groupe les concepts du domaine, notamment les micro-blogs ot les détenteurs d’opinions
de différents genre peuvent librement critiquer ou donner leurs opinions.

* Les intéréts qui peuvent étre apportés par la conceptualisation de ce domaine se different
par rapport au genre.

* D’apres notre connaissance, le domaine social n’a pas subi une importance remarquable
par les chercheurs notamment ceux qui travaillent dans le domaine de la fouille d’opi-
nions.

3 Lexiques de sentiments

Un lexique d’opinions (ou lexique de sentiments) est une ressource linguistique qui associé
a chaque mot sa polarité sémantique et éventuellement une intensité mesurant le degré de posi-
tivité et négativité.

Dans le domaine de fouille d’opinions, chaque mot d’opinion est considéré comme unité
d’information de base fournissant un indice pour la détection de subjectivité dans le document.
Beaucoup de ressources lexicales sont libres a utiliser : Bing Liu’s Opinion Lexicon', MPQA
Subjectivity Lexicon?, SentiWordNet*, Harvard General Inquirer*, LIWC?. . . etc.
Malheureusement, les lexiques de sentiment pour la langue arabe disponibles sur Internet ne
couvrent pas tous les domaines et un déficit significatif a été observé comme dans notre étude
de cas, ou de nombreuses expressions d’opinion ne sont pas présentes.

http ://www.cs.uic.edu/ liub/

http ://mpqa.cs.pitt.edu/
/Isentiwordnet.isti.cnr.it/

. http ://www.wjh.harvard.edu/ inquirer/
http ://www.liwc.net/

e
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D’apres notre recherche sur le net, deux lexiques de sentiments pour la langue arabe publi-
quement disponible qui sont LABR : A Large Scale Arabic Book Reviews Dataset®, et must-
read-sentimentAnalysis ’, nous avons fait une combinaison des deux lexiques qui comportent
des mots d’opinion de la langue arabe standard et la dialecte égyptienne qui est un peu plus
proche de la dialecte saoudienne utilisé dans notre étude puis nous avons I’enrichit manuelle-
ment par des mots d’opinions saoudiens. Le lexique est divisé en 2 catégories selon la polarité
des mots : positif et négatif distribués dans deux fichiers Neg.txt et Pos.txt.

4 Corpus

Twitter est un réseau social et une plate-forme de microblogging dont les utilisateurs peuvent
publier des messages courts ou tweets (140 caracteres). A la fin de juin 20168, il a été estimé
que Twitter compte 313 millions d’utilisateurs enregistrés dans le monde entier.

Twitter est un lieu attrayant pour la recherche dans les médias sociaux en raison de son
grand volume, la population diversifiée et multilingue, et la nature généreuse de ses conditions
d’utilisation. 4376 tweets ont été recueillies a partir d’un hashtag(fermeture des magasins a 9 h
soir). Les utilisateurs de Twitter peuvent utiliser les hashtags (séquences de caracteres préfixés
par «#») pour désigner le sujet de leur tweets, plusieurs fois, les hashtags identiques ou simi-
laires sont utilisés par les utilisateurs de Twitter afin de faciliter la récupération et le revétement
de I’information sur un sujet particulier.

Le manque d’informations sur le genre des profils Twitter nécessite la classification ma-
nuelle des utilisateurs de Twitter (détenteurs de tweets recueillis). Les comptes ont été filtrés
pour éliminer tous les utilisateurs, ou le genre n’a pu étre déterminée. Ces profils comprennent
les comptes twitter faites pour les entreprises, les organisations et les annonceurs. Tout profil
ou I'utilisateur ne parle pas 1’arabe dans tous les tweets a également été supprimée car cette
étude est seulement pour identifier le genre et les opinions des arabophones. En plus des tweets,
chaque utilisateur Twitter a un profil avec les champs de texte libre suivantes :

» Screen name (ex. hadjerkebaili)

 Full name (ex. Hadjer OULD KEBAILI)

* URL (ex. site web utilisateur, page Facebook, etc.)
* Description (ex. Etudiante)

Twitter permet également d’accéder a d’autres informations de base de 1’ utilisateur, tels que le
nombre d’amis, tweets et réponses d’un utilisateur. En utilisant I’ API Twitter nous avons pu
récupéré les informations et les tweets de 1154 comptes femelle et 1960 comptes male.

6. https ://github.com/mahmoudnabil/labr/tree/master/data/
7. https ://github.com/hadyelsahar/must-read-sentimentAnalysis/tree/master/resources
8. http ://www.alexitauzin.com/2013/04/combien-dutilisateurs-de-facebook.html
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Nom d'utilisateur

Nom réel
('screen name )

Tweet

©@DrNabulsiRateb

ladl UlS,1 ) b g0l asyl 8Lzl GlusYl (oM, )
OlosVl (sJl pps 538 Sl plell lgulls & lgiol il V...
tp://fb.me/2DTRPUR

\)
URL

FIGURE 4.1 — Structure de base d’un tweet

5 Environnement de développement

Pour faire une expérimentation de notre approche de classification d’opinions par genre,
nous avons choisi d’utiliser le langage de programmation suivant :

5.1 Langage de programmation JAVA

Java est un langage de programmation a usage général, évolué et orienté objet dont la syn-
taxe est proche du C. Ses caractéristiques ainsi que la richesse de son écosysteme et de sa
communauté lui ont permis d’étre tres largement utilisé pour le développement d’applications
de types tres disparates. Java est notamment largement utilisé pour le développement d’appli-
cations d’entreprises et mobiles.

Nous avons choisi d’utiliser le langage JAVA afin d’appliquer la librairie Twitter4;j cité dans
la section 6 implémenté en Java.

5.2 Environnement de développement NetBeans
Nous avons utilisé I’environnement NetBeans ® 8.0.2 intégré (IDE). Il a ét€ développé par

IBM et considéré comme un IDE multi langages.

En plus de Java, NetBeans permet également de supporter différents autres langages, comme
Python, C, C++, JavaScript, XML, Ruby, PHP et HTML. Il comprend toutes les caractéristiques
d’un IDE moderne (éditeur en couleur, projets multi-langage, refactoring, éditeur graphique
d’interfaces et de pages Web).

6 Outils utilisés

Afin de réaliser notre travail, nous avons utilis€ les différents outils suivants :

9. https ://netbeans.org/
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6.1 Twitter et Twitterdj

Twitter donne un acces gratuit au développeur 2 son REST API '°, Cette API'' permet aux
développeurs d’accéder a la recherche et le téléchargement de texte tweet et métadonnées, ainsi
que I’acces au flux Twitter, et I’acces a un flux de nouveaux tweets publics.

L’acces Twitter Firehose peut donner un acces utilisateur a acquérir un acces direct a tous
les tweets publics sur Twitter, cette partie de I’ API nécessite cependant un acces spécial géné-
ralement donnée par des gestionnaires tiers et des frais d’abonnement.

Lors de utilisation de I’ API, Twitter demande que les développeurs suivent leurs " regles de

développement " '2.

Twitter4] '3 est une bibliotheque de liaison Twitter API pour le langage Java sous la licence
Apache 2.0. Avec Twitter4], nous pouvons facilement intégrer notre application Java avec le
service Twitter. Twitter4J est une bibliotheque non officielle.

La connexion a été mis en place avec la routine ou ACCESS TOKEN et ACCESS SECRET
sont regus lors de I’exécution d’enregistrement pour I’acces des développeurs Twitter '4.

ConfigurationBuilder cb = new ConfigurationBuilder();

cb.setDebugEnabled(true)
.setOAuthConsumerKey (" uWWKPjaVKqjx8v@hmGB2KD ")
.setOAuthConsumerSecret ("aYcUULSy@3vP35nnNjhIBeX1nXvzij3N")
.setOAuthAccessToken("1332482792-dxQFbgeABQofeFFEd3rbsQeS")
.setOAuthAccessTokenSecret (" tMbTG5LK9004DLUrB6penT6fI58b") ;

Listing 4.1 — Connexion a Twitter API

6.2 MADAMIRA

MADAMIRA est la combinaison et le raffinement de deux outils précieux du Traitement
du langage naturel arabe (NLP) : MADA et AMIRA. Il comprend également les fonction-
nalités de MADA-ARZ, une version de MADA développé spécifiquement pour la dialecte
égyptienne[135].

MADA est un systeme pour 1’analyse morphologique et la disambiguation pour 1’arabe.
L’ objectif principal de MADA est, étant donné un texte arabe, tirent autant d’informations lin-
guistiques possibles sur chaque mot dans le texte, ce qui réduit ou élimine toute ambiguité

10. https ://dev.twitter.com/overview/api
11. https ://dev.twitter.com/overview/api
12. https ://dev.twitter.com/terms/api-terms
13. http ://twitterdj.org/en/index.html

14. https ://apps.twitter.com/
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entourant le mot.

AMIRA est un systeme pour la tokenization, 1’étiquetage, Phrase a base Chunking (ang.
Base Phrase Chunking) et la reconnaissance des entités nommées (ang. Named Entity Recog-
nition). MADAMIRA aura finalement incorporer les composants BPC et NER de AMIRA,
fournissant des informations qui peuvent étre tres utiles pour des taches telles que I’analyse
arabe.

MADAMIRA est congu avec les objectifs d’étre un remplacement fonctionnel pour MADA
et AMIRA, étant indépendant de la plateforme, et offrant la possibilité de traiter le texte arabe
a un rythme beaucoup plus rapide que les anciens outils. En outre, MADAMIRA fournit un
support pour le fonctionnement du client-serveur qui permettra le traitement de 1’arabe via
HTTP. MADAMIRA est congu pour traiter I’arabe moderne standard (MSA) et, dans cette
version, la plupart de ses fonctionnalités est également disponible pour la dialecte égyptienne.

6.3 RapidMiner

RapidMiner !° est un logiciel open source et gratuit dédié au data mining. Il contient de
nombreux outils pour traiter des données : lecture de différents formats d’entrée, préparation
et nettoyage des données, statistiques, tous les algorithmes de data mining, évaluation des per-
formances et visualisations diverses. C’est un logiciel puissant, il n’est pas facile a manipuler
au premier abord, mais avec un peu de pratique, il permet de mettre en place rapidement une
chaine complete de traitement de données, de la saisie des données a leur classiffcation.

Nous avons utilisé ce dernier pour classer le genre de détenteur d’opinion puis pour classer
les opinions elles mémes.

7 Expérimentation et évaluation

Selon la structure modulaire de notre approche, nous avons évalué chaque étape indépen-
damment : détection du genre de détenteur d’opinion, analyse des sentiments, et enfin la classi-
fication des comptes twitter selon leurs genre (male, femelle) et la classification des tweets de
sentiment selon la polarité associée en utilisant un classificateur NB.

7.1 Expérimentation

En se basant sur les solutions proposées lors de la présentation de 1I’approche dans le cha-
pitre 3, nous avons développé une application qui est composée d’un certain nombre de classes
et de méthodes Java, de 3114 tweets d’opinion, 3114 fichiers contenants des tweets et des in-
formations sur des profils d’utilisateurs méale et femelle. Nous détaillons par la suite chaque
composante et sa fonctionnalité qui se base sur le diagramme de classe suivant :

15. https ://rapidminer.com/
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ReadHtmiTwitter O Sentiment

+posList = new ArrayList<List<String>>() List<List<String>>
+negList = new ArrayList<List<String>>() List<List<String>>
+nagtaionList = new ArrayList<String>() List<String>

+Sentiment()
+ExtractSentiment(String sourceFilePath, String DestanationFilePath):
£ +extractPosGram)
TweetsOfUser +extractNegGram()
+extractNegation()
+removeRepaetedLetter(String asd)
ExtractReplay
+Description String
+Name String
+ScreenName String
+URL String
e +profieCobr Strng
+Text String +backGroundColor String
+isFav n +istOFTweets List<Tweets> )
e +EFrstHOrdERWRTa bookan peatLrsEreton
+isRetweet bookean +numberOfTalnDesc int +istOfAccounts List<Accounts>
+aviourate_count int +hasPhone boolean +sCurrentline, buffer String
+retweetCount int +haslnstagram bookean - = - -
+replayedToScreen String +hasEmotionInDescription boolean +extractFeatures(String sourceFolderPath, String _2FSFolder, String destanationFiePath)
+sSport boolean +hasEmotionInName boolean
+IsPoitic booean +hasTalnName boolean
+LinkColor String
+Tweets() +isHasKonuaM, isHasKonuaF boolean
+IsDeafultLink boolean
+Brightness double

+countTweets, countReplay int
+TotalErmotionTweets, TotalEmotionReplay int
+TotalSportTweet, TotalSportReplay int
+TotalPolticTweet, TotalPoiticReplay int
+numberOfAutomaticTweets int
+sports List<String>

+poltics List<String>

+noReplaies2 = 0, NoOF2FS2=0 int
+average2FS2 = 0.0 doucke
+averageEmotionTweets double
+averagEmotionReplay double
+averageSportTweets double
+averageSportReplay double
+averagePolticTweets double
+averagePoliticReplay double

+Accounts()
+AlOperation()
+FisrtWordTa()
+numbetOfWordEndOfTaDecs()
+hasemotioninDescription()
+hasemotioninName()
+hasInstagram()
+hasPhone()
+hasTalnName()
+LineColor()

+Brightness()

+nfs()

+Konua()

FIGURE 4.2 — diagramme de classe pour notre application

7.1.1 Interface de I’application

Afin de faciliter I’interaction avec notre application, nous avons mis en place une interface
homme machine simple dont nous décrivons les principales fenétres ci-dessous. Elle a pour but
d’extraire les traits pour la détection du genre et pour I’analyse des sentiments afin de générer
des fichiers contenants ces derniers. L’interface principale de notre application est présentée
dans la figure suivante :
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Gender identification = )| ﬁ Opiﬂiog classification
Choose The USer Tweets Input Folder Choose The 2FS Folder Choose The Sentiment Tweets Input Foldar
( |
Brows s Browse Browsa
Choosa The Sentiment Output Folder
Choose The Uer Tweets Output Folder
Browse Hiowes
Generate Gender Features File Generate Sentiment Features File
OULD KEBAILI A DJER

FIGURE 4.3 — Interface principale de notre application

Le bouton « Browse » du champ « Choose The User Tweets Input Folder » permet de
choisir et charger le dossier contenant les informations et les tweets des utilisateurs.

Le bouton « Browse » du champ « Choose The 2F'S Folder » permet de choisir et charger le
dossier contenant le nombre de réponses d’une formule de destinataire féminine sur les tweets
d’un utilisateur.

Le bouton « Browse » du champ « Choose The User Tweets Output Folder » permet de
choisir le dossier qui va contenir les traits du genre des utilisateurs.

En cliquant sur le bouton « Generate Gender Features File », le fichier des traits du genre
sera créé, et comportera la liste des utilisateurs avec les traits correspondants afin de les classer
en male et femelle.

Le bouton « Browse » du champ « Choose The Sentiment Tweets Input Folder » permet-
tant de choisir et charger le dossier contenant les tweets d’opinions.

Apres le choix du dossier qui va contenir les traits explicites d’opinions en cliquant sur le
bouton « Browse » du champ « Choose The Sentiment Tweets Output Folder ». Nous devons
cliquer sur le bouton « Generate Sentiment Features File » afin de créer et générer le fichier
qui contient les traits explicites d’opinions et qui comportera une liste des tweets attaché a un
ensemble de traits qui permet la classification des opinions selon leurs polarités.
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7.1.2 Composantes de I’application

Dans le but d’exploiter aux mieux notre approche de détection du genre et d’analyse des
sentiments, nous présentons ses composantes (Fichiers Excel, Fichiers Textes + Classes et Mé-
thodes Java) :

Les fichiers Excel que contient 1’application sont :

* sentimentTweets.xlsx
Ce fichier contient les Ids des détenteurs d’opinions et ses opinions.

¢ GenderFeatures.xlsx
Ce fichier contient les Ids des utilisateurs, les résultats des traits manipulés et les classes
attribuées pour chaque genre.

* SentimentFeatures.xlsx
Ce fichier contient les tweets, les résultats des traits manipulés et la polarité attribuée pour
chaque opinion.
Les fichiers textes que contient 1’application sont :

* Male.txt
Ce fichier contient les Ids des comptes des hommes.

» Female.txt
Ce fichier contient les Ids des comptes des femmes.
Ainsi qu’un dossier contenant des fichiers textes pour chaque utilisateurs et qui contiennent
les informations et les tweets des utilisateurs.

* Pos.txt

Ce fichier regroupe 1185 mots d’opinion positifs.
* Neg.txt

Ce fichier regroupe 3937 mots d’opinion négatifs.

* Negation.txt
Ce fichier regroupe 31 mots de négations.

o GenderFeatures.txt
Ce fichier contient les traits des femmes ou des hommes.

* SentimentFeatures.txt
Ce fichier contient les traits des opinions positives ou négatives.

Les classes java que contient 1’application sont :

* ReadHtmlTwitter.java
Elle permet de lire la page HTML Twitter et d’extraire les ID des détenteurs d’opinions
avec ses tweets puis les écrire dans le fichier sentimentTweets.x1sx.

* TweetsOfUser.java
Elle permet d’extraire les informations sur les comptes Twitter extraient auparavant,ses
tweets, ses retweets et les textes détiennent par 1’utilisateur en utilisant I’ API Twitter et
les écrire dans des fichiers textes.
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» ExtractReplay.java
Elle permet d’extraire les réponses des utilisateurs sur des tweets a partir des fichiers
textes obtenus de la méthodes TweetsOfUser.java afin de les mieux exploiter.

* Tweets.java
Elle consiste a définir la structure d’un tweet.

* Accounts.java
Elle contient les méthodes que nous avons utilisées pour manipuler les traits d’utilisateur :

— hasemotioninName() : Retourne True si le nom d’utilisateur contient une émotion ;

— hasemotioninDescription() : Retourne True si la description d’utilisateur contient
une émotion ;

— hasPhone() : Retourne True si I’utilisateur a un numéro de téléphone ;

— haslInstagram() : Retourne True si |’utilisateur a un compte Instagram ;

— LineColor() : Retourne True si la couleur des liens est la couleur par défaut ;
— Brightness() : Retourne le degré de luminosité des couleurs des liens.

Elle contient les méthodes que nous avons utilisées pour manipuler les traits de compor-
tement de messagerie :

— addTweets : Retourne le nombre de tweets, le nombre total des tweets qui contiennent
des émotions, le nombre de réponses, ainsi que le nombre total des réponses qui
contiennent des émotions.

Et contient les méthodes utilisées pour manipuler les traits linguistiques :

— nfs() : Compte le nombre moyen des destinataires de la formule féminine par rap-
port au nombre total des réponses ;

— Konua() : Retourne True si un compte femelle contient une appellation féminine et
retourne True si un compte male contient une appellation masculin ;

— FisrtWordTa() : Retourne True si le premier mot de la description se termine par
"Ta";

— numberOfWordEndOfTaDecs() : Retourne le nombre de mots qui se terminent par
"Ta";

— hasTalnName() : Retourne True si le nom d’utilisateur se termine par "Ta";

— isSportTweets(String text) : Retourne True si le texte donné contient deux mots
consécutifs qui parlent dans le domaine sportif;

— isPoliticTweets(String text) : Retourne True si le texte donné contient deux mots
consécutifs qui parlent dans le domaine politique.

Et enfin,

— AllOperation() : La méthode qui fait appel a toute les méthodes précédentes et
compte le nombre moyen des tweets et des réponses contiennent des émotions, le
nombre moyen des tweets et des réponses contiennent des mots du domaine sportif
et politique.
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* featuresExtraction.java
C’est la classe principale (main) de la détection du genre, d’ou nous créons des objets et
appelons des différentes méthodes des autres classes.
Nous décrivons par la suite la démarche suivie :

— Lecture des fichiers contenant le nombre de destinataires d’une formule féminine ;
— Lecture des dossiers contenant les fichiers textes des informations et des tweets ;
— Initialisation des champs du fichier excel résultant ;

— Ecriture des résultats dans le fichier GenderFeatures.txt.

* sentiment.java
Cette classe permet 1’extraction des traits explicites des opinions selon la démarche sui-
vante :

— Lecture du fichier contenant les tweets positifs ou négatifs ;

— Initialisation du fichier qui va contenir les traits ;

— Initialisation des champs du fichier résultant ;

— Lecture des tweets ligne par ligne ;

— Suppression des espaces multiples ;
puis une séries de tests sera fait telles que :

— hasQuestionMark : Retourne True si le tweet contient un point d’interrogation ;

— hasExclamationMark : Retourne True si le tweet contient un point d’exclamation ;

— hasPic : Retourne True si le tweet contient une image ;

— lentgthoftweets : retourne la longueur du tweet ;

— extractPosGram() : permet I’extraction des mots de sentiments positifs ;

— extractNegGram() : permet I’extraction des mots de sentiments négatifs ;

— extractNegation() : permet I’extraction des mots des négations ;

— removeRepeatedLetter(String asd) : permet la suppression des lettres dupliquées.
Enfin, nous avons besoin de faire :

— Calcul du nombre de mots de sentiment positifs dans un tweet ;

— Calcul du nombre de mots de sentiment négatifs dans un tweet ;

— Calcul du nombre de négations dans un tweets.

7.2 Classification et Evaluation

7.2.1 Classification

Il existe 4 mesures de performance sont généralement utilisées pour évaluer la tache de
classification ; ces mesures sont calculées a base d’une matrice de confusion pour calculer la
précision, le rappel, la pertinence et F-mesure :
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Nous rappelons les formules '° :

, VP,
Précision; = m 4.1)
VP
R li=——— 4.2
PP = B IR, 4.2)
VP+VN

4.3)

T VP+VN+ FP+FN

F o mesure — 2 X P,Tci’cz.'sz'on X Rappel (4.4)
Précision + Rappel

En comparant le résultat du classificateur avec une prédiction humaine, la Précision est la
portion des occurrences classées correctement comme positive contre toutes les occurrences
prédites comme positives (TP+FP). Le Rappel est la portion des occurrences classées correcte-
ment comme positive contre toutes les occurrences attribuées a la classe Positive. La Pertinence
est un taux mesurant la performance du classificateur. F-mesure combine la Précision et le Rap-
pel, qui est une moyenne harmonique de ces deux derniers.

Pour évaluer notre classificateur Naif Bayes, nous avons utilisé I’outil RapidMiner cité dans
la sous section 6.3.

En vue de démontrer I’efficacité d’utilisation des traits linguistiques dans la phase de détec-
tion du genre, nous avons effectué quatre test séparés, le premier concerne seulement les traits
du profil, le deuxieme concerne les traits de comportement de messagerie, le troisi¢me concerne
les traits linguistiques et enfin le quatrieme test regroupe les trois tests précédents et qui classe
les utilisateurs en male et femelle.

Apres la préparation des données, nous avons appliqué le classificateur Naif Bayes pour chaque
test comme indiqué dans la figure suivante :

Process

P Process » vabdation 1009 S0 ® 0O |) o & B

Haive Bayos Apphy Model Performancs

1 r o T ——
trm = tro mad [ = lab [} [ BET % per 3 ave
- tes - 1 t
L]

exa [ thr unl med [  per exa ) ave

| thr |!7| |!7|

FIGURE 4.4 — Application du classificateur Naif Bayes

16. VP :Vrai Positif, FP :Faux Positif, VN :Vrai Négatif, FN :Faux Négatif.
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Et puis, nous avons validé notre modele avec les données préparé afin de calculer les mesures
de performance comme indiqué dans la figure suivante :

Process
) Process b 100% 2 £ L i & @
Validation
inp I tra el I__J EE
% tra |} [£S
Read Excel
— = . res
J T oLrtb nEp
‘ = | ‘ ave 1 res
FIGURE 4.5 — Validation de test
* Classification selon les traits de profil
accuracy: 61.36% +/- 1.97% (mikro: 61.36%)
true 1 frue 0 class precision
pred. 1 1781 1025 63.47%
pred. 0 178 129 42 02%

class recall 90.91% 11.18%

FIGURE 4.6 — Résultat de classification selon les traits de profil

* Classification selon les trais de comportement de messagerie

accuracy: 65.47% +/- 2.03% (mikro: 65.47%)

true 1 frue 0 class precision
pred. 1 1742 858 67.00%
pred. 0 217 296 57.70%
class recall 88.92% 25.65%

FIGURE 4.7 — Résultat de classification selon les traits de comportement de messagerie
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* Classification selon les traits linguistiques

accuracy: 69.90% +/- 1.86% (mikro: 69.90%)

true 1 true 0 class precision
pred. 1 1770 748 70.29%
pred. 0 189 406 G8.24%
class recall 90.35% 35.18%

FIGURE 4.8 — Résultat de classification selon les traits linguistiques

* Classification générale

accuracy: 71.06% +/- 3.15% (mikro: 71.06%)

true 1 true 0 class precision
pred. 1 1685 627 T2.88%
pred. 0 274 527 65.79%
class recall 86.01% 45.67%

FIGURE 4.9 — Résultat de classification générale

Les résultats du classificateur Naif Bayes sont montrés dans le tableau suivant 7.1

Précision | Rappel | Pertinence | F-mesure
Profil 90.91% | 63.47% 61.36% 74.75%
Messagerie 88.92% | 67.00% 65.47% 76.42%
Linguistique | 90.35% | 70.29% 69.90% 79.07 %
Tout 86.01% | 72.88% | 71.06% 78.90%

TABLE 7.1 — Résultats des traits de détection du genre

Afin de classer les opinions en positifs et négatifs, nous avons effectué deux tests sur deux
ensembles de textes, le premier regroupe tous les textes évaluatifs collectés et le deuxieme

regroupe que les textes subjectifs que nous avons déja identifié :

¢ (Classification selon tous les textes évaluatifs
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accuracy: 77.96% +/- 1.64% (mikro: 77.96%)

true 0 true 1 class precision
pred. 0 1794 386 82.29%
pred. 1 200 632 67.81%
class recall 85.67% 62.08%

FIGURE 4.10 — Résultat de classification des tous les textes évaluatifs

* Classification selon les textes subjectifs

accuracy: 79.90% +/- 3.41% (mikro: 79.90%)

true 0 true 1 class precision
pred. 0 1326 192 87.35%
pred. 1 a0a 662 58.25%
class recall 81.15% 77.52%

FIGURE 4.11 — Résultat de classification des textes subjectifs

Les résultats du classificateur Naif Bayes sont montrés dans le tableau suivant 7.2

Précision | Rappel | Pertinence | F-mesure
Textes évaluatifs | 85.67% | 82.29% 77.96% 83.95%
Textes subjectifs | 81.15% | 87.35% | 79.90% 84.14%

TABLE 7.2 — Résultats des traits de classification d’opinions

Afin de faire des statistiques sur les opinions male et femelle, nous avons effectué deux tests,
le premier regroupe les opinions positives et négatives des hommes et le deuxieme regroupe les
opinions positives et négatives des femmes.

* Classification des opinions des hommes
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accuracy: 81.22% +/- 2.7 7% (mikro: 81.23%)

frue

pred. 0 359
pred. 1 124
class recall 743

0

3%

true 1

66

463

87.52%

class precision
84.47%

78.88%

FIGURE 4.12 — Résultat de classification des opinions des hommes

* Classification des opinions des femmes

accuracy: 87.51% +/- 3.27% (mikro: 87.

true

50%)

0

pred. 0 367
pred. 1 32
class recall 91.93%

frue 1

32

81

71.68%

class precision
91.98%

71.68%

FIGURE 4.13 — Résultat de classification des opinions des femmes

Les résultats du classificateur Naif Bayes sont montrés dans le tableau suivant 7.2

Précision | Rappel | Pertinence | F-mesure
Hommes | 74.33% | 84.47% | 81.23% 76.04%
Femmes | 91.98% | 91.98% | 87.50% 91.98%

TABLE 7.3 — Résultats de classification des opinions des hommes et des femmes

7.2.2 Evaluation

En vue de démontrer I’efficacité d’utilisation des traits linguistiques de la tiche d’identifi-
cation du genre, nous avons effectué des tests séparé€s, le premier concerne seulement les traits
du profil qui donne un résultat relativement bon, le deuxieme concerne seulement les traits de
comportement de messagerie qui donne un résultat bon par rapport au premier, le troisieme
test concerne les traits linguistiques qui améliore le résultat malgré la complexité morpho-
syntaxique de la langue arabe qui rend difficile a repérer les expressions de féminisation dans

les textes.

Apres la combinaison des traits précédents, nous avons obtenu un treés bon résultat (f —
mesure = 78.90%) par rapport a la complexité de la tiche d’identification du genre.
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100
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FIGURE 4.14 — Evaluation des différents traits de détection du genre

[’évaluation de deux ensembles de textes pour la classification d’opinions a montré un ré-
sultat tres acceptable malgré le langage informel utilisé par les utilisateurs de Twitter de sorte
que I’évaluation des textes subjectifs était meilleure par rapport a I’évaluation de tous les textes
grace aux expressions d’opinions explicites.

90
88

86

84

82

B Textes évaluatifs
80

B Textes subjectifs

78
76

74

72

Précision Rappel Pertinence  F-mesure

FIGURE 4.15 — Evaluation des différents traits de classification d’opinions

Afin de faire des statistiques sur les opinions et le genre de ses détenteurs, nous avons ef-
fectué une classification des opinions des hommes et des femmes, puis nous avons pris que les
prédictions correctes pour atteindre le but des statistiques.

La figure suivante montre que les opinions se different entre les gens, surtout entre un
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homme et une femme pour notre cas d’étude :

90

80

70

60

50
B hommes

40
B Femmes

30

20
10

0

Positif Négatif

FIGURE 4.16 - statistiques d’opinions

8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I’'implémentation de notre approche d’identifica-
tion du genre et de classification d’opinions, en utilisant le langage de programmation Java
et d’autres outils. Nous avons pu effectuer encore une série de tests sur un ensemble d’utilisa-
teurs et de textes évaluatifs.

Notre systeme d’identification du genre et de classification d’opinions a démontré sa per-
formance lors de 1’exploration linguistique malgré la complexité morphologique et syntaxique
de certaines expressions arabes qui a diminué considérablement la performance des processus
d’identification des textes d’opinion et des traits linguistiques.

Pendant I’évaluation de notre systeme, il était possible de prévoir un systeme plus perfor-
mant lorsque les ressources linguistiques pour la langue arabe sont offertes d’une facon plus
élaborée. C’est le cas de notre lexique de sentiments qui ne couvre pas toutes les expressions
d’opinion contrairement aux autres lexiques disponibles pour I’anglais comme SentiWordNet
qui est plus riche et plus structuré, ainsi que les expressions d’opinion synonymes qui ont la
méme polarité sont regroupés.

L’ évaluation a également montré que le systeéme atteint un trés bon résultat qui peut étre plus

performant lorsque le lexique des sentiments est plus riche. Un tel systéme peut donc combiner
plusieurs approches pour améliorer sa performance.
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Dans ce mémoire, nous avons présenté une approche de classification d’opinions par genre
dans les textes arabes d’un domaine étudié, dont le but est de classer les détenteurs des opinions
en méale et femelle, de classer les opinions en positives et négatives et d’étudier la contribution
des traits linguistiques et leurs influences sur la performance des processus d’identification de
genre et de classification d’opinions.

Plusieurs ressources et techniques ont été employées pour extraire les traits du profil utili-
sateur, les traits d’opinion et les expressions d’opinion exprimées sur ces dernieres : des profils
utilisateurs, un corpus textuels et un lexique de sentiments spécifique au domaine étudié.

Pour extraire les traits du profil utilisateur, nous avons utilisé trois catégories de traits : traits
du profil, traits de comportement de messagerie et les traits linguistiques en vue de construire
la liste des couples utilisateur-traits.

Pour extraire les traits explicites d’opinions, nous avons identifié premierement les textes
subjectifs afin de minimiser le nombre de textes objectifs, puis nous avons utilisé les traits lin-
guistiques en vue de construire la liste des couples opinion-traits.

Apres avoir testée et évaluée notre approche GenderSentiment sur une partie de notre cor-
pus textuel, nous avons constaté que 1’exploration linguistique a amélioré considérablement la
performance de notre systeme. L’exploration linguistique mene a bien classer les utilisateurs
selon leur genre et a extraire des caractéristiques explicites sur lesquelles des opinions a été
exprimées afin de les classer selon leurs polarité.

Lors de I’évaluation, nous avons constaté que trois facteurs principaux ont été derricre la
diminution des performances de notre systeme :

* Les faux profils visant les problemes et les insultes et qui ne représentent pas le visage
public des tweets des hommes et des femmes ;

* Le nombre limités des tweets récupérés ;
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* Les tweets publicitaires ;

* Le lexique de sentiments ne couvre pas toutes les expressions parce qu’il est construit
comme un lexique général et n’est pas spécifique a notre domaine étudié (nous avons
juste fait un simple enrichissement manuel ) ;

 Certaines expressions arabes morphologiquement et syntaxiquement complexes ont di-
minué la performance d’extraction des expressions d’opinion et leurs traits.

Afin d’améliorer la performance de notre approche, nous proposons dans nos futurs travaux
de recherches ce qui suit :

* Classification d’utilisateurs en trois classes : male, femelle et organisation en utilisant le
classificateur SVM ;

* En vue de diminuer I’ambiguité subjectives entre expressions d’opinion, nous proposons
de séparer les lexiques de sentiment par domaine, parce qu’un mot d’opinion peut étre
positif dans un domaine et négatif dans autre et vice-versa;

* ’enrichissement automatique des lexiques de sentiments peut aider a construire un lexique
pour couvrir un maximum d’expressions, ce qui mene a améliorer considérablement la
performance du systeme d’identification des textes subjectifs en particulier les expres-
sions d’opinions ;

» Une analyse plus profonde des expressions arabes complexes peut faciliter a la fois 1’iden-
tification du genre, la localisation des expressions d’opinion et leurs traits dans le texte.

* Classification d’opinions en trois classes : positif, négatif et neutre en utilisant le classifi-
cateur SVM.

 Utilisation de la classification d’opinion comme un trait qui améliore le systeme du dé-
tection du genre selon le domaine d’étude.
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Abstract

With the rapid growth of web-based social networking technologies in recent years,
gender identification and sentiment analysis have proven increasingly useful. Accurate
prediction of demographic attributes from social media and other informal online content is
valuable for marketing, personalization, sociology, and legal investigation. Authorship
analysis provides information about an opinion holder, often including the opinion’s gender.

Men and women express opinions in distinctly different ways.

This dissertation addresses the task of arabic user classification in social media, with
an application to Twitter. We automatically infer the values of user attributes such as political
orientation or athletic by leveraging observable information such as the user profile, behavior,
and the linguistic content of the user’s Twitter feed. We employ a machine learning approach
which relies on a comprehensive set of features derived from such user information witch

show great promise for gender classification needs.

This dissertation studies also the problem of opinion classification in Arabic and
collog-uial Twitter texts. Our approach introduce a machine learning approach for tweets
classification as either positive, negative. We used a set of various features which are mainly

linguistic and numeric (standard) with applying naive Bayesian classifier.

The present dissertation also describes a set of statistics that shows the difference

between male and female opinions.

Key words: Sentiment analysis, gender identification, opinion classification, machine

learning, arabic language



INTRODUCTION

d’opinion et les textes subjectifs, ou chaque mot de ce lexique peut étre un adjectif, un verbe
ou un adverbe éventuellement combiné avec certains modificateurs tels que la négation et la
confirmation, et pour chaque mot de ce lexique, une polarité positive ou négative est associée.

* Contexte du travail
Le premier axe de notre recherche est la construction d’un corpus d’apprentissage arabe sur
un domaine donné et qui regroupe les opinions et ses détenteurs.

Le deuxieme axe est la conception d’une approche permettant la détection du genre des
détenteurs d’opinion arabophones basée sur I’apprentissage automatique et qui néglige un
ensemble de trait de profil utilisateur (numéro de téléphone, instagram, URL...) un ensemble
de traits de comportement de messagerie et enfin un ensemble qui est le plus riche composé
des traits linguistiques afin de classer les détenteurs en male et femelle.

Le troisiéme axe est 1’approche qui permet I’identification des textes subjectifs a partir de
I’ensemble des textes évaluatifs en se basant sur un lexique de sentiments.

Le lexique comporte des milliers de mots de sentiments, des émotions et des états
psychologiques, tels que des noms comme <~ (amour) ou <5 (peur), des verbes comme 52
(supporter), u=)l= (opposer), et des adjectifs comme Jwea (beau) ou & (édiot). Dans ce
contexte nous proposons une classification dans laquelle ces mots sont en plusieurs classes,
chaque classe est nommée par le sentiment ou 1’état psychologique décrit, comme la classe
négative, qui contient les mots relatifs a un sentiment négatif ( sLe- peur,iia - crainte, =2 -
frayeur, <= - effrayer, <= s - effrayant, etc.). Nous distinguons deux classes de mots :

— Les mots de polarité négative qui décrivent un sentiment ou un état psychologique
plutot désagréable, comme la peur ou la colere.

— Les mots de polarité positive qui décrivent un sentiment ou un état psychologique
plutdt agréable, comme 1’amour ou I’amusement.

Puis la classification des opinions en positives et négatives.

Le quatrieme axe consiste a faire des statistiques qui évaluent les résultats des opinions selon
le genre des détenteurs.
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Dans ces dictionnaires, une polarité est associée a priori a chacun des mots. Quel que soit
le contexte dans lequel il sera inséré, le mot devrait ainsi avoir toujours la méme polarité.
Nous donnons ensuite au document un score d’opinion en fonction de la présence de mots
issus de ces dictionnaires dans le texte.
3.4.2.1 Initialisation du dictionnaire

Dans notre approche, nous proposons de construire un lexique de sentiments pour notre
domaine étudié. Nous croyons que la séparation des lexiques par domaine peut diminuer
considérablement 1’ambiguité sémantique des mots d’opinion.

Par exemple le mot (Us==) (petit) peut étre positif dans un domaine et négatif dans un
autre.

Exemple :
(Uea i)y (le mobile est petit), (Us=) (petit) est positif dans le domaine d’électronique.
(3w 44 j2ll) (la chambre est petite), (Us=) (petit) est négatif dans le domaine d’urbanisme.

Une idée inspirée des travaux de Harb et al. (2008) [121] consiste & construire un lexique
avec les mots de sentiments les plus connus dans le domaine étudié. Pour cela, nous
considérons deux ensembles P et N de mots germes classiquement utilisés dans la littérature
dont les orientations sémantiques sont respectivement positives et négatives.

Exemple :
P = {@mae maiac sl Jliee «Jiea caa} {aimable, correct, positive, excellent, beau, bien};

N = {o9 5 ¢ hlac o530 i e o) {désagréable, faux, mauvais, laid, mauvais} ;

Le dictionnaire 3.1 aura alors pour chaque entrée : le mot de sentiment et sa polarité positive
ou négative.

Mots de sentiments Polarité
TS +
BIPEN +
o -
..ete.

TABLE 3.1 — Structure simplifiée d’un dictionnaire des sentiments

Nous avons regroupé notre dictionnaire en deux fichiers 1’un contient les mots de
sentiments positifs et I’autre contient les mots de sentiments négatifs.
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3.5.1.3 Extraction des traits linguistiques

L’utilisation lexicale des utilisateurs et le style linguistique peuvent fournir des conseils
utiles pour classer les utilisateurs tels que :

* Formule féminine : montre la féminine de la personne.

Exemple :

(Ingénieur) (s2i¢=) : I'absence de la lettre " 3" ou " » " indique que cette personne est male.
(Etudiante) () : la présence de la lettre " 3" nous montre que la personne est femelle.
(Professeur) (s3tiul) : la présence de la lettre " » " montre la féminine de la personne.

* Destinataire de la formule de féminisation : nous avons utilisé la formule de féminisation
afin de savoir le genre d’un destinataire en utilisant les réponses qu’il regoit.

Exemple :

3528 Ul gl Chanide Hlal) Jaal pall dapas ial Uy allad) 8 Gt ) el 5 Gty (SO () Al 5 jall
La lettre " < " ala fin du mot " 30" et " s ,&1" preuve que le destinataire est femelle.

* Mots prototypes : ces mots nous aident a différencier entre les intéréts d’un homme et
d’une femme sachant que les femmes s’intéressent beaucoup a la mode, au shopping ...etc., et
les hommes sont généralement intéressé au sport et a la politique... etc.

Exemple :

4zl y(sport), Gsd(équipe), <_x(entraineur)...etc.
<a(guerre), s Swe Ol (coup d’état)...etc.
454 (mode), 3s~3 (shopping)...ete.

Nous avons aussi trouvé que les arabophones ont des appellations qui peuvent faire une
distinction entre les genres.

Exemple :

(259 ¢ AR :indique que la personne est méle car " ¢ " (fils) est indice du masculin.
(&) aela sl :indique que la personne est male car " sl " (pére) est indice du masculin.
(34l of) rindique que la personne est femelle car " o " (mére) est indice du féminine.
(s @i iy )) tindique que la personne est femelle car " < " (fille) est indice du féminine.
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3.5.2 Analyse des sentiments

Un texte évaluatif est composé de un ou plusieurs segments, chaque segment peut étre
subjectif ou objectif, chaque segment subjectif contient au moins une expression d’opinion
(EO), notons qu’une EO est une expression explicite exprimée sur un objet, elle est composée
d’un nom, un adjectif, ou un verbe avec certains modificateurs comme les négations et les
adverbes.

Exemple :

(Tres belle vue) 12> Jduan Hhaia

Ce simple exemple contient une expression d’opinion composée d’un adjectif Jxa (belle) et
un modificateur la (tres).

Notre approche qui s’intéresse a la classification d’opinion, a besoin de deux composants de
base :

— Un lexique de sentiments : comme nous ’avons vu précédemment, il s’agit d’une
ressource lexicale L des expressions d’opinion propres a un domaine étudié ;

— Un ensemble de textes évaluatifs T collectés d’Internet.

Nous détaillons dans ce qui suit les différents segments de ce module.

3.5.2.1 Identification des textes subjectifs

Nous rappelons que I’EO est la plus petite unité au sein d’un segment subjectif (SS). Elle
est composée d’un seul mot d’opinion (un nom, un adjectif ou un verbe), éventuellement
associé a certains modificateurs comme les mots de négation et les adverbes. Par exemple : las
las o (vraiment pas bon) est une EO composée d’un modificateur s (vraiment, d’une
négation o (pas), et d’un adjectif x> (bon). Une EO peut aussi étre simplement un adverbe
comme dans l—swexis (enthousiaste). Enfin, nous croyons également que l'extraction des
expressions de recommandation, telles que : a8 () <o « LS 138 13 (achéte ce livre, tu ne
vas pas regretter), qui sont tres fréquentes dans les commentaires, et qui peuvent améliorer la
performance de processus d’identification des textes subjectifs.

Nous croyons qu’il est difficile, voire impossible de créer un lexique regroupant tous les
mots de sentiments propres a un domaine étudié, et le probléme qui se pose dans ce cas est
comment identifier les autres mots de sentiments dans les textes évaluatifs sans leur présence
dans le dictionnaire ?

Dans notre approche, et pour extraire les textes porteurs d’opinions explicites, nous avons
proposé de faire une projection simple du dictionnaire de sentiments sur les textes évaluatifs,
et nous avons fait un enrichissement du dictionnaire manuellement qui repose sur 1’expertise
humaine afin d’avoir le maximum de textes subjectifs. La figure suivante illustre le processus
d’identification des textes subjectifs avec un enrichissement du lexique.

79



