, MINISTERE DE L'ENSEIGNEMENT SUPERIEUR ET DE LA RECHERCHE SCIENTIFIQUE
"@ UNIVERSITE ABDELHAMID IBN BADIS MOSTAGANEM

UNIVERSITE

Abdelhamid Ibn Badis

MOSTAGANEM Faculté des Sciences Exactes & de I'Informatique
Département de Mathématiques et d’Informatique
Filiere Informatique

MEMOIRE DE FIN D’ETUDES
Pour I’Obtention du Diplome de Master en Informatique
Option : Ingénierie des Systemes d’Information

Modeles d’apprentissage automatique pour

I’analyse des sentiments

Présenté par :
BEKADDOURI Nadia
MOHAMMED SEGHIR Nadia

Encadré par:
M. Brahmi Abderrezak

Année Universitaire 2012/ 2013




Dédicace

A mes trés chers parents

Pour tout ["amour dont vous m’avez entouré, pour tout ce que vous
avez fait pour mo.

Je ferai de mon mieux pour rester un sujet de fierté a vos yeux avec
Cespoir de ne jamais vous décevoir.

Que ce modeste travail, soit ['exaucement de vos veux tant formulés et
de vos priéres quotidiennes.

A mes treés chéres seeurs et frére

Vous occupez une place particuliére dans mon ceeur. Je vous dédie ce
travail en vous souhaitant un avenir radieux, plein de bonheur et de

Succes.

A mes tres chers amis

En souvenir de nos éclats de rire et des bons moments. En souvenir de
tout ce qu'on a vécu ensemble. J’espére de tout mon ceeur que notre
amitié durera Eternellement

MOHAMMED SEGHIR Nadia



Dédicaces

A mes trés chers parents

Pour tout ["amour dont vous m’avez entouré, pour tout ce que vous
avez fait pour mo.

Je ferai de mon mieux pour rester un sujet de fierté a vos yeux avec
Cespoir de ne jamais vous décevoir.

Que ce modeste travail, soit ['exaucement de vos veux tant formulés et
de vos priéres quotidiennes (Baghdada, Soltana)

A mes trés chéres seeurs et frére

Vous occupez une place particuliére dans mon ceeur. Je vous dédie ce
travail en vous souhaitant un avenir radieux, plein de bonheur et de
succes (Wahiba, Amina, Kheira, Romaissa, Si-Mohammed) sans oublié
mon mari MOUNIR et mes belle seeur que je [adore (Amina, Hayat)

A mes trés chers amis

En souvenir de nos éclats de rire et des bons moments. En souvenir de
tout ce qu’on a vécu ensemble. ] espére de tout mon ceeur que notre
amitié durera Eternellement (Nadia, Sara)

BEKADDOURI &dia



Remerciements

Nous tenons a exprimer nos vifs remerciments d :

Monsieur BRAHMI, pour son soutien, sa gentillesse, et sans laquelle nos
projets, qui on espére seront les projets de toute une vie, auraient été
incroyablement plus difficiles a mettre en ceuvre.

Nous tenons également a remercier toute [équipe du département de
Cinformatique.

Enfin, un grand merci a nos famille, avec une mention particuliére a nos parents,
qui nous ont soutenus et encouragés durant ce parcours.



Sommaire

~

Dédicace 00000 00000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
Dédicaces................................................................. ii
Remerciements........................................................ iii

Sommaire................................................................. iv

~e

Liste des figQUresS.....cccceeveeerieisceescsescsesscscsscssessscnsses Ui

~,

Liste des TableQUX ......ccccevveeereeeessecesscccssccessesssesnsss Uil
Introduction géneérale ........c.cceeeeeiiniineenecincinennncasconnes 1
Chapitre 1 : Analyse des sentiments.........c.cc.ccccuveeene. 1

N [ o Yo [V Tt d T o PP P PRV STURIUPOPRIN 1
2. L'analyse des SENtIMENTS......cuii i e e e e e e e e e e et re e e e s e e e e nrareeeaaeeeaas 1
P I T 1211 4o o OO 1
2.2.  Aquoisertl’analyse des SENtIMENtS......cccciiicciiiiiiie e e e 1

3. La Catégorisation de Textes [Dziczkowski, D. (2008)] ....cccuvreercrireeeiiieeesiieeeeecireeeeeireeeeeveneeeeens 2

N B ToTo g A A Y- (- [V o] 0 F= Y o [ U 3
4.1, Validation Par 1@ TEST ...cuuiiii e e re e e e earaeas 4
V- 1 [T =Y o o I e o 1 <1< 5

5. Larecherche d’information [El charif, R. (2006)] .....cevviieiiiieeeeiieee ettt 6

5.1.  Processus de recherche d information..........cccccoeeriiieriniinieeeeeee e 6
5.2. Modeéles de recherche d’ information ..........ccceeiieiiiininieee e 7
5.3, EVAIUALION e s s st 10
S o] o Tol [ V1Yo o [P STUS PR UPRTOURRORPPRRON 11

Chapitre 2 : Approches de classification des

(0 211 X Lo ¢ 1 Y 2
N [ ) o Yo [¥ Lot T o SO P PRSP PP PRPP 12
2.  Les approches de la classification........cccceeiie i e 12

2.1, L'approcChe INGUISLIQUE .....ueeiiei ettt e e ettt e e e e e ee e e e e s nrree e e e e s e e nnnns 12



D B - Vo] o] fo Yol o TSI ¢ 14 1 o [ U1 RSRROY 15

D TR - To oYY o =l 011 o [ [T PSS 16
3. Application des différentes apProChes........c..ooccueieciiiiiiiiiie et e e re e eereeeeare e 16
3.1, DeSCription dU COMPUS......iiiiiiiee ettt ettt e e erte e e e sae e e e eate e e s e bt aee e e eeabaee s snseeeenaneeas 17
I B I T o] o] fo Yol o T 11V ={ U1 £y 4 o [V TSR SUUPOt 19
. TR I T o] o] o ol o ToES] =1 1) [0 [V TSR SSRPOt 24
A, CONCIUSION 1ottt ettt sttt st sttt et e bt e bt e bt e b e e sbeesbeesanesanesmnesmnes 28

Chapitre 3 : Conception et implémentation............30

O R 10} o To [ ot o o TP PP PP ROTOPS PR 30
2. 2. Architecture gloDale ;... e e s 30
3. 3 IMOAAIISAtION UML .ottt e b e bt st e s she e sat e st e st e et et e enbe et s 31
3.1, 3.1 Diagramme 0@ ClasSES : ...uuuiiiiiiieeiiiieeeietiee e eetee e e erree e e ste e e s stre e e e ertee e s e eeraee e esnreeeenneeas 31
3.2. 3.2 Diagramme de cas d’utilisation :.......cccccciiieiiiiii i 31
3.3, 3.3 Diagramme d’actiVite : ......ooiiiieee e e 32
4.  Lesoutils de dEVEIOPPEMENT .......eeiiieiiie ettt e et e et e e et bre e e e earee e e eareeeeenneeas 35
4.1, Outils €t reSSOUNCES NLP ...cc..eiiiiiieiie ettt et e e e sare e snee e 35
oy B N oY <] oY g =T D =Y =] o USRS 35
T =T oo ] o o 10 [ P PP T TP 36
5.1, COrPUS JEUXVITBO ...veiiiiiie e cieee ettt ettt e et e e tte e s s eta e e s s ate e e e e e bte e e eataee s snaneeennnenas 36
5.2, Corpus aVOIralir€ ..cccccei i 36
6. L'environnement de programmation.......cccccccccciiieieeieeccciiiiee e e e 36
6.1. LelanGagE JAVA ... e e e e e e e e te e e e e e e e araraaaeaaaeennnnrens 36
6.2, L'IDE NEDEANS ..ottt sttt et b et sae e s st en 37
/2 €] 3Tl [V o T PSP P PP PPURUSPUPPUPPPN 37

Chapitre 4 : Mise en ceuvre et résultats.................38

N [ o1 oo [¥ ot i [o ] VRO PSP US PR 38
A O o T b [ I olo ] o o T L3R 38
3. COrPUS ULIIISES ...vvieeeiiiee ettt ettt et e e e e tte e e e et e e e seatata e e e ebteeesaataeeesantaeeesssneanns 38
3.1, COrpUS 20N EWSEIOUPS..cciiiiiiiiiiiiiiiiieiieieeeeeeee ettt e e e e e e e e e s eesessssssaeaeeaaeaeaeeeaeaeaseeanns 38
3.2, COIPUS JEUX VIAEO ...ueiiieiiiee et ettt ettt e ettt e e ettt e e e eette e e s ebee e e eetbeeeeeeenteeeeeataeesennseeeeenneeas 38
3.3, COIPUS @VOIT @ LM .eeeiiiiiee ettt ettt e e e ette e e et e e e etre e e e e e eteeeeeeateeeseenseeeeeaneeas 39
A, FENELres d'@XECULION ...ciiuii ittt s b e st sttt et et e e be e be e beenbeenes 39
R 6] ¢ 11 [ J PPN 39
A2, INAEXATION ...eiiiieiieteeee ettt ettt b e bt e ettt ne e bbb ns 41



4.3. La classification
4.4, L’évaluation

5. Résultats 46

6. Conclusion

Conclusion générale........c.ccceeeievineiincineircsncsncenscences 49

BibliograpRie ......ccccceveieeriieirsicirscoenscossscssscsssconscses D0

Vi



Liste des figures

Figure 1.1 : Processus de validation par e test. .. cevereeiiiieiie e iiiiiiee e e

Figure 1.2 : Processus de validation CroiSE..........ouvuiiucemee e e ee e 5
Figure 1.3 : Processus en U de la recherche dimd@on................cccoo e, 6
Figure 2.1 : Exemple d’arbre de synonymes et amb@syprésents dans Word Net.......... 14

Figure 2.2 : Distribution cumulée du pourcentagea®mentaires en fonction de leur
162 1= PPN £

Figure 2.3 : Méthode de classification d’opinioN.......cccccviiie i e e, 21

Figure 2.4 : Evolution du niveau d’'information desiables sélectionnées par KHIOPS..27

Figure 3.1 : Architecture globale........ ... e 30
Figure 3.2 : Diagramme de ClasSes. ........ovviniiiiie e e e e s e e ee e 31
Figure 3.3 : Diagramme de cas d'utilisation. .............ccoceiiiiiiiiiii i e e, 31
Figure 3.4 : Diagramme d’acCtiVIte. ...........cooiiiiiiiii e e e e et 32
Figure 3.5 : Diagramme d’activité pour le choixig’'corpus. ..........ccoocvviiiiiinennnnn. 32
Figure 3.6: Diagramme d’activité pour I'étape dadexation. ..............c.ccovvvvveinnnnnn. 33
Figure 3.7 : Diagramme d’activité pour I'étape delassification. ............................. 33
Figure 3.8 : Diagramme d’activité pour I'étape @waluation. ................ccvvvivviienn .. 34

Figure 3.9 : Diagramme d’activité pour intégrerammpus dans Dragon........................34
Figure 3.10 : 'environnement de développemengiddetBeans.............................. 37

Figure 4.1 : Ouverture et lecture des différertliéirs du corpus «jeuxvideo» ................40

Figure 4.2 : affichage les opinions correspond@lpus « jeuxvideo » ............ccceevunee. 41
Figure 4.3 : I'indexation par mot du COrpus « jel@ » ............ccccveveriieeiiinecinnnnnn. 42
Figure 4.4 : indexation par phrase du COrpus «VIBIO »..........cccoeveiieiiieiieiiannannnn. 43

Figure 4.5 : classification du corpus « jeuxvideavec le classificateur naive bayésien et le

L ToT0 L= oo 1U ] o= | = Vo [ 2 Lo

Figure 4.6 : classification du corpus jeuxvideoaleclassificateur SVM et le mode

(01010 [ (1T 0] =T [P 1o

Vii



Figure 4.7 : les mesures moyennes (précision, tagigaluation du corpus

«jeuxvideo»...46

Liste des Tableaux

Tableau 0 : Calcul de précision etrappel ..........cccooviiiiiiiiccec i, 10
Tableau 1: Exemples de commentaires accompagrésrdeote...................coceeennnn. 17
Tableau 2 : Exemples de mots contenus dans legulexid’ opinion..............c.cccvvveennns 20
Tableau 3 : Résultats des expérimentations dereaye linguistique...........................21
Tableau 4 : Matrice de confusion obtenue a paetisebs lexiques.............occevvve el 22
Tableau 5 : Matrice de confusion obtenue a pduilexique General Inquirer................22

Tableau 6: Matrice de confusion obtenue a partsedelexiques en prenant en compte les

=T 0= T 1 23
Tableau 7 : Résultats de la projection sur deUSSEIR. .. .........c.ovvieieiiiiie i 25
Tableau 8 : Résultats de la projection sur traSS............ccovviiiiiiiieiiiiiie e en0n 26
Tableau 9 : Résultats des expérimentations satsipeénent...............ccoevevievnieninnn. 26
Tableau 10 : Exemples de mots contenus dans éadest variables informatives............. 28
Tableau 11 : Statistiques concernantle mot @and.................cociviiiiiiiii e e, 28
Tableau 12 : Statistiques concernant le Mot « MOMIE............cccevveiiiiiiiie e enn s, 28
Tableau 13 tes résultats de la classification par le classNiaive bayésien................... 47
Tableau 14 les résultats de la classification par le class®€M Light........................ a7

viii






Introduction générale

Introduction générale

Avec le début du troisieme millénaire, le contenuViieb généré par les utilisateurs connait
une explosion extraordinaire. Les blogs individués forums de discussion mais aussi les
réseaux sociaux, d’ordre public ou professionnagngnt de plus en plus d’intéréts dans la
vie des individus et des groupes. Ceci a condude enouvelles opportunités et des défis
importants pour les entreprises, qui sont plus qud@pés par la surveillance de la discussion
autour de leurs produits afin de les améliorer eled commercialiser plus efficacement. Par
ailleurs, des institutions gouvernementales portphis d’attention au contenu des

communautés sur le Web afin de suivre les divaesetances de leurs citoyens.

Un élément important d'une telle analyse est dactariser le sentiment exprimé dans les
blogs sur un sujet spécifique. Des méthodes a biggaprentissage (supervisé et non
supervisé) et de traitement automatique du langageel sont développées et intégrées dans
des applications plus complexes pour détecter,setaet suivre les tendances de

consommation ou les opinions sociopolitiques demautes.

Ce projet vise a étudier et évaluer un modéle, sk lmbapprentissage supervisé, combinant
sentiment et theme pour I'analyse des opinionsstséntiments des utilisateurs sur différents

sujets.

Le présent mémoire est organisé sur quatre chapittans le premier, nous présentons les
concepts de base de I'analyse des sentiments qu'a@e appelle classification des opinions,
tout en donnant les définitions et les raisonsipescpour faire I'analyse des sentiments. Nous
y exposons les différentes techniques utilisés emamaine tel que la catégorisation des
textes basée sur I'apprentissage automatique. eé&tae chapitre dresse un état de I'art des
différentes approches existantes (linguistiqudissigque et hybride) pour la classification des
opinions et leur domaine d’application. En troiseenchapitre, nous décrivons notre
application de la conception par UML a I'implémeita avec I'environnement NetBeans et
la plateforme Dragon. Les résultats des différeaiggrimentations, obtenus pour une variété

de collections, sont dressés dans le dernier ¢kapit
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Chapitre 1 :
Analyse des sentiments

1. Introduction

Le développement des forums, des blogs et derite en ligne pousse les utilisateurs a
laisser de plus en plus d’informations en libreescsur le web. Une partie de ces informations
décrit des sentiments: elles permettent de déveloggs modeles d’analyse des sentiments et
de faire des sondages dans divers domaines eréréactigimplement ces données textuelles.

Dans ce chapitre nous introduisons les conaiptsase de I'analyse des sentiments ou se
gu’on appel classification des opinions en donnewet définition et des raisons précises pour
faire 'analyse des sentiments en suite les diffisréechniques utilisés en ce domaine tel que

la catégorisation des textes ,I'apprentissage aatigoe et en fin la recherche d'information

2. Ll’analyse des sentiments

2.1. Définition

Dans la littérature, I'analyse des sentimentsceanue sur le nom « Opinion Mining » et
elle est réecemment devenu un domaine en plein digweiment en raison de ses nombreuses
applications et ses utilisations comme : la recamation (par exemple des voitures),
'explication des sondages desffsages aux é€lections, la consultation des avis esr |
produits, la détection de spam, I'analyse et laveallance des opinions pour améliorer les

produits (matériels ou intellectuels) ou I'étudendarché.

C’est le domaine qui s’occupe de traitement diigm, du sentiment, et de la subjectivité

dans le texte et nous avons précisé que c’estusidmmaine de la catégorisation de texte.

2.2. A quoisert I'analyse des sentiments

Connaitre I'opinion des autres personnes a togjété un éléement d’'information important
durant le processus de décision. Avant de prendee dicisions, les gens s'intéressent
énormément aux avis des autres personnes dansméfdomaines. Ills consultent les avis des

autres consommateurs avant d’effectuer un achategh I'Internet nous pouvons découvrir
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les opinions et les sentiments de tres grand noad@ersonnes dont leurs opinions peuvent
étre trés utiles pour nous avant de faire notrexcbbd’avoir notre propre idée sur un sujet

donné.

Les entreprises peuvent répondre aux besoinscdesommateurs enffectuant de la
surveillance et de I'analyse des opinions pour &redl leur produit [Zabin&Jieries (2008)],
donc il est nécessaire davoir un systeme capab#atyser automatiguement les
comportements généraux liés a la consommation,dafimieux comprendre comment les

différents produits et les services sont percus pafitgs

Analyse des sentiments est capable de déternla tonalité, les comportements
emotionnels et les tendances dans les documentgugoafin d’évaluer si le I'opinion
exprimée sur un sujet est positive ou négative tdisant les techniques d’apprentissage
automatique et de la recherche d’information.

3. La Catégorisation de Textes [Dziczkowski, D. (2008)]

La Catégorisation de Textes consiste en l'attiiim d’une valeur booléenne a chaque paire

<dj, g >€ D x C ou D est un domaine des documents et & =.cqGc| est un ensemble de
catégories predefinies. Une valeur de T attributzepaire < ¢ ¢ > indique une décision de

déposer dj sous,cet une valeur de F indique une décision de nalppsser dj sous.dPlus

formellement, la tache consiste a approximer unectfon inconnue d'une cible

b i Pw @ —-fT, F}

(Qui décrit la fagon dont les documents doivene &assifiés) par le biais d’'une fonction
@ D = O — {T. F'} appelée le classificateur de telle sorte quet ¢ coincident

autant que possible.

La Catégorisation de Texte a été utilisée dansentain nombre d’applicationsfféirentes.
Les premieres applications concernées étaienteliation automatique pour les systemes de
Recherche d’Information (IR) booléens. Une autrpliagtion des techniques de TC est le
Fouille de Textes (Ang : Text Mining). Le Fouille dextes est 'activité de classification
d'un flux de documents expédiés de maniére asynehpan un producteur d’'information a

destination d’'un consommateur d'information.
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4. L’apprentissage automatique

Depuis le début des années 90, I'approche déidad.earning (ML) pour le besoin de la
catégorisation du texte (TC) a gagné en populatigéfini par devenir 'approche dominante.

Dans cette approche, un processus inductif (égalermppelé I'apprentissage) construit
automatiquement un classificateur pour une catégper observant les caractéristiques d’'un

ensemble de documents classés manuellement poau ci par un expert du domaine. De
ces caractéristiques le processus inductif tireclractéristiques que doit avoir le nouveau
document pour étre classé dans la catégorie ci.

Dans I'approche de ML, les documents pré-classgont alors les ressources clés.

L’'approche de ML repose sur la disponibilité d'wrmus initial

E}:dldfl C_D C‘ :Cl-----C;C‘--

De documents pré-classifiés sa

En d’autres termes, les valeurs de la fonci :DXC =T, F sont connues pour

chaque paire<< d;.ci > 2 x C.

[

Un document dj est un exemple positif de ci (dj.ci) =T

Un document dj est un exemple négatif de ci® (dj. ¢i) = F

Dans les paramétres de recherche, une fois qulassificateurd a été construit il est
souhaitable d’évaluer sorffigacité. Dans ce cas, avant la construction du ifiegsur, le
corpus initial est divisé en deux séries, pas rsatesnent de taille égale : un ensemble

d’apprentissage et un ensemble de test.

L’ensemble d’apprentissage eE‘{ ={dl.....d|pay}-

Le classificateur® pour les catégories C = {c..., gc| } est construit en observant les

caractéristiques de ces documents. L'ensemble ste ET = {d'E.-l’-i-l- s djn }’

est utilisé pour tester [fficacité des classificateur€haque dje ET est donné au

classificateur, et les décisions du classificateydj, g) sont comparées avec les décisions
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d’expert “® (d,, ). Une mesure dféicacite de la classification est basée sur la frazpidas

valeurs deb (d;, G) correspondant aux valeurs d@ (dj, ).

Les documents de ET ne peuvent pas participaredfacon quelconque a la construction
d’'induction du classement. Si cette condition ntésatisfaite, les résultats expérimentaux
obtenus seraient probablement trop bons, et I'é&a@in n'aurait donc pas de caractere
scientifique [Mitchell (1996)]. La validation est eirphase indispensable a tout processus
d’apprentissage. Elle consiste a vérifier que le @tedconstruit sur I'ensemble

d’apprentissage permet de classer tout individie &eninimum d’erreurs possible.

Nous citerons deux meéthodes de validation génémalentilisées : validation par le test,

validation croisée.

4.1. Validation par le test

Dans le cas de la validation par le test, lesltd@s de I'évaluation précédente seraient une
estimation pessimiste de la performance réelldetaiére classification ayant été formée sur
plus de données que le classificateur évalué. Lrebked’apprentissage permet de générer le
modele, I'ensemble de test permet d’évaluer I'errgdelle du modéle sur un ensemble
indépendant évitant ainsi un biais d’apprentiss&jes’agit de tester plusieurs modéles et de
les comparer, nous pouvons sélectionner le meilieadéle selon ses performances sur

I'ensemble de validation et ensuite évaluer I'erm@elle sur I'ensemble de test
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BASE TOTALE

BASE DE BASE DE TEST
MODELISATION

BASE DE BASE
VALIDATION D'AFPRENTISSAGE

VERIFICATION D-Ex‘ DENTIFICATION
LA

GENERALISATION

MODELE MESURE FINALE

DES
FERFORMANCES

Figure 1.1 : Processus de validation par le test

4.2. Validation croisée

Une alternative est la validation croisée [Mitch¢ll996)], dans laquelle k ffiérents

classificateurs®4, ...®»x sont construits par le partitionnement initial darpus en k

ensembles disjoints &T...,Et et la validation par test est ensuite igpgle de fagon itérative

sur les paires EA= Q - ET;,ET;. L'efficacité finale est obtenue par le calcul individuel d

I'efficacité dedq, ..®k. La validation croisée ne construit pas de modegiksable, elle

BASE TOTALE

R

PARTITION PAR TIRAGE

s0OUs ALEATOIRE S0OUS
EMSEMBLE f-—----—--rmmmom e iy ENSEMBLE
ET1 ETk

estime juste I'erreur réell

Figure 2.2 : Processus de validation croisé
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5. Larecherche d’information [El charif, R. (2006)]

Recherche d’'Information (RI) ou recherche documestgpropose de retrouver parmi une
masse volumineuse de documents textuels, ceuxoguspondent au besoin informationnel

d’un utilisateur généralement formulé par une régeé@ langage naturel.

5.1. Processus de recherche d’information
Le processus de Recherche d’Information a pourdautmettre en correspondance les
représentations des informations contenues damsnghdocumentaire d’'une part avec celle

des besoins de l'utilisateur d’autre part.
Ce processus est composé de trois fonctions palesp
- 'indexation des documents de la collection et degjuétes utilisateur.

- I'appariement des représentations requéte-doctsmgrour le calcul de la pertinence des

documents en réponse un besoin utilisateur.

- la reformulation de requétes qui permet de ré&euitrement la requéte utilisateur puisqu'’il
est quasi-impossible aujourd’hui, de retrouver adermations pertinentes en utilisant la
seule requéte initiale de [l'utilisateur, et ce aussa du volume croissant des bases
documentaires. Pour résumer ces fonctions, nousopsu représenter schématiquement
certaines fonctionnalités d’'un SRI par ce que Bppelle communément le processus «enU »,

tel que dans la figure

Docoments Reguste

e

|

Imdexxaticm Analyse

R eformualarion

W ¥ N Y
Representation Représantation

oes documrents e de la reqguate

Docoments reirouves

FProcessnis enn LT de 1la ]I

Figure 1.3 : Processus l@rde la recherche d’'information
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5.1.1 Processus d’indexation
L'indexation est I'opération qui vise a consteui une structure d’indexe qui permet de

retrouver tres rapidement les documents incluastndets demandés. Cette étape consiste a
analyser chaque document de la collection afin dercun ensemble de mots-clés. Son
objectif est de trouver les concepts les plus irgmis du document (ou de la requéte), qui
formeront le descripteur du document. Ainsi, entiquee, on cherche plutét des représentants
des concepts. Ces représentants peuvent étre rdedalifférentes: des mots simples, ou de

groupes de mots (mots composes).

Pour indexer un document ou une requéte, diffesestiatégies de pondération existent. La
pondération consiste a donner aux termes de Kintbepoids mesurant leur importance dans

les documents qui les contiennent.

5.1.2 Pertinence et appariement document-requéte
La pertinence concerne d’'une maniére géenéraktllection des documents susceptibles

d’étre pertinents a une requéte donnée. Elle eséebaur une fonction d’appariement
(matching) qui effectue une comparaison entre Ewésentants des documents et des
requétes construits lors de la phase d’'indexatiarcomparaison revient a calculer un score
représentant la pertinence du document vis-a-viladequéte. Cette valeur est calculée a
partir d’'une fonction ou d’'une probabilité de sianité notée RSV (Q, D) (Retrieval Status
Value), ou Q est une requéte et D un documeniestieht compte du poids des termes dans

les documents, déterminé en fonction d’analysdisstaies et probabilistes.

5.1.3 Reformulation des requétes
L'utilisateur exprime son besoin en informatisous forme d’une requéte afin de trouver

des résultats qui l'intéressent. Cependant, le IBRtend parfois des résultats qui ne lui
conviennent pas. L’augmentation continue du volules bases documentaires rend quasi-
impossible le fait de retrouver des informationgtipentes en utilisant la requéte initiale de
I'utilisateur. Pour cela, une étape de reformulatde la requéte est souvent utilisée dans
'espoir de retrouver plus de documents pertine@ts. processus permet de générer une

requéte plus adéquate que celle initialement foemphr I'utilisateur.

5.2. Modeles de recherche d’information
Il existe trois modéles de recherche d'informatieinges modeles different principalement par
la facon dont les informations disponibles sontrésentées, et par la facon d’interroger la

base documentaire.
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5.2.1 Modéle booléen
Le plus simple des modéles de R, le premier implasds le monde de la RI, reconnu pour sa

force pour faire une recherche tres restrictivel®énir, pour un utilisateur expérimenté, une
information exacte et spécifique, il se base suhémrie des ensembles dont le document est

représenté par un ensemble des termes

Il considere que les termes de l'index sont prssenu absents d’'un document, en

conséquence, les poids des termes dans l'indexbgmaites c.a.d. Wij={0,1}.

Dans ce modeéle, un document d est représenté cameneonjonction logique des termes

........... tn.

non pondérés. Exemple : diAtt2A t3

Une requéte q est composéee de termes liés par rBectenrs logiques ET, OU, NON :

Exemple : g= @A t2) V (t3A—ty) ou g : la requéte; tterme d’indexation.

5.2.2 Modéles vectoriels
Ce modéle représente les requétes et les dotsiisauns forme de vecteurs en fonction des

termes d'indexation qui les composent dans un esypactoriel spécifique. L'espace est de
dimension N (N étant le nombre de termes d’indexatle la collection de documents). Cet
espace vectoriel est définit par I'ensemble de dsrique le systéme a rencontré durant

l'indexation, parmi les modéles vectoriels on l@tenodele LSI.

A. Modéle LSI
Le premier modéle latent pour la Rl se nommaedkxage sémantique latent (Latent
Semantic Indexing — LSI), aussi connu sous le nenLatent Semantic Analysis. Celui-ci
utilise des techniques d’analyse en composantesipales ou, de maniére équivalente, de
décomposition en valeurs singulieres. En utilished principes géométriques, on effectue une
approximation du vecteur des mots d’'un documentupagnsemble réduits de vecteurs. Ces

vecteurs représentent les tendances principaledadesnents de la collection.

L'objectif fondamental du modéle LSI [Dumais 19984t d’aboutir a une représentation

conceptuelle des documents.

5.2.3 Modéles probabilistes
Le modéele probabiliste utilise un modéle mathipa fondé sur la théorie de la probabilité

[Robertson et al. 1976] [Salton, 1983] [Kuhn, 19@®bertson, 1977].
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Les modeles probabilistes représentent un documentme « sac de mots », plus
précisément comme des vecteurs d’occurrences indpaé les mots, ils permettent de
construire, de maniére non supervisé, des pamigiorents non déterministes d’'un ensemble
de documents, qui associent a chaque un vecteuradbisa probabilités dans chacun des

themes identifies par la méthode.

A. Le modeéle PLSI
Plus tard, Hoffman propose le LSI probabilistpl-SI, aussi connu sous le nomde modéle
d’aspect. Celui-ci vise a corriger 'approche hstigue du LS| en représentant les documents
par une mixture d’'un ensemble de sujets. Chaquet eg} une distribution de mots reliés et
ceux-ci sont appris par un algorithme EM(ExpectagbMaximisation). C’est une approche a
vraisemblance maximale, et ainsi souffre de probkrde sur-apprentissage. A ces fins,
Hoffman propose I'utilisation d’'un contrdle de lapacité par tempérance, évaluant les sujets

sur un ensemble externe.

B. Le modéle LDA
Latent Dirichlet Allocation [Blei et al, 2003]se un puissant algorithme d'apprentissage
pour, de facon automatique et conjointe, classer rdets dans des documents dans des
mélanges de contextes. Il a été appliqué avec symer modéliser les changements dans les
domaines scientifiques au cours du temps. Dirichient de Johann Peter Gustav Lejeune
Dirichlet, Mathématicien allemand étudiait en Fraen 19éme siécle, qui a fait des travaux

dans le domaine de I'analyse complexe et les @ adbabilité.

L’Allocation Latente de Dirichlet est un modelgénératif probabiliste. Partant de
I'hypothése que I'ordre des documents dans la ciidle est celui des mots dans un texte sont
indifférents, LDA définit des modéles de mélangessfsur des ensembles de sujets sous-
jacents pour générer la collection, chaque sugetté@nodélisé comme un mélange infini sur

des probabilités des sujets sous-jacentes. Il d@t®ntré que PLSI est un cas particulier de
LDA [Girolami and Kaban, 2003].

Le LDA a un but essentiel de classemenpeiimet d'associer un contexte a un document
a partir des mots contenus dans ce document, dissoqots pris individuellement pourraient

appartenir a des contextes différents.
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5.3. Evaluation

Pour une requéte appliquée sur un ensemble de @otsymous identifions d’'une part,
'ensemble des documents initialement pertinentsd’ene autre part, 'ensemble des
documents trouvés par le systeme. Ainsi les dewsums seront définies comme suit :

La précisionest définie par le taux des documents pertineams deux qui sont trouvés.
#{documentpertinentgrouvé}
#{documentsrouvé

Precision(P) =

Le rappelpeut étre défini par le taux des documents tropa@si ceux qui sont pertinents.
#{documentpertinentgrouvé}
#{documentgertinentks

Rappe(R) =

Ces notions peuvent étre clarifiées par la définitle quatre quantités :

» TP (vrai positif) : les pertinents correctementtrés par le systeme.
* TN (vrai négatif) : les non pertinents correctemextlius.

» FP (faux positif) : les non pertinents mais trouaésrd.

* FN (faux négatif) : les non pertinents mais exéuerd.

Ainsi, les deux mesures seront définies comme: suit

p=_1P R=__1P__
TP+FP TP+FN

Dans un probleme de classification multi-classespesoin d’avoir des mesures moyennes
pour I'ensemble des classes. Dans ce cas, il esigpe d’appliquer la micro et la macro

mesure moyenne de précision et de rappel comme suit

Micro-moyenne Macro-moyenne

Précision TP l—x TP
P i P = ) I
I:)micro :k—l maere g Z':lTFi’ + FPI

Zi=lTFi) +FR

Rappel R _k_l-|-|;i> R = 1 Zk R
icro = - w0 KSETR +FN,
Ccro Zlk:lTFl) + FNI | I

Table@u Calcul de précision et rappel

10
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6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons réalisé une étudéléd&ur les différents concepts clés dans
le domaine de l'analyse des sentiments qui noupernet de bien comprendre le
fonctionnement de notre application en se basentiesi méthodes de la classification qu’on

va les entamer dans le chapitre suivant.

11
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Chapitre 2 :
Approches de classification des opinions

1. Introduction

L’analyse de texte en terme d'étude des sentimamptisions ou points de vue n’'est pas
récente (Carbonell, 1979; Wilks et Bien, 1984). &eant le domaine de la fouille d’opinion
et de l'analyse des sentiments a pris une granaiee pdés le début des années 2000 avec
l'arrivée du Web communautaire et la multiplicataes forums sur la toile. Depuis ce jour, le
domaine est devenu un enjeu majeur pour toute migeedésireuse de mieux comprendre ce
qui plait et déplait a ses clients ainsi que pesrdlients qui souhaitent comparer les produits
avant de les acquérir. Par exemple, Morinaga €R@D2) expliguent comment ils vérifient
les réputations de produits ciblés en analysantiigisiues des clients. lls recherchent tout
d’abord les pages Web parlant du produit concetrexteaient les phrases qui expriment de
I'opinion. lls classent ensuite les phrases seloelgs expriment une opinion négative ou
une opinion positive et en déduisent la populadté produit. Dans le méme genre,
Turney(2002) classe les commentaires selon deuggoaés : Recommended Not
RecommendedVilson et al. (2004) ajoutent a la classificats®ion la polarité, la force de

I'opinion exprimée.

Enormément de travaux ont été effectués sur le sefj@tpis grandes catégories de methodes
peuvent étre mises en avant : I'approche linguistid’approche statistique et I'approche
hybride.

2. Les approches de la classification

2.1. L’approche linguistique

La principale tache dans cette approche est laephionn de lexiques ou dictionnaires

d’opinion. L'objectif de ces lexiques ou dictionres est de répertorier le plus de mots
porteurs d’opinion possible. Ces mots permetteatiéa de classer les textes en deux (positif
et négatif) ou trois catégories (positif, négatif reutre). Liu et al. (2005) décrivent un

systeme, Opinion Observer, qui permet de comparemdoduits concurrents en utilisant les

12



lI-Approches de classification des opinions

commentaires écrits par les internautes. lls ot liste prédéfinie de termes désignant des
caractéristiques de produits. Lorsqu’une de ceactaristiques est présente dans un texte, le
systeme extrait les adjectifs proches dans la phi@ss adjectifs sont ensuite comparés aux
adjectifs présents dans leur dictionnaire d’opineinainsi, une polarité est attribuée a la
caractéristique du produit.

Cette méthode nécessite donc la construction detiodnaire d’opinion. Pour construire un
tel dictionnaire, trois genres de techniques sossibles :

. La méthode manuelle.
. La méthode basée sur les corpus.

. La méthode basée sur les dictionnaires.

»  La méthode manuelladlemande un effort important en termes de temps mhadaut
savoir que toutes les autres méthodes nécessdatgngent de créer initialement, de fagon
manuelle, un ensemble de mots et expressions pedépinions. Cet ensemble de mots est
appelé graine. Il est ensuite utilisé afin de teyud’autres mots et expressions porteurs
d’opinions.

Une solution afin d’agrémenter cet ensemble de restsdonc I'utilisation de corpus de
textes. Turney (2002) propose la méthode suivaat& de déterminer la polarité de mots ou
expressions non classeés, il compte le nombre deofipices mots ou expressions apparaissent
dans le corpus a c6té de mots ou expressions ld&gés. Un mot apparaissant plus souvent a
c6té de mots positifs sera donc classé dans layaré&e positif et inversement. Yu et
Hatzivassiloglou(2003) proposent une meéthode simajlamise a part qu’ils utilisent la
probabilité qu’'un mot non classé soit proche d’'uot mlassé afin de mesurer la force de
I'orientation du premier nommé. D’autres méthodeeréira et al., 1993; Lin, 1998) utilisent
également cette hypothése dans le but d’agrémérgdexiques d’opinion : deux mots ou
groupes de mots ayant un fort degré d’apparitiommane possedent une forte proximité

sémantique.

> Une autreméthode basée sur le corpysermettant d’agrémenter le dictionnaire
d’opinion consiste a utiliser les conjonctions dmsrdination présentes entre un mot déja
classé et un mot non classé (Hatzivassiloglou dtédan, 1997; Kanayama et Nasukawa,
2006; Ding et Liu,

13
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2007). Par exemple, si la conjonctiBhND sépare un mot classé positif dans le dictionnaire
d’opinion et un mot non classé, alors le mot n@s®¢ sera considéré comme étant positif. A
l'inverse, si la conjonctioBUT sépare un mot classé positif et un mot non cladsés le mot
non classé sera considéré comme étant négatitdrgsnctions utilisées sont les suivantes :
AND, OR BUT, EITHER-OR etNEITHER-NOR

> La méthode basée sur les dictionnaireonsiste a utiliser des dictionnaires de
synonymes et antonymes existants tels que WordNlbder et al. 1990). Afin de déterminer
I'orientation sémantique de nouveaux mots, Hu at(Ri004a) utilisent ces dictionnaires afin
de prédire I'orientation sémantique des adjedifms Word Net, les mots sont organisés sous
forme d’arbres (voir figure 2.1). Afin de détermirla polarité d’un mot, ils traversent les
arbres de synonymes et d’antonymes du mot et, tsdisvent un mot déja classé parmi les
synonymes, ils affectent la méme polarité au motiét ou bien la polarité opposée s'ils
trouvent un mot déja classé parmi les antonymels. I8 croisent aucun mot déja classe, ils
réitérent I'expérience en partant de tous les sym&s et antonymes, et ce jusqu’a rencontrer

un mot d’orientation sémantique connue.

[ swift ) [ dilatory }

A F 9

leisurely

{ rapid l | Iagqardl

Figure 2.1 : Exemple d’arbre de synonymes et antomyes présents dans WordNet

Afin de mesurer plus précisément la force de l'apinexprimée, un moyen utilisé est
'extraction des adverbes associés aux adjectiair Re faire, Benamara et al. (2007)
proposent une classification des adverbes en @té&pgories : les adverbes d’affirmation, les

adverbes de doute, les adverbes de faible interlegéadverbes de forte intensité et les

14
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adverbes de négation et minimiseurs. Un systemigridigion de points en fonction de la
catégorie de I'adverbe permet de calculer la fesqeimée par le couple adverbe-adjectif.
Toutes ces catégories d’adverbes ne sont pas teyposes en compte car elles n'ont pas la
méme importance au niveau de la prédiction de nae.négations paraissent logiquement
étre des termes importants a détecter, en plusdjestifs et des verbes, car ils permettent
d’inverser la polarité d’'une phrase. Das et Chd®D{2 proposent par exemple d’ajouter des
mots dans le dictionnaire d’opinion commiké-NOT' qui sont utilisés lors de la détection
d’un couple like-négation. Les négations peuverdréit, don’t, didn’t, never, ever

Le probleme de la détection de la négation restgrabléme tres ouvert, les méthodes
existantes n’étant pas réellement convaincantesi € aussi di aux différentes fagons
d’utiliser la négation comme le sarcasme ou l'ieoni

Pour finir, il s’agit ensuite de déterminer la pakad’'une phrase a I'aide de ces dictionnaires.
La solution la plus simple consiste a compter lmbiee de mots positifs et le nombre de mots
négatifs présents. S’il y a une majorité de terpuestifs, la phrase est déclarée positive.

A Tinverse, si les mots négatifs sont les plus bogax, la phrase est déclarée négative. Les
phrases possédant autant de mots négatifs quetdepositifs peuvent étre déclarées neutres
(Yu et Hatzivassiloglou, 2003), ou encore, la ptdade la phrase peut dépendre du dernier
mot d’opinion parcouru (Hu et Liu, 2004a). On peatore extraire plusieurs opinions dans
une méme phrase et les associer aux caractéristiipmitées (Hu et Liu, 2004b).

2.2. Ll’approche Statistique

Les méthodes statistiques les plus utilisées smntriéthodes a apprentissage supervisé. Ce
type de méthode consiste a représenter chaque aaaireecomme un ensemble de variables,
puis a construire un modeéle a partir d'exemplegedées dont on connait déja le label. Le
modele est ensuite utilisé pour attribuer sa classe nouveau commentaire non étiquete.
Pang et al. (2002) montrent que des techniquesprBafissage automatiques offrent de
meilleurs résultats que les méthodes linguistiqdésrites précédemment. lls précisent
toutefois que les dictionnaires d’opinion utilisés sont peut-étre pas optimaux. Pour faire
leurs comparaisons, ils ont basé leurs expérimentasur trois méthodes de classification
automatique : un classifieur naif bayesien, unrélyone de Machines a Vecteurs Support et
un classifieur basé sur le principe d’entropie nreate.

Mais en fait, peu de travaux sont basés uniquem@nties méthodes statistiques. Le plus
souvent, des prétraitements linguistiques sontcefés sur les textes, soit pour réduire le

nombre de variables, ou encore pour sélectionnéguament les traits grammaticaux
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susceptibles d’exprimer une opinion et ainsi éuidoruit avec des mots inutiles pour ce type

de classification. Ces approches constituent Ipsogpes dites hybrides.

2.3. L’approche hybride

Une premiere facon de faire est d'utiliser les lsuinguistiques afin de préparer le corpus
avant de classer les textes a l'aide d'outils dfapfissage supervisé. Wilson et al. (2004)
préparent les données a l'aide d’outils de Traitgm&utomatique des Langues afin de
sélectionner un vocabulaire d’opinion. Ces motsg@léctionnés sont ensuite utilisés comme
vecteurs de représentation des textes pour leds od@pprentissage supervisé. Trois
algorithmes d’apprentissage sont comparés : Bog&i €¢Schapire et Singer, 2000), Ripper
(Cohen, 1996)et SVMIlight (Joachims, 1999a). NigarHarst (2006) utilisent des techniques
provenant du traitement Automatique des Languesddidétecter dans les textes les mots et
expressions porteurs d’opinion et ajoutent des newm@lans le texte (traits grammaticaux et +
ou — pour opinion positive et opinion négative)s llitilisent ensuite I'apprentissage
automatique pour classer les textes selon leuiapgenérale.

Une autre facon de combiner les méthodes est idertilles techniques d’apprentissage
automatique dans le but de construire les dictivagad’opinion nécessaires a l'approche
linguistique.

Hatzivassiloglou et McKeown (1997) présentent uréghmde ayant pour objectif de définir
I'orientation sémantique des adjectifs pour la tatsion du dictionnaire d’opinion.

lIs extraient tout d’abord tous les adjectifs duptss a I'aide d’'un analyseur syntaxique, puis
utilisent un algorithme de clustering afin de ctasies adjectifs selon leur polarité. Riloffet
Wiebe (2003) combinent les deux approches afinépertorier les expressions porteuses
d’opinion qui, selon eux, sont plus riches que desds pris individuellement. Turney et
Littman (2003) utilisent une approche statistiqo@rmclasser un plus grand nombre de types
de mots selon leur polarité : adjectifs, verbesnsio

Une derniere fagon d’utiliser conjointement les rappes linguistiques et statistiques est de
construire plusieurs types de classifieurs et dabioer leurs résultats, soit par des sytémes

de vote, soit par un algorithme d’apprentissageddkowski et Wegrzyn-Wolska, 2008).

3. Application des différentes approches

On présente ici plusieurs technigques ayant pbjactf de classer des textes selon I'opinion
gu’ils expriment. La premiere méthode est une agprdinguistique et la deuxiéme, une
approche statistiqgue. Nous abordons égalementppreche hybride consistant a préparer et
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nettoyer le corpus a l'aide de méthodes linguistiqpuis a classer les documents a l'aide
d’outils d’apprentissage automatique. Nous allonésgnter ici les travaux de Damien
Poirier, Francoise Fessant, Cécile Bothorel Enf@igimier de Neef, Marc Boullé sur les
exemples de chaque approche, nous allons tout igl@senter le corpus sur lequel ils

travaillent puis nous présenterons les différeatgmrimentations réalisées.

3.1. Description du corpus

Le corpus d’expérimentations est extrait du sitestér. Ce site est un espace communautaire
américain destiné aux amateurs de cinéma qui pexnigt autres choses aux utilisateurs de
se créer un espace personnel et de partager tepressions sur des films et des acteurs, le
plus souvent en anglais. Les commentaires faitslesrfilms sont associés a une note
comprise entre 0,5 et 5 précisant 'impression gg@aéortée sur le film en question.

La principale difficulté de ce corpus est la granvdeiété de commentaires. En effet, que ce
soit au niveau du style d’écriture ou de leur ¢ailes commentaires peuvent présenter de
grandes dissimilaires. Ceci rend la classificatibopinion plus difficile, parfois méme pour
un humain. De plus, une grande partie du corpusasposée de messages plus proches des
messages de forums que des critiques faites pajodesalistes ou des professionnels. lls
présentent des caractéristiques telles que desyafil :-) «) ,

Des accumulations de ponctuation (" !!!"), dadage SMS (" ur "," gr8 ") ou encore des
étirements des mots (" veryyyyyycooooool "). Lel¢aln 1 contient des exemples de

commentaires associés aux notes.

Note Commentaire

POS  Great movie!

NEG this wasn’t really scary at all 1 liked it but just wasn't scary...

POS 1loved it it was awsome !

NEG I didn't like how they cursed in it......and this is suppose to be for little kids....
NEG Sad ending really gay

POS  sooo awsome !! (he's so0 hot)

POS  Tlis is my future husband lol (orlando bloom)

NEG Will Smith punches an alien in the face, wtf!!??

NEG 1 think this 15 one of those movies you either love or hate, 1 hated 1t ! :0)

Tableau 1: Exemples de commentairascompagnés de leur note
Le corpus extrait est composé de 60.000 commestalemme ils I'avaient annoncé, la
taille des commentaires est trés variable, allantlch 518 mots, avec une moyenne de 13

mots par texte. La figure 2 .2 donne une idée déidjparité rencontrée au niveau de la taille
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des différents commentaires. Par exemple, on obspre 60% des commentaires contiennent
moins de dix mots.

Pour faciliter I'interprétation des résultats dasdification, ils ont décidé de réduire I'espace
des notes (10 classes allant de 0,5 a 5) a desseda positive (notes supérieures ou égales a
3) et négative (notes inférieures a 3). Nous expiig dans la section 3.3.4 commentce
découpage a été déterminé. La moitié des commestagmposant le corpus appartient ala
classe positive et 'autre moitié a la classe riggatls ont partagé le corpus en deux sous-
ensembles de commentaires. Une partie pour lesephatapprentissage (20 000
commentaires neégatifs et 20 000 positifs) et uneiguadestinée aux tests (10 000
commentaires négatifs et 10 000 positifs). Tousréssiltats qui suivent ont été obtenus a
partir du méme corpus.

Les seuls prétraitements appliqués sur le corpugjiesont valables pour tous les résultats qui
vont suivre, sont la minusculisation de tous lesmac&@res ainsi que la suppression de la
ponctuation. Dans le cas de I'approche statistidgs@nt également supprimé tous les mots
n'apparaissant qu’une seule fois dans le corpugdétapprentissage. Cela réduit de moitié
l'espace de représentation des textes, et a uncimpzgligeable sur les résultats de la
classification. lls ont ensuite appliqué d'autrpsétraitements linguistiques suivant

I'expérimentation visée.
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Figure 2.2 : Distribution cumulée du pourcentage deommentaires en fonction de leur

taille

3.2. L’approche linguistique

Comme nous l'avons vu dans l'état de l'art, la pérm étape consiste a construire des
dictionnaires contenant les mots porteurs d’opinitsnsupposent donc que les opinions sont
exprimées par certaines catégories de mots et gegenmts a eux seuls permettent de
déterminer la polarité d’'un texte. Nous allons ttotebord expliquer comment ils ont
construit leurs dictionnaires puis nous verrons imemt ils déterminent la polarité des textes

et les résultats obtenus avec cette méthode.

3.2.1 Construction des lexiques
lIs ont fait le choix de construire deux lexiquistincts. Le premier d’entre eux contient tous

les mots porteurs d’opinion positive et le secamastles mots porteurs d’opinion négative.
Pour trouver les mots exprimant une opinion etdesser, ils ont tout d’abord séparé le
corpus d’apprentissage en plusieurs parties entifonaes notes attribuées a chaque
commentaire. lIs ont donc obtenu dix sous-ensesniecommentaires notés respectivement
de 0,5 a 5. Pour commencer nous avons appliqguéclgrun des dix sous corpus, un
analyseur syntaxique (Guimier de Neef et al. 2@@iR)de lemmatiser et étiqueter chaque mot
du texte. lls ont basés sur I'hypothése que lg¢sctfs et les verbes étaient les deux traits
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grammaticaux les plus utilisés pour exprimer dagiops. lls ont donc filtré les mots selon
leur traits grammatical et leur fréquence dans gbapus corpus, et conservé les adjectifs et
les verbes ayant le plus d’occurrences. Les madéstggnnés apparaissant souvent dans les
ensembles de commentaires notés de 4 a 5 onttégéa dans le lexique de mots positifs et
inversement avec les mots apparaissant dans lesieotaires notés de 0,5 a 2. Les lexiques
ont ensuite été nettoyés manuellement afin de supprles termes n’exprimant apriori
aucune opinion, ou encore les termes ambigus.¥eanm@e, le mot "terrible” n’apparait dans
aucun des lexiques car il peut exprimer les depggyd’opinion.

lIs ont fait le choix de construire les dictiomma d’opinion manuellement pour qu’ils ne
contiennent que des mots vraiment spécifiques guuscétudié. lls pensent en effet que les
lexiqgues d’opinion construits a l'aide des méthotbesées sur les dictionnaires (tels que
WordNet), ou I'on détermine la polarité des motdarction de leur synonymie, sont un peu
trop aléatoires car beaucoup de mots peuvent glsieurs sens selon le contexte. lls ont
aussi jugé que le corpus étudié n'est pas adaptécamstructions de lexiques d’opinion
basées sur les corpus, les commentaires étangleng@nérale trés courts.

Au final, 183 mots a priori porteurs d’opinion a#ie classés dans deux catégories. Le lexique
de mots positifs contient 115 éléments et le lexige mots négatifs en contient 68. Le

tableau 2 présente des exemples de termes comtansises deux lexiques.

Mots postifs good. great, funny. awesome, cool.
brilliant, hilarious. favourite.
well, hot, excellent, beautiful,

cute, sweet ...

Mots négatifs bad. stupid. fake. wrong. poor.

ugly, silly, suck, atrocious,
abominable. awful, lamentable,
crappy. incompetent ...

Tableau 2 : Exemples de mots contenus dans les bpxes d’opinion

3.2.2 C(lassification d’opinion
Cette derniere étape consiste a compter les motsupe d’opinion répertoriés dans les deux

lexiques afin de déterminer la polarité de chagqurarnentaire. Pour ce faire, ils ont appliqué,
sur le corpus de test, les mémes prétraitementprguedemment, a savoir la suppression de
la ponctuation et la lemmatisation, et conseniguement les adjectifs et les verbes. Le fait
de ne garder que ces deux catégories de mots penmetéviter quelques mauvaises
interprétations de mots a double sens comme panm@reavec le terme "like" qui peut avoir

plusieurs significations selon le contexte. llsnt’'opas essayés a des analyses linguistiques
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plus sophistiquées comme les analyses de strugjteiesmaticales ou de dépendances au vu
du style de langage utilisé dans le corpus.

La classification des commentaires se fait donc@nptant le nombre de mots d’opinion
présents dans chagque commentaire. On calcul ua poor chaque commentaire en ajoutantl
lorsque I'on rencontre un mot positif, et en sagnt 1 lorsque le terme rencontré est
négatif. Les commentaires possédant donc une riéapei mots positifs (score positif) sont
classés dans la catégorie Commentaires Positifv@tsement. Les commentaires possédant
autant de mots positifs et négatifs sont ignoréenlest de méme pour les commentaires

guine contiennent aucun mot appartenant aux legique

Commentaire

Score=10
Lexique des BN resent I Terme présent LEKl-qUE das
iy s 3 " Traitement f=—— % acitif
termes négatifs L ) +1 LErmes Prositins
Score<0_— Score=0 T~ Score>0
:_:_,-I‘II‘I.:-..‘I ilalre Lo |'~:_'||I.-.1 e -1'_'\-.rt||'-1-_r|1!;||'-;-
négatif nonclasse positif

Figure 2.3 : Méthodke classification d’opinion

3.2.3 Résultats
Cette méthode il a permis de classer 74% des Q@O@Mmentaires présents dans le corpus

de test. Afin de pouvoir comparer les résultatseobs avec les résultats des approches
statistiques, ils ont décidé que tous les comnrestgue la méthode n’a pas réussi a classer
sont des commentaires négatifs. En d’autres tertoas, les commentaires qui ne sont pas
positifs sont négatifs.

Dans le but de comparer ces résultats avec lekatssdes autres méthodes, ils calculent trois
valeurs: la précision, le rappel et le Fscore. tésiltats de cette premiere expérimentation

sont présentés dans la premiére colonne du taBleau

Avec notre Avec General Avec deétection

dictionnaire Inquirer de la négation
Précision T2 635 70
Rappel 72.1 66.5 69,7
- 71,8 65.5 69,9
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Tableau 3 : Résultats des expérimentations de I'appche linguistique
lIs peuvent voir dans la matrice de confusion @ahbl4) que la grande difficulté de la tache se
situe au niveau de la classification des commergai€gatifs. Ce probléme pourrait étre da
aux lexiques qu’ils ont créés. En effet, le lexagle mots positifs contient pratiquement le
double d’éléments en comparaison au lexique de mégstifs. Mais le probleme n’est pas
seulement la détection des commentaires négatitségalement leur interprétation.

En effet, plus des 2/3 des commentaires classé&gifségpnt mal classés.

Commentaires Positifs Commentaires Négatifs
Commentaires Positifs Prédits 8 089 3 682
Commentawres Négatifs Prédits 1911 6318

Tableau 4 : Matrice de confusion obtenue a partir @ ses lexiques

Afin de vérifier la qualité de nos lexiques d’omini ils ont fait la méme expérimentation en
utilisant le lexique General Inquirer déja congtpar Stone et al. (1966) et Kelly et Stone
(1975). Ce lexique contient 4 210 mots porteurpidion (2 293 mots négatifs et 1 914mots
positifs).

L'utilisation de ce nouvel ensemble de mots d'opmipermet de classer plus de
commentaires (78% contre 74% précédemment) maisthdtats de la classification sont
moins bons (voir deuxiéme colonne du tableau 3% €®res peuvent étre expliqués par le
fait que le dictionnaire General Inquirer a étéstaorit pour analyser des corpus traitant de
sujet généraux, et non juste des commentairednde. fiis peuvent également observer, grace
a la matrice de confusion (tableau 5), que le @mlel concernant la classification des
commentaires négatifs est présent cette fois entiea que le lexique contienne plus de
mots négatifs que de mots positifs. L’explicatianplus plausible a ce probléme parait donc
étre l'utilisation de la négation qui est plus @Et® dans les commentaires négatifs que dans

les commentaires positifs.

Commentaires Positifs Commentaires WNégatifs
Commentaires Positifs Prédits 7027 3 743
Commentaires Négatifs Prédits 2973 6 257

Tableau 5 : Matrice de confusion obter a partir du lexique General Inquirer
Afin de palier a ce probleme, sans avoir recousstaahniques de Traitement Automatique

des Langues qui pourraient étre colteuses au noedadaptation a ce type de corpus, ils
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ont tenté de tenir compte des négations de maplasesimpliste. lls ont créé un troisieme

lexiqgue contenant les négations et minimiseurs. dhSrépertorié six: not, ever, never, less,
no, badly.

La détection, dans un commentaire, d’'un terme appant a ce nouveau lexique inverse la
polarité du prochain terme détecté appartenantdawux autres lexiques (termes négatifs et
termes positifs). Par exemple, la détection du 'mot" suivie du mot "good" soustraira 1 au

score du commentaire alors qu’auparavant le scoraitaété incrémenté. lls peuvent voir

dans la matrice de confusion (tableau 6) que Edtads de la classification des commentaires
négatifs sont Iégérement améliorés par rapportud de la premiére expérimentation. Par
contre ceux concernant la classification des contaires positifs sont dégradés. Les résultats
globaux (voir troisieme colonne du tableau 3) ségalement moins bons que ceux obtenus
avec la classification qui ne tient pas compteadadgation. Précisons que, cette fois-ci, les
commentaires classés représentent 80% du corptestesoit 6% de plus que la premiére

expérimentation.

Commentaires Positifs Commentaires Négatfs
Commentaires Positifs Prédits T057 3132
Commentaires Négatifs Prédits 2943 6 868

Tableau 6: Matrice de confusion obtenue a partir deses lexiques en prenant en compte

les négations

3.2.4 Conclusion de I'approche linguistique
La prise en compte des négations comme elle aééidi n’est pas réellement efficace et les

meilleurs résultats obtenus correspondent a ceuxadpremiere expérimentation, avec
I'utilisation de leur dictionnaire, en tenant compiniquement des adjectifs et verbes. Les
résultats pourraient peut-étre étre améliorés arsidérant les négations comme des mots
négatifs Benamara et al. (2007). Une analyse osladille des phrases (qui permet d’extraire
les relations existant entre les mots) serait gextaent la solution la plus efficace, mais il
faudrait pour cela un outil adapté au style de dgeqgutilisé dans le corpus étudié ici.

lIs peuvent également remarquer que les résultatsnos avec le dictionnaire construit a
partir du corpus traité sont significativement gigaérs & ceux obtenus a partir du dictionnaire
General Inquirer. On peut donc en déduire que & application vraiment ciblée est
envisagée (par exemple une classification de cortaimes de films), l'utilisation d’un
dictionnaire d’'opinion adapté est plus recommandée [Iutilisation d’'un dictionnaire

général.
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3.3. L’approche statistique

Nous nous intéressons ici a deux techniques d'afipsage supervisé : les Machines a
Vecteur Support (SVM) et les Classifieurs Naifs &igns (NB), dont une méthode de
classification Naive Bayesienne avec sélectionat@bles (SNB). Nous allons tout d’abord
présenter rapidement les trois méthodes utilisBess nous expliquerons comment nous

avons procédé pour le choix des classes a prédire.

3.3.1 C(lassification Naive Bayesienne
Le classifieur Bayesien Naif a démontré son effiéasur de hombreuses applications réelles

(Hand et Yu, 2001). Cette méthode de classificatepose sur I'estimation de la probabilité
d’occurrence d’événements avec la regle de Bayescl@ssifieur, qui suppose que les
variables explicatives sont conditionnellement pelantes, nécessite uniquement
I'estimation des probabilités conditionnelles umigas. Les études menées dans la littérature
(Liuet al, 2002) ont démontré l'intérét des méthode discrétisation pour I'évaluation de ces

probabilités conditionnelles.

3.3.2 C(lassification Naive Bayesienne avec sélection de variables : KHIOPS
Khiops 2 est un outil de data mining permettantalestruire automatiquement un modele de

classification performant, sur de tres grandes meélunes (Boullé, 2005, 2006, 2007).

Dansune premiére phase de préparation de donméegaliables explicatives sont évaluées
individuellement au moyen d’'une méthode de dissaéitin optimale dans le cas numérique et
de groupement de valeurs optimal dans le cas aaégdans la phase de modélisation, un
modele de classification est construit, en moyenreficacement un grand nombre de

modeles basés sur des sélections de variabledillKdiops a été évalué avec succes lors de
plusieurs challenges internationaux de data mingggst utilisé a France Télécom par une
trentaine d'utilisateurs pour des problemes de etar§ (churns, scores d’appétence...), de

texteManning,wemining, étude technico-économiqugomomie, sociologie.

3.3.3 Machine a Vecteur Support : SVMlight
L’objectif des Machine a Vecteur Support est dentsy un hyperplan qui sépare les exemples

positifs des exemples négatifs. SVMIlight 3 est implémentation de la Machine a Vecteur,
Support de Vapnik (Vapnik, 1995). Les algorithmésptimisation utilisés sont décrits dans
Joachims (2002) et Joachims (1999a). Ce code aédi&jatilisé pour un grand nombre de
problemes, notamment la classification de textaddiomns, 1999b, 1998), ainsi que des taches

de reconnaissance d’'image, de bioinformatique £gelications médicales.
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3.3.4 Choix des classes de commentaires
Comme ils I'ont précisé plus tot, les commentaicemposant le corpus d’analyse sont a

I'origine notés sur dix classes (de 0,5 a 5). Ha#tueté possible, au moins pour les méthodes
NB et SNB, de realiser la classification sur ples dkux classes. Mais I'augmentation du
nombre de classes de projection rend l'interprétiaties résultats d’autant plus difficile.

En effet, imaginent une classification sur 5 clasde notes allant de 1 & 5, 1 désignant un
commentaire tres négatif et 5 un commentaire tositip Le fait qu'un commentaire noté
1par son auteur soit noté 2 par I'outil d’appresdge doit-il étre considéré comme une erreur,
ou doit-on fixer une tolérance, et si oui, a comhieit-on la fixer. Pour éviter ces problemes
d’interprétation et faciliter I'analyse des réstdtdls ont donc décidé de réduire le nombre de
classes.

lIs ont tout d’abord tenté une projection sur delasses : NEG pour négatif et POS pour
positif. lls sont partis de I'hypothése que lematentaires notés 0,5 et 1 étaient tous négatifs,
et que les commentaires notés 5 étaient tous fsosits ont donc réalisé la phase
d’apprentissage uniquement sur les commentairegsnbt5, 1 et 5, puis réalisé la

classification indépendamment sur chaque classantes Les résultats sont présentés dans le

tableau 7.
1.5 2 25 3 3.5 4 4.5
NEG 78,18 75.46 65.58 53.62 33,58 28.2 17.4
POS 21,82 24,54 34,42 46,38 66.42 71.8 82.6

Tableau 7 : Résultats depaojection sur deux classes
lIs peuvent observer que les résultats sont asgezrents. Comme on pouvait s’y attendre, les
plus mauvais résultats se situent au niveau desnemaires notés 2,5, 3 et 3,5.
lIs ont donc tenté d’introduire une troisieme clas®NEUTRE) en considérant, pour
'apprentissage, que les commentaires notés 3 wm@a@ent tous a cette nouvelle classe. La
phase d’apprentissage se fait donc avec une atgggdive contenant les reviews notées 0,5
et 1, une classe neutre contenant les reviews 1\@é une classe positive contenant les
reviews notées 5, les résultats qui sont présetdaés le tableau 8, montrent que, pour
pratiquement toutes les classes, plus de la mdéscommentaires tombent dans la classe
NEUTRE.
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1.5 2 2.5 3 35 4 4.5
NEG 40.6 32.76 20.88 14,92 9.64 9,72 8,28
NEUTRE 51,56 59,08 67.02 65.98 55,36 44.06 30.14
POS 7.84 8,16 12,1 19,1 35 46,22 61,58

Tableau 8 : Résultats de la projection sur trois esses
Au vu de ces derniers résultats, ils ont donc déde partager le corpus en 2 classes. La
classe positive regroupant les commentaires ayaatnote comprise entre 3 et 5, et les

commentaires négatifs contenant les commentaires e 0,5 a 2,5.

3.3.5 Résultats
Ici, ils ont décidé de n’avoir aucun a priori ses ldonnées. lls ont conservé les commentaires

tels gu’ils ont été écrits par leurs auteurs aveglesnent des prétraitements minimaux.
Rappelons que les seuls traitements subis parfpeigsont la minusculisation des caracteres,
la suppression de la ponctuation ainsi que la ®§3n des mots n’apparaissant qu’une seule
fois dans le corpus d’apprentissage. lls n'ont igpgl sur le texte aucun traitement
linguistique. Chaque commentaire est représentérswecteur composé de 12 153variables.
Comme on peut le voir dans le tableau 9 qui préskesstrésultats des trois expérimentations,
les meilleurs scores sont obtenus avec SVMlightjisypar KHIOPS et enfin le classifieur

naif bayesien.

KHIOPS Naive Bayes SV Meht

Accuracy 76.3 69.8 79.6
Précision 76.6 71 81.6
Rappel 76.2 69.8 76.5
! e 76.4 70.4 79

Tableau 9 : Résultats des expérimentations sans praitement

3.3.6 Analyse des résultats obtenus avec la méthode SNB
Voici une analyse plus approfondie des résultatsmls avec I'outil KHIOPS, appliqué sur le

corpus représenté en sac de mots, lors de la pfegerentissage, sans autres prétraitements
gue la minusculisation des caracteres et la sugipresie la ponctuation. Le nombre de
variables (mots différents) présentes dans le sogapprentissage s’éleve a 12.153. L'outil
en a sélectionné 305 qui lui paraissent les plirmatives pour la classification d’opinion.

L’étude de ces variables sélectionnées permet ttappe des informations sur le corpus.
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La premiere constatation que I'on peut faire et Igs 305 variables sélectionnées possedent
des degrés d’information trés variables, et peatdieelles sont trés informatives (voir figure
2.4). Les variables sont classés en fonction de le&ué. Le levé est directement relié a la
probabilité a posteriori d’'un modele de discrétmatavec une normalisation O-1. Il vaut O
lorsque la variable n’est pas du tout informatie¢,1 lorsque la variable a un niveau

d’'information maximal.

Cette liste de variables informatives, contient oraorité de mots que I'on peut catégoriser
comme mots porteurs d’opinion (voir tableau 10)jspas seulement. D’autres mots, dont la
présence dans la liste est plus surprenante, gesi iaformatifs que les mots d’opinion, voire

d’avantage. On peut par exemple voir dans le tableh I'importance du mot "and". Le

tableau se lit de la fagon suivante. La premiéfercte donne la fréquence du mot "and" dans
un commentaire, la deuxiéme colonne donne le nodm@MMentaires contenant autant de
fois le mot "and" qu’indiqué dans la premiere colenEnfin, les deux dernieres colonnes

nous présente comment sont réparties ces comnmentiins les classes positive et négative.

On peut donc observer que plus le mot "and» n'aipaans un commentaire, plus la
probabilité que ce commentaire soit positif esvé&e On peut donc penser que certains
auteurs ont tendance a étre plus prolixe lorsqgafilsapprécié un film que lorsqu’ils ne I'ont

pas aimé.

0,03

0,025

0,02

0,015

0,01 L‘\\
0,005

0 %mmm

1 16 31 46 61 76 91 106121 136 151 166 181 196 211 226 241 256 271 286 301
Rangs des variables informatives

Levels
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Figure 2.4 : Evolution du niveau d’'information desvariables sélectionnées par KHIOPS.

Variables informatives love, great, best, loved, boring,
ok, brilliant, awesome, worst
good, stupid, funny, amazing,
hilarious. crap. awsome, hate

bad, excellent. fantastic, favorite, ...

Tableau 10 : Exemples de mots contenus dans la ésdes variables informatives

Fréquence Commentaires Commentaires Commentaires
du Mot Concemnés Négatifs Positifs
n=»0 33 725 22.54% 47.46%
n=1 4 439 41.17% 59.83%
l<n<3 1619 29.96% 70,04%
n>4 217 5,99% 94.01%

Tableau 11 : Statistique concernant le mot « and »

Fréquence Commentaires Commentaires Commentaires
du Mot Concernés Négatifs Posififs
n=10 30 849 53.54% 46.46%
n=1] 9151 38.05% 61,95%

Tableau 12 : Statistique concernant le mot « movie

3.3.7 Conclusion sur I'approche statistique
Les meilleurs scores ont été obtenus avec la métisddM. Malgré tout, la méthode SNB

reste tres intéressante a utiliser car elle pediodtenir des informations sur les variables les
plus informatives, autrement dit celles qui peremtide classer les commentaires, que I'on

n'aurait pas devinées instinctivement (importangembt "and" par exemple).

4., Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre I'essensadgj@oches de classification d’opinion. La
premiere approche consiste a construire un diciimard’opinion manuellement avec l'aide
de techniques simples de Traitement Automatique ldesyues. Ce dictionnaire permet
ensuite de classer les textes selon leur polapibsjtive ou négative. Pour la seconde
approche, ce sont des outils d’apprentissage atitieaqui ont été utilisés dans le but,

toujours, de classer les textes selon qu’ils exgnimune opinion générale positive ou
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négative. Plusieurs outils d’apprentissage sup&roist été comparés : un classifieur Naif
Bayésien, un classifieur Naif Bayésien avec s@erdfie variables et une Machine a Vecteur
Support. Pour finir ils ont appliqué des tacheguistiques sur le corpus afin de changer la
représentation des textes et comparer les résutatia classification effectuée avec les
meéthodes d’'apprentissage. Les expérimentationsteffes sur des commentaires de films
issus de blogs d’opinion ont montré que les méthadatistiques étaient plus performantes

gue leur approche linguistique.
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Chapitre 3 :
Conception et implémentation

1. 1. Introduction :

La partie conception dans un projet informatiquene trés haute importance, elle permet
d’avoir une idée de ce qu’on doit programmer, g¢e@iner les différentes fonctionalités de
I'application, leurs conditions et I'ordonnancerhete leurs déroulements. Dans ce chapitre
on abordera la modélisation de notre applicationtéisant le langage de modélisation UML.

2. 2. Architecture globale :

L’architecture adoptée pour notre application dsstré dans la figure 3, D’abord, il est

nécessaire de préparer une collection de docurisities par machine. Deuxiémement, la
transformation de la langue naturelle (NLP9t eappliqguée a chaque article de la
collection. Les techniques NLP fréquemmentlisées comprennent I'atomisation

(tokenisation), lemmatisation (lemmatisation) ssemming, Troisiemement, tous les mots
extraits, des phrases ou des concepts ontologisomes enregistrées souvent dans les
matrices creuses pour une utilisation fut@ueatriemement, les taches d'exploration des
données de texte telles que la rechercheggi®upement ,la classification, sont exécutés

sur des données indexées pour réaliser des matiafggentissage automatique.

$» Test/Evaluation

pr— Apprentissage automatique

Transformation NLP
Stemming, lemmatisation

! |

Modélgs Ir,ldex _ Corpus
d’apprentissage =~ Représentation e 30
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Figure 3.1 : Architecture globale

3. 3 Modélisation UML:

3.1. 3.1 Diagramme de classes :

Corpus

Article

Corpusindexer

+ Mom: string
+ Mbre_docs: int

- + Mom: string

Corpusindex RN

+ Collection: string
+ Mom_fichier: string

+Id: int
+ Texte: string
+ Evaluation: int

+ Mbre_fichiers: int
+ Mom_fichiers: string

IndexAppConfig()-void

IndexAppConfig()void

ArticleParser():string

Afficher()void

Classifier

+ Fun: int

+ micro-R: double ArticleAnalyser

+ micro-P:- double

BasicCollectionReader({}:string

+ mtcro-F- double
+ macro-R: double
+ macro-P: double
+ macro-F- double
+ MRR: double

ClassificationEvaAppConfig()-double

Figure 3.2 : Diagramme de classes.

3.2. 3.2 Diagramme de cas d’utilisation :

Selaction du corpus

e
Consultation

Ltlisateur
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Figure 3.3 : Diagramme de cas d’utilisation.

3.3. 3.3 Diagramme d’activité :

Ghoisir corpuE

INndexation

Classification

Figure 3.4 :Diagramme d’activité.

3.3.1 3.3.1 Diagramme d’activité pour le choix d’un corpus :

Choisir un corpus

foicher le nombre des fichier9 GfﬁCher le nom des fichier9 (Afficher le nom de corpu9

Classification
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Figure 3.5 : Diagramme d’activité pour le choix dun corpus.

3.3.2 3.3.2 Diagramme d’activité pour I'étape de l'indexation :

Indexation

Gdexation par mcD Gdexation par phrasa

Glombre d'articles indexé9 Gemps d'indexatioD

Figure 3.6 : Diagramme d’activité pour I'étape de’indexation.

3.3.3 3.3.3 Diagramme d’activité pour I'étape de la classification :

Classification

NB Classifier

SVM Classifier

-

Figure 3.7 : Diagramme d’activité pour I'étape de & classification.
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3.3.4 Diagramme d’activité pour I'étape de I'évaluation :

Evaluation

-

foicher la table d'evaluation par la classificatioD foicher le niveau d'evaluation avec une bar graphiqua

Figure 3.8 : Diagramme d’activité pour I'étape de'Evaluation.

3.3.4 3.3.4. Diagramme d’activité pour intégrer un corpus dans Dragon :
N’importe quel corpus contient une collection, fichier XML pour la configuration et
un fichier de document texte pour les sujets dmlction peut I'intégré dans dragon.

Guvrir le fichier de configuraticD

Gccéder au noeud de la classe basiccollectionreade)

—

Gntrer le chemin de la collection pour le paramétre collectionpa@ Gntrer le nom de la classe de parsing pour le paramétre articleparsa

Gelectionner le corpus dans I'inten‘acE

Figure 3.9: Diagramme d’activité pour intégrer uncorpus dans Dragon.
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4. Les outils de développement

4.1. Outils et ressources NLP

Le package NLP (Natural language processingnioles fonctionnalités pour I'extraction
des concepts différents (des mots, des phrasesigys mots individuels, noms propres) ou
des relations entre les articles lors de I'indexat

Afin de faciliter I'extraction, dragon irgee divers outils de NLP comme stemmers,
une partie des tagueurs de la parole (speech &gdes analyseurs de phrases (sentence
parsers), extracteus de phrase (phrase exisactet nommé reconnaissance de l'entité.
Pour la commodité du traitement du langage natuagboite a outils fournit quatre structures
de base de données, Document, paragraphe, ungephea la Parole, pour analyser et
symboliser le contenu d'un article. Les extrasteat d'autres supportant les outils PNL

utilisent ces quatre structures de base de domueegpartager des données.

La boite a outils définit trois types xtacteurs de concept. La premiére est
I'extracteur symbolique, qui extrait une séqueneentbts individuels d'une phrase ou d'un
document. Le second est I'extracteur de phrasesavoir extraire plusieurs mots d'une
phrase ou d'un document. L'extracteur phraskesoin d'un Dictionnaire en entrée; le
dictionnaire phrase pourrait étre construit emgiquement par les outils de phrase comme
Xtract. La troisieme est I'extracteur de terme, guirait des termes d'une phrase ou un

document.

Il existe des bibliotheques utilitaire®up le développement d’application relatives
aux taches de la recherche d’information telles des packages Dragon, LingPape, Lemur.
De notre part, nous nous sommes basés dangalisation de notre application sur la

bibliotheque fournie par Dragon.

4.2. Plateforme Dragon

Dragon est un package de développemasé lsur le langage Java pour l'utilisation
académique dans la recherche d’'information (l)text mining (y compris la classification
du texte, le regroupement de texte (text clustgringla modélisation des thémes). Il est
adapté pour les chercheurs qui travaillent dihet TM a grande échelle et préferent la
programmation Java. En outre, il est différemtLdcene et Lemur, il fournit l'intégration
des supports pour la IR sémantique et TM séique. La boite a outils dragon integre

de facon transparente un ensemble d'outils NLRi(@alanguage processing), qui permettent
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a la boite a outils d’'indexer les collections decuinents avec des systemes de
représentation différentes, y compris des motsptiesses, l'ontologie a base de concepts. La
boite a outils n'a pas certaines fonctionnalitgs,compris IR distribués et IR cross-

language qui est une partie de Lemur.

Une autre caractéristique importante Ditagon est son évolutivité. Contrairement
a de nombreux outils de text mining comme k&yela boite a outils dragon est
spécialement congcue pour les applications a gra&utielle. La boite a outils utilise une
matrice creuse pour faire des représentationsedéss et ne charge pas toutes les données
en mémoire dans le temps d'exécution. Par consggilgeut gérer des centaines de milliers

de documents dotés d'une mémoire tres limitée.

5. Lescorpus

5.1. Corpus JeuxVidéo

Les corpus rassemblés ont été utilisés bes la campagne d'évaluation DEFT'07. Le
corpus de tests de jeux vidéo (http://www.jeuraigdom) comprend environ 4 000
critigues. Chaque critique comporte une analyss différents aspects du jeu -

graphisme, jouabilité, durée, son, scénariounetsynthése globale du jugement.

5.2. Corpus aVoiralire
Les corpus rassemblés ont été utilisés dwsla campagne d'évaluation DEFT'07.

Le corpus de critigues de films, livres, peles et bandes dessinées
(http://www.avoir-alire.com) comporte envirdh 000 critiques et les notes qui leur sont
associées. En effet, beaucoup d'organes de diffus¢ critiques de films ou de livres

attribuent, en plus du commentaire, une noteil du au livre sous une forme icénique.

6. L’environnement de programmation

6.1. Lelangage JAVA

Le langage Java est un langage de programmatienté objet créé par James Gosling et
Patrick Naughton, employés de Sun Microsystems¢ ale soutien de Bill Joy, présenté
officiellement le 23 mai 1995 au SunWorld. Javauss langage de programmation orienté
objets basé sur le langage C++ mais avec desctidanalités qui en rendent la

programmation plus simple et plus sure (absercpainteur, gestion automatique de la
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mémoire centrale, suppression des concepts copypkdx C++, source de bugs (template,

surcharge des opérateurs, opérateurs de convergjon

6.2. L’IDE Netbeans
L’IDE Netbeans est un produit gratuit, utiliséaupta création d’application bureautique, les
partenaires privilégiés fournissent des modulealéw rajoutés qui d’intégrent facilement la

plate forme et peuvent étre utilisés pour développs propres outils et solution.

RS D e 1T PB-G- [Qrlserenicein |
lL._’IL:JlaJi'

My NetBeans

Recent Projects Install Plugine Activate Features |
& Javaspplicationt Add supsert for ather lenpuages MeSeans burma o functionality os |
and technodogies by ins@ling woU LEE T SIErToresong and
phigins from the HetBeass Uadats mpening projects aad e I0E wil
Crerber, junt actvate the featres you

reed, making Your saperisrce
ouitker and cleaner. Allematively,
ol 30 acthste fearas manually,

fifa
W

gl

) Show O Sloeup

Opening Projects | | | |

Figure 3.10 : I'environnement de développement ingFé NetBeans

7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit le fonctionménde notre application ainsi que la
modélisation UML ensuite nous avons donné une gknérale sur les outils NLP et en

précisent 'une de ces outils que nous avons @tiligent notre application
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Chapitre 4 :
Mise en ceuvre et résultats

1. Introduction

Nous décrivons dans ce chapitre les aspects peatiglatifs a la mise en ceuvre de notre
application pour I'évaluation de la Classificatides opinions. Nous dressons ensuite des

échantillons des résultats préliminaires obtenparéir de trois corpus de références.

2. Choix du corpus

Pour effectuer une classification des apisi il faut choisir un corpus et ce dernieit d
contenir une collection de document. Dragonrrudivers outils pour collecter, préparergdet
lire des collections. Tous les packages et lassels avec le préfixe "dragon.onlinedb" sontsl&e
cette ligne de fonctionnalités.

L'unité d'une collection estle document. Uncuduent contient lidentificateur, le texte ebheu
note. Le lecteur de la collection (collectigader) est un agent qui lit les documetitse
collection. Souvent, les lecteurs de la colbect travaillent avec Ianalyseur d’article
(articleparser). Lecteurs de la collection géafement identifier la limite et extraire le

document de la collection et I'analyseur de kdtanalyse le texte extrait brut en un document.

3. Corpus utilisés

3.1. Corpus 20Newsgroups
On appliquera, a titre illustratif, notre teature au corpus “20 Newsgroups” qui est constitue de
1997 documents, issus de 20 forums différents etitdépar 145,980 descripteurs. Ce corpus est
devenu une référence sur laquelle des techniqu@exteMining telles que la catégorisation ou la
classification non supervisée sont testées et carapa Sa caractéristique essentielle est son
hétérogénéité en termes de taille des documentderemes de thématiques et en termes de
style. [J. Ah-Pine, H. Benhadda, J. Lemoine (2Q05).

3.2. Corpus Jeux vidéo
On a effectué la classification sur le corpys est utilisés lors de la campagne d'évalnat
DEFT'07. Pour utiliser ce corpus, vous devez asiginé les accords de restriction d'utilisation des
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données de DEFT'07.L'objectif de la tache étaitdasification de textes d'opinions. Le corpes d
tests de jeux vidéo comprend environ 4 000 qerés. Chaque critigue comporte une analyse des
différents aspects du jeu - graphisme, jdilépidurée, son, scénario - et une syntheséatgo

du jugement. Nous avons retenu une échelle de @auaw de notes, qui donne les 3 classes:
0 (mauvais), 1 (moyen), et 2 (bien).

L'ensemble comporte un corpus d'entrainement (sojpuxvideo learn.xml) qui comporte les
solutions, et un corpus de test (corpus_jeuxvitest.xml) dont les solutions sont dans le fichier

corpus_jeuxvideo_test_classes.xml. (http://www.yeéd&o.com).

3.3. Corpus avoir a Lire
Les corpus rassemblés ont été utilisés lbes la campagne d'évaluation DEFT'07. Pour
utiliser ce corpus, vous devez avoir signé leomiscde restriction d'utilisation des données de
DEFT'07. L'objectif de la tache était la classifion de textes d'opinions. Le corpus de arédg)
de films, livres, spectacles et bandes dessioémporte environ 3 000 critiques et leesot
qui leur sont associées. En effet, beaucoup at@gde diffusion de critiques de films ou deslévr
attribuent, en plus du commentaire, une note im du au livre sous une forme iconique. Nous
avons retenu une échelle de 3 niveaux de ngiesionne 3 classes bien discriminées : la classe 0
(mauvais), la classe 1 (moyen), et la classe 2i)bie
L'ensemble comporte un corpus d’entrainement (&omuoiraLire_learn.xml) qui comporte les

solutions, et un corpus de test (corpus_aVoiralt&st.xml) dont les solutions sont dans le fichier

corpus_aVoiralLire_test_classes.xmitt://www.avoir-alire.com

4. Fenétres d'exécution

4.1. Corpus
La figure 4.1 montre comment on peut visualige contenu d’'un corpus (ex : jeuxvidéo),

I'élément sélectionné est la collection des documqui est affiché dans la zone du texte.
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Modéles d'apprentissage automatique pour 'analyse des sentiments
File  Aide

|| Evaluation|

COTpUS

C:\Documents and Settings\az\Bureau\PROJET\dragon\dragon\DragonProj\indexclustering\JeuxVideo

Commentaire

classcfg.xml
clustercfg.xml
indexcfg.xml

JV.index
JV.vob
phraseindex.lo
tokenindex.log

&
2
3
4
5
6
9
8
9

Tk
12
13
14
13
16
7
18
GESS
20
21

<

Les Sims 2 : Animaux & CieDécidément nos chers Sims ont une vie bien remplie. Apres ave-

Caesar 4Huit ans. Et oul, c¢a fait déja pres de huit ans que Caesar 3 est sorti. Or, sa
Stronghold LegendsStronghold Legends n'est pas a proprement parler la suite de Stronghc
Les Enguetes De Nancy Drew : Danger Au Coeur De La ModeConnaissant un succeés qui ne se
David Douillet JudoIncompréhensible. Sur le poste de télévision, deux mecs, drapés d'an
Les Rebelles De La ForetA l'origine, Les Rebelles de le Forét (Open Season en VO) est 1
Ship Simulator 2006Tiens, une simulation de conduite de bateau, original comme idée. C'
Hercoes Of Annihilated EmpiresHeroes Of Annihilated Empires (HoAE) est le premier volet
Strategic Command 2Aprés la bonne surprise que fut Strategic Command premier du nom, le
Champion Sheep Rallyles moutons se rebellent ! Las d'étre associés a des étres manquant
Company Of HeroesRelic Entertainment maitrise son sujet. Depuis sa création, le studio
F.C. Manager 2007Nombreux sont les éditeurs a vous proposer d'enfiler le costume de mar
JTF : Joint Task Forcedoint Task Force est un jeu de stratégie temps réel se déroulant
NHL 07Les années se sulvent et se ressemblent pour la série NHL. Si celle-ci a su évolu
Just CauseAvec Just Cause, Avalanche a voulu créer un jeu dans lequel le fun le plus ak
El MatadorIls sont nombreux ceux qui ont voulu copier Max Payne et son gameplay a la fc
Hard Truck TycoonHard Truck Tycoon vous propose de devenir directeur d'une société de t
Faces Of WarNouveau jeu de stratégie se déroulant pendant la Seconde Guerre mondiale, I
ProStroke Golf : World Tour 2007Dans le monde du jeu vidéo, c'est le Tiger Woods d'Elec
Les Chevaliers De Baphomet : Les Gardiens du Temple de SalomonL'une des séries emblémat
Call Of JuarezDans les étendues sauvages de collines pelées et poussiéreuses, le moind:

b2

A

|£

Corpus nombre des fichlers: g

Figure 4.1 : Ouverture et lecture des différents fihiers du corpus «jeuxvideo»

Comme on peut visualiser le contenu du corpusliguant sur le bouton commentaire.
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Opinions du corpus : Jemdideo

Mauvais

Legion Arena : Cult Of MithrasParfois, on se pose vraiment des questions au sujet de la sortie des extensions. En effet, certains excellents titres
n'ont jamais eu d'add-on, alors gue d'autres, nettement moins bons, ont droit & cet homneur. C'est un peu le cas de Legion Arena gui nous avait laissé
sur une impression trés mitigée lors de sa sortie en novembre 2005. Voyons quand méme ce que propose Cult of Mithras qui s'offre aujourd'hui a
nous.Disponible en téléchargement payant (14 euros environ) et en version boite sous la forme d'une édition spéciale regroupant 1'add-on et le titre
original pour moins de 20 euros, Cult of Mithras pourrait presque &tre décrit comme étant un soft qui ne fait qu'enrichir le contenu de son ainé. En
effet, aucune grosse modification de gameplay cu de moteur 3D {(hormis quelques petits effets) n'a été effectuée par les développeurs qui se sont
contentés d'ajouter des unités et des missions supplémentaires. Alors en fait, la problématique est simple : si vous avez aimé Legion Arena, vous
pouvez acquérir sans probléme Cult of Mithras qui augmente un peu sa durée de vie. A 1'inverse, si tout comme mous, vous n'avez pas accroché, vous
pouvez passer votre chemin.Pour ceux qui ne connaitraient pas encore le principe ce titre et qui voudraient savoir s'ils doivent acheter 1'édition
gold, un rappel s'impose. Legion Arena est un jeu de stratégie temps réel gque 1'on pourrait qualifier de "Rome Total War du pauvre". En effet, il ne
comprend que des combats, sans aucune notion de gestion, de construction de batiments ou de création d'unités. Vous n'avez donc qu'a commander vos
troupes dans une succession de batailles. Entre chagque affrontement, il est néanmoins possible de faire évoluer son armée en achetant de nouvelles
aptitudes (amélioration des dégats, esquive...). Le tout se déroule pendant l'antiquité et deux campagnes sont présentes : une dans laquelle vous
dirigez les romains et l'autre dans laquelle vous contrélez les celtes. Hélas, les batailles sont nettement moins intéressantes que dans Rome Total
War puisqu'elles se déroulent sur des cartes beaucoup trop petites. Conséquence immédiate, le cdté tactique est assez limité et chaque affrontement
dure rarement plus de 10 minutes.Je wvous renvoie illico au test de Legend Arena si vous voulez en savoir plus sur le gameplay puisqu'il est maintenant
grand temps d'aborder les nouveautés contenues dans 1'extension (ga ira trés vite). En fait, tout commence 14 ol s'était arrétée la campagne romaine
du jeu d'origine. 35 nouvelles missions viennent s'y greffer. Leur principale spécificité tient en un mot : le contexte. On sort en effet de la
rigidité d'un univers respectant les faits historiques de 1'Antiquité, & quelque chose d'un peu plus tourné vers l'heroic fantasy. En effet, les sept
nouvesux types d'unités incluent des démons de feu, guerriers de 1'ombre et autres légions fantdmes. Bref, c'est nettement moins réaliste. Les
développeurs ont aussi ajouté 12 nouvelles aptitudes que vous pouvez apprendre & vos troupes, ainsi qu'une quinzaine de nouveaux items pour équiper
votre armée. Sachez que ces ajouts sont aussi valables pour le jeu d'origine. En clair, vous pouvez trés bien jouer avec les nouvelles unités aux
anciennes missions. Ru final, ces gquelques petits plus sont assez limités et Cult of Mithras tient d'ailleurs dans § Mo seulement, ce= qui est assez

révélateur du point de vue du maigre contenu de cette "mini-extension”.Graphismes.Pas de ts sur ce plan, hormis guelques nouveaux effets qui

s'imposaient pour que les nouvelles unités hercic fantasy soient crédibles : armes enflammées...Jouabilité.Un gameplay strictement identique au jeu
d'origine, loin d'@tre une référence. Chague combat ne dure que quelgues minutes et leur intérét est donc plus gue limité d'un point de vue

stratégique.Durée de vie.La durée de vie de cet add-on est assez moyenne puisqu'on n'a accés qu'a 35 nouvelles batailles trés courtes. Vous ne devriez

S:%i‘tﬂﬁ&%!ﬁﬁﬁh{ﬁ'ﬁHHEEBEESGEEEES“’”"‘“‘"*‘“N“

donc pas y passer plus de cing heures grand maximum.Bande son.La bande-son ne change pas d'un iota et on regrette toujours le manque cruel de variété
dans les thémes musicaux, au nombre de cing seulement.Scénaric.M&me reproche que pour le jeu d'origine : la narration est défaillante car 1'histoire
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e nous est contée uniguement sous forme de textes. Ca mangue de cinématiques.Note Générale.Cette extension n'apporte aun final gue trés peu de choses au
l2g jeu d'origine. Certes, le contenu est enrichi (quoique pas assez & notre gofit), mais le gameplay reste toujours aussi limité et le jeu est vraiment
90 trés inférieur & Rome Total War dans tous les domaines. Bref, nous ne pouvons pas vous le conseiller.

Figure 4.2 : affichage les opinions correspond a [®rpus « jeuxvideo »

4.2, Indexation

L'indexation est I'opération qui vise a consteuiune structure d’'indexe mais avant d'indexar u
document il faut appliquer le processus deitdmeent Automatique du langage naturel (NLP).
Le package NLP fournit les fonctionnalités updextraction des concepts différents ou des
relations entre les articles lors de |' indexa Les concepts peuvent étre des mots, desgsheas
plusieurs mots individuels, noms propres. Afin &iliter I'extraction, dragon intégre divers
outils de la NLP comme stemmers, une partie @ggieurs de la parole (speech taggers), les
analyseurs de phrases (sentence parsers),tentsade phrase (phrase extractors), et nommé de

reconnaissance de l'entité.

Pour faire I'indexation on a utilisé un fichier denfiguration basé sur XML « indexcfg ». Ce
fichier de configuration est placé dans le chentorpus et comporte un ncoeud racine appelé
configure. Le nceud racine peut contenir desudsog'objets multiples. Un nceud de [l'objet
correspond a un objet ou une application. Waud de l'objet a deux attributs obligatoirepdty
et id) et un attribut optionnel appelé lasse. Le type du nceud objet est souvamelface

de l'objet outils et I'identifiant est urombre entier pour distinguer des objets gangli
différents avec le méme type. Ainsi, la combionige type et id doit étre unique. Par exemple
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pour indexer le corpus jeuxvideo on a spécifle lecteur de la collection

(BasicArticleParser).

ﬁbasiccollectionreader type="collectionreader" i~ \
<param name="collectionpath” value="indexclustgtieuxVideo"/>
<param name="collectionname” value="JV"/>

<param name="articleparser"
Qalue:"dragon.onlinedb.BasicArticIeParse J

Comme on peut spécifie le type de I'indexation sééoparameétre basicindexer

<basicindexer type="indexer" id="1">

Modéles d'apprentissage automatique pour I'analyse des sentiments
Fie  Aide

| corpus | indexation | Classification | Evaluation

@ indexation par mot
O indexation par phrase

le nombre d'articles : 1694

—

Corpus nombre des fichiers: g

;,’ istart]

Figure 4.3 : I'indexation par mot du corpus « jeuxvdeo »
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Et le méme travail est effectué pour lesremucorpus newsgroup et Avoiralire sauf que

nom de la collection est changé selon le wogpindexer.

Ily adautre type d’indexation, l'indexati par phrase. L' indexation de base conversit le
concepts extraits dans un indice basé sur degeptienregistrer les indices de concepts et de leu
frequence dans une matrice doc-terme; la frézpdo document inversé est enregistré dans une
matrice terme-doc. L' indexation par phrase estque la méme que I'indexation de base, sauf
gu' il sépare un article en phrases d'abpuis traite chaque phrase comme un docuraent
indexer. En d'autres termes, dans la matricetglon entrainé par l'indexation phrase, chaque
le document désigne une phrase.

B Modéles d'apprentissage automatique pour Ianalyse des sentiments
File  Aide

corpus | indexation | Classification | Evaluation

) indexation par mot
@ indexation par phrase

le nombre d'articles : 1694

le temps est : 484 ms

indexation |

Corpus nombre des fichiers : g

Ty Chapitre 4.doo | £:) Modgles dapprentiss...

Figure 4.4 : indexation par phrase du corpus « jeuwddeo »

4.3. Laclassification
Apres l'indexation des documents, deuxieme pamieessaire pour Analyse des sentiments est la
classification des opinions, cette étape consistehaisir le classifier qu'on veut utiliser
SVMLight, Naive bayésien, ces derniers utilisergsides modes pour faire la classification tel que
le mode pourcentage qui est le mode par défautdpgecomme parametre le “1” ou bien le mode
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cross validation qu'a le parametre "7”. Ces paedras se trouvent dans fichier XML «

classcfg.xml » dans chaqu’un des corpus.

. Le classifier SVMLight avec le mode « crossvaiiolia » :

<classificationevaapp type="classificationevaapp" i d="7">
<param name="classifier" type="classifier" value= "6"/>
<param name="classnum" value="20"/>
<param name="mode" value="CrossValidation"/>
<param name="answerkeyfile"

value="indexclustering/Newsgroup/experiment/answerk eys_large.list"/>
<param name="outputfile"
value="indexclustering/Newsgroup/experiment/20ng.re sult"/>

<param name="runs" value="10"/>

<param name="percentage" value="0.01"/>

<param name="randomseed" value="10"/>

<param name="runname" value="svm_1 %"/>
</classificationevaapp>

. Le classifieur Naive Bayésien avec le mode « pour centage » :
<classificationevaapp type="classificationevaapp" i d="1">
<param name="classifier" type="classifier" value= "1"/>

<param name="classnum" value="20"/>
<param name="mode" value="percentage"/>
<param name="answerkeyfile"

value="indexclustering/Newsgroup/experiment/answerk eys_large.list"/>
<param name="outputfile"
value="indexclustering/Newsgroup/experiment/20ng.re sult"/>

<param name="runs" value="10"/>

<param name="percentage" value="0.01"/>

<param name="randomseed" value="10"/>

<param name="runname" value="lap_1 %"/>
</classificationevaapp>

Les principales métriques de la classification &hsant les deux classifier sont implémentes, le
micro précision, macro preécision, micro rappel, macappel, micro F_mesure et la macro
F_mesure. Ces mesures sont calculées pour chaagsfiek, pour chaque corpus sélectionné et

sont affichés dans un tableau.
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Modéles d'apprentissage automatique pour l'analyse des sentiments

Fie  Aide
| corpus | indexation | Classification | Evaluation|
Run micro-R micro? microF macroR macroP macroF
. - 1 o, 4659 lo,4669 03860 0,447 03543 o, 4669
Classifier: | NB Classffier v
*|NB T 2 l0,5206 l0,5206 0,4241 0,4810 0,4051 10,5206
E 0,4747 0,4747 04017 0,470 0,395 0,4747
Mode |Percentage 2 4 04711 l0,4711 03892 0,434 0,3666 o471
5 l0,4385 l0,4385 0,4053 0,5425 0,363 o,4385
g 0,3663 0,4683 0,363 0,574 0,333 ,3663
7 l0,4776 l0,4776 0,4105 0,4355 0,3920 0,4776
B 0,4878 0,478 0,3983 0,414 0,378 0,478
g 0,4794 l0,4724 0,364 0,4173 0,304 o,4704
10 l0,4955 l0,4955 0,4232 0,5123 0,4211 0,4955
i 0,483 0,483 0372 0,4709 0,373 ED

Classification

ﬂ@mﬁ& nombre des fichiers : g

Figure 4.5 : classification du corpus « jeuxvideo avec le classificateur naive bayésien et

le mode pourcentage

Modéles d'apprentissage automatique pour l'analyse des sentiments

Fie  Aide
| corpus | indexation | Classification | Evaluation|
Run micro-R micro? microF macroR macroP macroF
e = ; 1 j0,4413 l0,4413 03518 0,371 b3211 4413
"5" v‘"e"ﬂ' |L1near he 2 l0,4747 l0,4747 0,3579 0,4455 0,2869 l0,4747
E 0,440 0,440 0,340 0,833 0,2893 0,460
Mode |Percentage 2 4 l0,4353 l0,4353 0,348 0,817 03103 ,a353
5 l0,4884 Io,4884 032 0,652 03512 o,4884
g 0,4384 0,448% 03337 02794 0,255 334
7 l0,4401 l0,4401 0,3553 0,4330 0,3213 0,4901
B 0,4627 0,4627 03615 0,3031 0,362 b,4627
g j0,47a1 l0,4741 03693 0,4642 03231 o,47a1
10 l0,4460 l0,4460 0,3466 0,2862 0,3005 l0,4460
i j0,4557 j0,4557 0,355 0,310 0,307 ,3557

Classification

ﬂ@mﬁ& nombre des fichiers : g

Figure 4.6 : classification du corpus jeuxvideo awele classificateur SVM et le mode

pourcentage

45



IV- Mise en oceuvre et résultats

4.4. L’évaluation
Aprés l'indexation des documents et la classifaation peut tout simplement appeler le
programme d'évaluation correspondant a représgraphiquement les résultats de la classification
par des histogrammes dans le but de comparer kestréeux classifier, le premier histogramme
représente le micro précision de SVMLIGHT et Ndbagésien, la macro précision, le troisieme le

micro rappel, le quatriéme la macro rappel , tor§odes deux calssifiers SVMLIGHT et Naive
bayésien.

La derniére valeur calculée «average » du tableaesi la moyenne de chaque colonne donne la

représentation graphique des mesures calculées.

Modéles d'apprentissage automatique pour I'analyse des sentiments

File Aide
| corpus | indexation | Classification | Evaluation |
Précision Précision
05 |
04 0.3
03
02
0z
0.1 0.1
[ R — I op L
micm_P_NB micio_P macro_. macro_
|l Précision_NB ® F[éEIS\Dﬂ75VM| ® Précision_MNB m Précision_SWM
RAPPEL RAPPEL
05
04 04
03 03
02 02
0.1 0.1
op L - LR —
micio_R_NB micio_R maro_ masro_
® Rappel_NB m Rappel_SVvM m Rappel_NB m Rappel_SVM
Corpus  |JeuxVideo nombre des fichiers: g

| £ Modgles d'apprentiss...

Figure 4.7 : les mesures moyennes (précision et iag) d’évaluation du corpus « jeux
vidéo »

5. Résultats

A partir de I'exécution de la classification seldaux classifieurs on peut extraire les résultats
illustrés dans le tableau 1, et 2.
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Corpus Micro_R| Micro_ P| Micro F| Macro R Macro P MadF
Newsgroup 0,4272 0,4272 0,4272 0,4269 0,4885 0,4215
A voir a lire 0,5446 0,5446 0,5444 0,3346 0,2935 2584
Jeux video 0,4838 0,4838 0,4838 0,3972 0,4709 8,373

Tableau 13: les résultats de la sKification par le classifier Naive bayésien

Corpus Micro_R| Micro_ P| Micro F| Macro R Macro P MadF
Newsgroup 0,4714 0,4714 0,4714 0,4713 0,4759 0,4637
A voir a lire 0,5538 0,5538 0,5538 0,3332 0,1846 2306
Jeux video 0,4557 0,4557 0,455y 0,3598 0,3810 6,307

Tableau 14: les résultats de la classification pde classifier SVMLight

Conclusion

varié selon le corpus choisie tel que :

classifier naive bayésien atteint plus d’amélianati

notre application permettent de mieux comparenalyaer différent classificateurs.

- le corpus newsgroup a atteint plus d’amélioraga appliquant le classifier SVM.

47

Apres I'étape de I'évaluation de deux classificedegue nous avons appliqué sur les trois

corpus on peut déduire ques meilleures performances de classification desiaps est

- le corpus Avoir a lire a atteint plus d’améliboa en appliquant le classifier SVM pour les
mesures d’évaluation (micro) et pour les mesuréyvaliation (macro) en appliquant le

-le corpus jeux video a atteint plus d’amélioratem appliquant le classifier naive bayésien.

Ce chapitre a été consacré a la mise en ceuvrette application et a la visualisation des
résultats d’évaluation d’'un modéle d’apprentissageomatique pour I'analyse des sentiments en
appliguant la classification sur plusieurs corgLes expérimentations menées dans ce projet nous
ont permises de valider notre application pourgréé un corpus, l'indexer (par mot ou bien par
phrase) et enfin d’afficher les résultats d’évalrat Les représentations graphiques offertes par
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Conclusion générale

Conclusion générale

Ce projet décrit I'étude et la réalisationsdreodéles d’apprentissage automatique congu
pour I'évaluation des sentiments des corpustdUmodele permet:

» larecherche automatique des critiques sur Internet
» la classification des opinions en utilisant deshodes d’apprentissage automatique
supervisé non superviseé.

» ['évaluation et la notation des opinions des cués,

La partie la plus intéressante au niveau de ce nménmest la notation automatique des
sentiments. Pour cette partie nous avons présaigtdpproches ffiérentes pour effectuer la

classification des sentiments. Nous avons cit@pgsoches suivantes :

* I'approche linguistique,
* I'approche statistique,

» I'approche hybride.

L'objectif de ce travail était d’étudier, expérinten et comparer différents clssificateurs.
Nous avons implémenté une application permettamester deux classificateurs : SVMLight
et Naive Bayésien sur, En les appliquant sur deupus d’opinions, nous avons opté a
effectuer [lindexation par mot ou bien l'indexatigpar phrase aprés un paramétrage
standard via un fichier XML. Chaque corpus indeg&yt étre par la suite classifié selon un
modeéle avant d’étre évalué. Cette évaluation esBdasur deux métriques principales

(précision, rappel).

Les outils d’analyse offerts par notre applicatipermettent d’apprécier les performances
d’'un modele sur différents corpus de tests. Notismess que, par ce modeste travail, nous
avons pu déblayer le terrain dans un domaine ht&seissant et d’actualité en vue pouvoir
suivre les opinions du grand public dans les blefgses réseaux sociaux et bien méme

d’améliorer les systemes de veille stratégique dlanreprise.
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