UNIVERSITE
BRETAGNE
LOIRE UNIVERSITE DE NANTES

These de Doctorat

Joseph LARK

Meémoire présenté en vue de I'obtention du
grade de Docteur de I’Université de Nantes

sous le sceau de I'Université Bretagne Loire

Ecole doctorale : Sciences et technologies de I'information, et mathématiques

Discipline : Informatique et applications, section CNU 27
Unité de recherche : Laboratoire des Sciences du Numérique de Nantes (LS2N)

Soutenue le 17 octobre 2017

Construction semi-automatique de ressources
pour la fouille d’opinion

JURY
Présidente : M™e Pascale SEBILLOT, Professeur, INSA Rennes
Rapporteurs : M™e Chloé CLAVEL, Maitre de conférences - HDR, LTCI Telecom-ParisTech
M. Xavier TANNIER, Professeur, Université Pierre et Marie Curie
Directeur de thése : M. Emmanuel MoRIN, Professeur, Université de Nantes

Co-encadrant de these : M. Sebastian PENA SALDARRIAGA, Docteur Ingénieur, Dictanova






Remerciements

Je souhaite remercier en premier lieu mes encadrants, M. Emmanuel MORIN et M. Sebastidan PENA SAL-
DARRIAGA, pour leur écoute et leurs conseils avisés dispensés tout au long de cette these avec une inébranlable
bonne humeur.

Merci également a mes référents lors des comités de suivi de these, Mme Pascale SEBILLOT et M. Pas-
cal MOLLI, ainsi qu’a mes rapporteurs, Mme Chloé CLAVEL et M. Xavier TANNIER, pour avoir accepté
d’évaluer cette these et pour leurs remarques enrichissantes sur mon travail.

Je remercie M. Fabien POULARD, fondateur et directeur de DICTANOVA, de m’avoir fait confiance pour
apporter ma pierre a I’édifice technologique de I’entreprise, tout en me laissant la liberté que demandent
des travaux de recherche.

Au cours de ces trois ans (un petit peu plus en réalité), j’ai pu voir DICTANOVA grandir, miirir, déménager,
se remettre en question, (se) déconstruire et (se) rebatir, en un mot avancer. Je tiens a remercier toutes les
personnes qui font ou ont un jour fait partie de cet équipage aux cotés duquel j’ai vécu une formidable
épopée.

Merci aux membres de 1’équipe TALN ainsi qu’a ’ensemble des équipes du LS2N, anciennement ber-
ceau de DICTANOVA, avec lesquels j’ai parfois pu mener des projets ou simplement échanger, et qui ont
immanquablement permis de m’ouvrir a de nouvelles perspectives et ainsi donner un second souffle a mes
pistes de travail.

Un grand merci a mes camarades de la premiere promotion du cursus ATAL, sans qui je n’aurais jamais eu
I’idée de me lancer dans cette aventure.

Je souhaite remercier bien entendu mes proches et ma famille, qui m’ont soutenu a travers mes doutes,
et qui ont aussi su me les faire oublier.

Enfin, tel la colline de Fourviere qui t’accueillais I’hiver pendant tes années lyonnaises, j’aimerais faire
briller un grand Merci Marie, pour tout, y compris une relecture in extremis de ce tapuscrit.






Introduction

1.1
1.2
1.3
14
1.5
1.6
1.7

La fouille d’opinion . .

Mesurer la satisfaction

L’opinion dans le texte .

Dictanova . . ... ...

Fouille d’opinion et reSSOUrCes . . . . . v v v v v v v v vt b vt e e e e e

Objectifs .. ... ...

Structure du manuscrit




6 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Identifier les leviers de satisfaction des consommateurs est aujourd’hui capital dans un monde ou la
relation que tisse une entreprise avec ses clients est sa plus grande richesse. Le domaine de la fouille d’opi-
nion, dans lequel s’inscrit cette these, propose des méthodes permettant de répondre a ce besoin. Celles-ci
nécessitent cependant une mise a jour constante de ressources spécialisées qui sont la pierre angulaire des
outils d’analyse d’opinion.

Ce travail vise a développer des stratégies d’acquisition et de structuration de ces ressources, qui
prennent la forme de lexiques, de patrons morpho-syntaxiques ou de textes annotés. Chacune de ces formes
présente des difficultés d’acquisition propres, auxquelles s’ajoute la complexité de mettre a jour ces res-
sources en fonction de la langue a traiter ou du domaine des corpus analysés.

Dans ce chapitre d’introduction, nous abordons les enjeux de la fouille d’opinion et nous justifions nos
motivations, avant de présenter plus en détail les objectifs de la thése et enfin la structure du manuscrit.

1.1 La fouille d’opinion

Plusieurs ouvrages de référence définissent la fouille d’opinion comme 1’équivalent de I’analyse de senti-
ment, soit le champ d’étude de I’expression des émotions humaines a travers le texte, le son ou I’image
[Pang and Lee, 2008, Liu, 2012]. A notre sens, les opinions constituent en réalité une sous-partie de ces
émotions, et la fouille n’est ici effectuée qu’au sein de corpus de textes, c’est pourquoi nous considérons la
fouille d’opinion comme une discipline spécialisée de 1’analyse de sentiment.

Cette discipline, telle que nous I’entendons, est aujourd’hui associée a I’informatique décisionnelle (ou
business intelligence), c’est-a-dire une aide a la décision automatisée prenant généralement la forme d’un
logiciel a destination des entreprises afin d’appuyer leurs choix stratégiques.

Pourtant, voila bien longtemps que nous sondons la population en vue d’optimiser les échanges commer-
ciaux. C’est notamment cette pratique qui a fortement contribué, au VI siecle avant notre ere, a I’avénement
de la Grece antique en tant que puissance thalassocratique internationale. Des informateurs situés tout au
long du bassin méditerranéen permettaient d’éviter aux marchands grecs des voyages vers des territoires en
guerre, peu propices au commerce, ou au contraire indiquaient une région subissant une pénurie ponctuelle,
synonyme d’affaires fructueuses.

La notion de fouille d’opinion a évolué a travers les ages, concomitamment aux moyens de communica-
tion, et son informatisation correspond de nos jours a notre exploitation rapide et massive de 1’information.
De plus, il ne s’agit plus aujourd’hui de sonder une population de consommateurs passifs, mais de recueillir
I’ensemble des avis et commentaires produits par ces utilisateurs lors d’enquétes de satisfaction (comme
illustré sur la figure 1.1), ou méme des interactions spontanées avec une entreprise, par le biais des réseaux
sociaux notamment.

o, A,
—— Brittany Ferries
VOTRE OPINION EST ESSENTIELLE !

Afin de mieux répondre & vos attentes, merci de prendre quelgues minutes pour compléter ce questionnaire.

5 JE DONME MOM AMS SUR LA TRAVERSEE CROISIERE

FIGURE 1.1 — Exemple d’une demande de participation a une enquéte de satisfaction
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1.2 Mesurer la satisfaction

Afin de normaliser les avis recueillis et de faciliter I’analyse de ces sondages impliquant une masse de
données conséquente, une premiere approche consiste a considérer I’opinion des consommateurs unique-
ment sous la forme d’une valeur numérique, telle que le NPS (Net Promoter® Score), communément admis
en tant qu’indicateur quantitatif de la satisfaction. Le calcul du score NPS, indiqué par la formule 1.1, est
effectué a partir de notes correspondant a la propension de I'utilisateur a recommander 1’entreprise a un
proche sur une échelle de 0 a 10, d’ou la dénomination de promoteurs des répondants assignant une note
supérieure a 8 et de détracteurs pour ceux dont la note est inférieure a 7.

NPS — #Notes > 8 « 100 — #Notes < 7

1 1.1
#Notes # Notes x 100 (1)

La fiabilité d’une telle mesure, garantie par la constance de la question posée a I’utilisateur, est cepen-
dant a mettre en perspective suivant le domaine concerné. La différence de score visible entre plusieurs
entreprises voire plusieurs secteurs d’activités, illustrée sur la figure 1.2 issue de la visualisation de NPS-
Benchmark.com', n’est en effet pas nécessairement représentative de 1’avis des utilisateurs. La maniére
dont est percu le service fourni peut en réalité dépendre d’un a priori subjectif. Le bon fonctionnement des
services de télécommunications, par exemple, peut étre vu comme une normalité et leur dysfonctionnement
vécu avec une forte insatisfaction, tandis que les services médicaux peuvent étre jugés avec une plus grande
clémence.

Industry Rank

Service Providers (B2B)

75

@ Healthcare 68

Education Technology

64 60

Other Logistics

% & Do

60 56

Insurance

® O O

Manufacturing

56 52

Ik

Travel and Hospitality Consumer Brands

49 45

&
3

Public Sector 26 ‘ﬂ Financial Services a5
Media 35 ((é)) Telecommunications 26
Leisure

FIGURE 1.2 — Classement NPS des secteurs d’activité selon NPSBenchmarks.com en juin 2017

Par ailleurs, si cette approche permet d’évaluer de facon concise la satisfaction générale des utilisateurs,
celle-ci n’apporte en revanche aucun enseignement quant a la source de cette satisfaction, limitant ainsi
fortement le champ des possibles dans une optique d’aide a la décision. Il devient de plus en plus évident
pour les entreprises soucieuses de 1’avis de leurs clients qu’une valeur seule telle que le score NPS ne suffit
pas a traduire réellement leurs attentes, c’est pourquoi elles se tournent vers I’analyse des contenus générés
par les utilisateurs.

lnpsbenchmarks.com/companies
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1.3 L’opinion dans le texte
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Les alternatives a cette note de satisfaction sont multiples et offrent chacune a I’utilisateur un certain degré
de liberté. Nous notons parmi celles-ci les indicateurs binaires, les réponses a choix multiples, les questions
appelant un commentaire libre mais orienté sur un sujet, et les commentaires totalement libres introduits
par une demande neutre (« Que pourrions-nous améliorer ? », figure 1.5).

Indicateur binaire Notes,
(« j’aime/je n’aime pas ») étoiles

Réponses a
choix multiple

Questions

Commentaire
libre

orientées

Moins de liberté

Plus de liberté

FIGURE 1.3 — Degrés de liberté des demandes d’avis client

Du point de vue des méthodes de fouille d’opinion, cette liberté d’expression est une difficulté majeure,
car I’objectif est de retrouver les sujets de préoccupation des répondants au sein de textes non structurés.
Cela justifie les travaux importants réalisés sur ce sujet dans le domaine du traitement automatique du lan-
gage naturel, propre a résoudre ce type d’extraction de données. En effet la nature bruitée de ces textes,
caractérisée par la présence de fautes d’orthographe, intentionnelles ou non, d’erreurs de syntaxe ou encore
de formatage du contenu, est un défi a plusieurs étapes de 1’analyse du texte, du prétraitement (segmentation
des phrases et des mots, catégorisation grammaticale et lemmatisation) a 1’extraction de termes et d’opi-
nions. Dans le cadre de notre travail, nous expérimentons uniquement nos méthodes sur des corpus d’avis
issus d’enquétes de satisfaction, éventuellement conditionnés par une question qui en oriente le contenu.

Votre séjour a la Clinique se termine. Dési d'améli nos pi i nous vous
serions reconnaissants de remplir ce questionnaire. Ainsi, vous pourrez par vos remarques et vos
suggestions, participer a cette évolution et améliorer le séjour de ceux qui demain seront admis a la
clinique.

Une fois le questionnaire rempli, merci de le glisser dans la boite placée dans les services, le hall
d’entrée ou & la réception. Votre concours nous est précieux !

(A remplir avec un stylo noir ou bleu )

tout a fait d'accord plutdt d'accord plut6t pas d'accord pas du tout d'accord
Etes-vous d'accord avec les affirmations suivantes : 006

VOTRE ARRIVEE
Avez-vous eu le livret d’accueil ? [ ] oui [ ]non

J'ai été bien informé(e) sur la préparation de mon séjour O 00 o
Jrai ét6 bien accueilli(e) dans les services administratifs O o0ooOo o
J'ai été bien accueilli(e) dans les services de soins O 0O O o
J'ai été bien accueilli(e) au bloc opératoire (le cas échéant) OO O g
J'ai 6té bien accueilli(e) aux urgences (le cas échéant) O 00O 0Qd

VOTRE PRISE EN CHARGE DURANT VOTRE SEJOUR

Les temps d'attente éventuels ont été tout 4 fait acceptables O 00 0O
Si I'attente a été inacceptable, merci de préciser le lieu

Jai été satisfait(e) du brancardage O o000 d
Jai regu spontanément des informations (sur les soins, 'intervention...) O 0O 0O g
Mon avis sur le traitement / les soins a été sollicité O 0O0oOoad
Jai été satisfait(e) des soins dispensés O oo o
Mon intimité durant les soins, la toilette a été respectée O 00O ad
Les médecins m'ont traité avec respect O 00 g
Lorsque j'ai posé une question au médecin, j"ai recu une réponse claire et compréhensible [ ][] [] []
Le personnel soignant m’a traité avec respect O 0o g
Lorsque j'ai posé une question au personnel, 'ai regu une réponse claire et compréhensible (][] [] [
J'ai été bien informé (e) sur les possibilités de prise en charge de la douleur O 0O o g
Ma douleur a été bien prise en charge O oo o
Les autres inconforts liés aux soins (vertiges, nausées ...) ont été pris en compte El EE B E
Jiai été bien informé(e) sur les conditions de sortie de la clinique (traitement, consignes...) [] [] [ []

FIGURE 1.4 — Questionnaire a choix multiples

We appreciate your feedback!

How likely are you to recommend our website to a friend or colleague?

0 1 2 3 4 5 & 7 8 9 10

What could we do to improve your experience?

Send Feedback

& QuestionPro

FIGURE 1.5 — Demande d’avis client au moyen
d’une note et d’un commentaire libre



1.4. DICTANOVA 9
1.4 Dictanova

Cette these industrielle CIFRE est réalisée en partenariat avec la startup DICTANOVA?, éditrice d’une suite
logicielle sur le mode SaaS (Software as a Service) dont le coeur de métier est I’analyse des interactions
clients.

Créée en 2011 par de jeunes chercheurs issus du Laboratoire d’Informatique de Nantes Atlantique
(LINA), et révélée par le Concours national d’aide a la création d’entreprises technologiques innovantes
en 2012 puis par I’Award 2013 du forum de 1’Industrie Européenne des Technologies du Langage, 1’en-
treprise est imprégnée d’une forte culture scientifique universitaire, particuliecrement dans le domaine du
traitement automatique des langues. DICTANOVA emploie aujourd’hui 20 personnes de différents métiers
et propose aux entreprises une aide a la décision reposant sur les commentaires libres ainsi que sur les mails
et les dialogues provenant de chats communautaires, en suivant le principe d’écoute du consommateur.

Bien qu’une valeur importante du produit réside dans 1’accompagnement de I’utilisateur dans I’in-
terprétation des résultats, la plate-forme développée par I’entreprise s’efforce de présenter de facon trans-
parente les résultats de I’analyse de ces différents contenus. Cela se traduit dans notre travail par une forte
contrainte de pertinence pour les éléments extraits par le systeme auquel nous contribuons.

1.5 Fouille d’opinion et ressources

L’ensemble des méthodes a travers lesquelles il est possible d’analyser les contenus générés par des utilisa-
teurs nécessitent des appuis linguistiques, que nous qualifions de fagon globale sous le terme « ressource ».
Ces ressources, dont la création et la maintenance constitue I’objet principal de notre travail de recherche,
ne peuvent toutefois pas €tre décorrélées de leur utilisation, c¢’est pourquoi une partie substantielle de ce
manuscrit ne concerne pas directement ces appuis mais leur effet observé a travers le prisme des méthodes
d’extraction d’opinion. Afin d’étudier I’apport des ressources, nous procédons a un raisonnement a contre-
courant de cet effet en définissant tout d’abord les éléments que nous souhaitons extraire in fine, puis les
méthodes permettant de les identifier, ce qui nous oriente enfin vers les questions pertinentes quant a la
construction des ressources.

Comme dans le cas de nombreuses autres applications du traitement automatique des langues, la fouille
d’opinion peut bénéficier de 1’apport de multiples catégories de ressources. Des lexiques, tout d’abord,
tels que des listes de mots caractéristiques de la présence d’une opinion associés a une valeur indiquant la
tonalité du propos de I’utilisateur, appelées « lexiques affectifs », ou des listes de termes identifiés comme
des sujets fréquents de 1’opinion.

Les réseaux de connaissances sont également mis a contribution dans certains travaux du domaine. La
couverture des expressions générées par des utilisateurs peut étre ainsi améliorée en empruntant les liens de
synonymie, ou de similarité sémantique au sens large. Parmi ces ressources nous comptons les dictionnaires
de synonymes et d’antonymes, les bases de données construites sur le modele d’ontologies, ou encore des
modeles statistiques rapprochant des mots qui partagent des contextes lexicaux similaires, afin d’associer
des éléments inconnus a un discours déja traité.

Enfin, pour la mise en utilisation de modeles probabilistes supervisés, qui prévalent actuellement dans
un large éventail d’applications en traitement automatique des langues, il est nécessaire de produire des
ressources annotées, c’est-a-dire 1’association d’un texte et d’une étiquette précisant I’information portée
par celui-ci, ce qui peut €tre réalisé a 1’échelle du document, de la phrase ou du mot. Nous constatons
cependant une étrange disproportion entre 1’utilisation massive de ces ressources et le faible nombre de
travaux que nous avons retrouvé dans la littérature sur le sujet de leur construction.

2yww.dictanova.com
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La maintenance des ressources spécialisées est une tache relativement coliteuse dans la mesure ou il
est nécessaire de les adapter a chaque nouveau domaine a traiter. D’une part, les sujets abordés par les
utilisateurs, les mots marqueurs d’opinion, ainsi que la structure des phrases contenant une opinion peuvent
varier selon la thématique de chaque commentaire. Il faut alors procéder a une désambiguisation en contexte
de ces éléments. D’autre part, de nouveaux indices de 1’opinion peuvent émerger d’une nouvelle thématique.
Il est alors impératif de pouvoir les détecter et de les associer aux ressources existantes. Dans ce cas, il
convient de mettre en ceuvre différentes stratégies pour les détecter dans des contextes ou les données
peuvent étre dégradées comme éparses. La difficulté de cette tache est démultipliée lorsqu’il s’agit de passer
a une nouvelle langue.

Compte tenu de ces difficultés, il est possible d’envisager de définir un modele global qui pourrait
prendre en compte 1’ensemble de ces caractéristiques. Ce n’est toutefois pas I’objectif poursuivi dans ce
travail pour lequel la qualité des ressources prime sur la quantité. Ainsi les informations extraites passe-
ront systématiquement au crible d’un humain qui jugera de leur validité in fine. Passer d’une ressource
généraliste a une ressource spécialisée peut représenter une réduction majeure de 1’information, qui doit
ensuite étre complétée manuellement en intégrant des connaissances issues de 1’analyse semi-automatique
du corpus de spécialité. Cette tache peut rapidement se révéler fastidieuse et chronophage en fonction du
domaine et de la taille du corpus.

1.6 Objectifs

Ces difficultés mettent en lumiere trois problémes définissant les objectifs de ce travail : le probleme de la
modélisation de la fouille d’opinion dans ce cadre industriel, celui du choix des méthodes a utiliser compte
tenu des contraintes sur les données a traiter, et enfin le probleme de la mise en place rapide de ces méthodes.

Notre objectif premier est de définir le probleme de la fouille d’opinion de la maniere la plus cohérente
pour I’outil Dictanova. Il existe en effet plusieurs formulations de ce probleme, et toutes ne permettent
pas d’apporter les informations que recherchent les utilisateurs de la plate-forme. Plus qu’un simple choix
d’une modélisation existante, il nous semble nécessaire de décomposer les divers éléments qui forment une
opinion dans le texte afin de mieux comprendre I’information que ceux-ci peuvent transporter, et de quelle
facon ces éléments peuvent étre automatiquement identifiés.

Nous cherchons dans un second temps a évaluer différentes méthodes pouvant étre appliquées dans ce
cadre industriel, et suivant la modélisation définie. L’ objectif est non seulement de comparer ces méthodes
du point de vue des performances mais également du point de vue des difficultés relatives a leur mise en
place, ce qui, comme nous 1’avons précédemment mentionné, est un sujet peu présent dans la littérature.

Enfin notre travail consiste précisément a définir des processus pour la mise en place de ces méthodes,
c’est-a-dire la génération des ressources nécessaires a leur utilisation. L’ objectif de cette génération semi-
automatique est d’accélérer la construction de ces ressources, encore largement réalisée de facon manuelle
actuellement, tout en conservant un haut niveau de précision. Pour assurer une généralisation possible de
cette construction, nous recherchons ici des processus qui ne dépendent ni du domaine du corpus analysé,
ni de la langue employée.
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1.7 Structure du manuscrit

La présente introduction constitue le chapitre 1 de ce manuscrit, qui est ensuite composé de trois parties.

La premiere partie est axée autour des questions de modélisation de 1’opinion dans le texte, de la définition
d’une opinion a la facon d’en aborder I’extraction. Cette étude de la composition des expressions re-
cherchées permet avant tout d’introduire les notions importantes utilisées dans la suite de ce travail et de
fournir certaines clés de lecture lors de I’interprétation des résultats d’expérience.

* Dans le chapitre 2, nous cherchons a distinguer les éléments qui composent la notion d’opinion au
sein de corpus d’avis clients.

* Dans le chapitre 3, nous étudions les échelles auxquelles la fouille d’opinion peut s’ appliquer et nous
proposons une modélisation de la fouille d’opinion adaptée a notre cadre de travail.

La deuxiéme partie concerne les méthodes de détection de 1’opinion dans le texte, ainsi que leur combi-
naison. Apres avoir présenté les deux paradigmes de fouille d’opinion que nous exploitons, nous étudions
plusieurs approches pour leur hybridation, que nous comparons ensuite sur nos données d’étude. Cette par-
tie permet notamment de définir plus précisément les types de ressource que nous cherchons a construire.

* Dans le chapitre 4, nous expliquons la création et le fonctionnement de regles symboliques pour la
fouille d’opinion, et nous en listons les intéréts et les limites.

* Dans le chapitre 5, nous réalisons une présentation similaire du paradigme probabiliste, c’est-a-dire
I’emploi d’un modele de classification.

* Dans le chapitre 6, nous menons une étude des systemes hybrides existants puis nous expérimentons
plusieurs approches afin de déterminer la meilleure combinaison de ces deux paradigmes.

La troisiéme partie réunit nos travaux sur la construction de ressources pour la fouille d’opinion. Ayant
établi que nos méthodes d’extraction requierent un lexique affectif, des regles symboliques et des corpus
annotés, nous définissons des techniques pour constituer efficacement chacune de ces ressources.

* Dans le chapitre 7, nous expérimentons plusieurs techniques pour la construction et la mise a jour de
lexiques affectifs.

* Dans le chapitre 8, nous observons dans quelle mesure une liste de regles symboliques de fouille
d’opinion peut étre automatiquement enrichie ou créée a partir d’un corpus.

* Dans le chapitre 9, nous proposons une interface d’annotation facilitant la création de ressources
pour les méthodes probabilistes supervisées.

Enfin, nous présentons nos conclusions sur I’ensemble de nos travaux dans le chapitre 10.
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Sachez écouter. Malheur a celui qui, sans la
ramasser, laisse tomber une parole d’or de la
bouche d’autrui.

Jules Renard
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Il est impossible d’identifier les expressions d’opinion dans un texte sans tout d’abord comprendre
ce texte. Dans ce travail, nous commencgons par définir la fouille d’opinion parmi des avis émis par des
utilisateurs comme une application du domaine de la recherche d’information, puisqu’il s’agit avant tout
d’identifier les sujets abordés par ces utilisateurs. Indépendamment de la notion méme d’opinion ou de juge-
ment, le fait que ces sujets soient spontanément évoqués est une information riche de sens. Nous présentons
tout d’abord dans ce chapitre de quelle maniere les éléments fondamentaux de 1I’opinion que sont les sujets
apparaissent dans le texte, puis comment ces sujets peuvent étre organisés afin d’initialiser 1’application de
fouille d’opinion, et enfin en quoi ces étapes font de la fouille d’opinion une application particuliere du do-
maine de la recherche d’information. Dans un deuxieme temps, nous développons la spécificité de la fouille
d’opinion, c’est-a-dire 1’identification des contextes qualifiant un sujet selon une orientation sémantique.
Nous définissons les éléments fondamentaux de I’opinion que sont les marqueurs et nous montrons com-
ment ces éléments s’associent aux sujets afin de former les expressions d’opinion.

2.1 Termes en fouille d’opinion

Les termes en fouille d’opinion s’inspirent et se différencient des termes tels qu’ils sont définis dans d’autres
domaines du traitement automatique des langues. Partant d’une notion commune, nous spécialisons la
définition de terme en fouille d’opinion afin de répondre aux besoins de 1’analyse de contenus générés par
des utilisateurs et nous listons les difficultés que pose I’extraction de ces termes dans le cadre de 1’analyse
d’avis clients.

2.1.1 La notion de terme
Clés de la compréhension du texte

Les unités linguistiques que nous appelons termes définissent les clés de la compréhension d’un document,
au sens ou ceux-ci sont les éléments utiles et nécessaires pour en résumer 1’essence d’une part, et permettre
de relier des documents partageant des points d’intérét similaires d’autre part. En linguistique, un terme
désigne un concept, soit une chose ou une idée [Sager, 1990], indépendamment de son contexte d’occur-
rence [Rastier, 1995]. En terminologie, ne sont termes que les occurrences de noms et syntagmes nominaux
qui définissent un concept clé dans le domaine du corpus de I’occurrence [Grefenstette, 1993], et en ce
sens, I’extraction terminologique vise a construire un lexique spécialisé d’un domaine. Dans le cadre d’une
application pratique de 1’analyse de documents au moyen de traitement automatique du langage, résumer
un texte par ses termes permet d’indexer ces documents selon une organisation reposant sur des criteres
lexicaux voire sémantiques. Selon une telle organisation, il est non seulement possible de comprendre rapi-
dement le contenu d’un document seul mais aussi le contenu de 1I’ensemble d’un corpus.

Termes Documents

Le service est tres rapide!

service L’ambiance n’est pas géniale mais le service est correct

J’ai tout adoré dans ce restaurant : le service comme le menu!
ambiance | L’ambiance n’est pas géniale mais le service est correct

menu J’ai tout adoré dans ce restaurant : le service comme le menu!
restaurant | J’ai tout adoré dans ce restaurant : le service comme le menu!

TABLEAU 2.1 — Exemples d’avis clients a propos de restaurants et termes extraits associés

L’extraction de termes est par conséquent fondamentale car celle-ci permet de connaitre les sujets im-
portants du corpus, ainsi que les documents partageant les mémes sujets. Lier ces documents, ¢’est aussi
lier leurs auteurs. Dans le cas de I’analyse de documents générés par des utilisateurs, ce sont bel et bien les
communautés d’utilisateurs que nous cherchons a comprendre in fine, au travers de I’extraction des termes.
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Définition dans notre cadre de travail

Si, comme nous le verrons par la suite, la fouille d’opinion partage de nombreux points communs avec les
autres applications du domaine de la recherche d’information, il convient de dissocier la notion de terme
(ou plus exactement de rerme clé) en recherche d’information et la notion de ferme en fouille d’opinion.
Tandis que la premiere correspond a un nom ou syntagme nominal orthographiquement correct et dont la
pertinence d’extraction est conditionnée par le domaine du corpus, le second correspond plus généralement
aux sujets abordés par les auteurs des documents.

Les termes en fouille d’opinion ne sont donc pas limités au domaine du corpus, et plus généralement ne
peuvent étre contenus dans un ensemble fermé et défini. Il est en réalité primordial pour une application de
fouille d’opinion que les sujets abordés, qu’ils portent un jugement ou non, émergent d’eux-mémes afin de
ne pas biaiser 1’analyse globale en présupposant de la présence ou de I’absence de certains sujets. Autrement
dit, I’objectif de ce type d’analyse est bien d’écouter et non de questionner.

2.1.2 Différentes formes de termes

A T’aspect ouvert de I’ensemble des termes que nous venons de décrire s’ajoute un aspect extrémement
éclectique, dans la mesure ou les termes en fouille d’opinion se déclinent en de multiples catégories gram-
maticales et sous de multiples formes orthographiques.

Noms et syntagmes nominaux

La forme nominale est la forme la plus fréquemment considérée pour les termes en recherche d’information
comme en fouille d’opinion, parmi lesquels est faite la distinction entre terme simple, soit un nom seul, et
terme complexe, soit un syntagme nominal composé de plusieurs mots.

Un point de difficulté majeur lors de I’extraction de termes est la question de la délimitation des termes
complexes. Définir pour un terme quels mots du voisinage inclure ou exclure, afin de déterminer un contexte
utile et nécessaire, n’est pas aisé. Par extension, définir une méthode permettant de délimiter un tel contexte
pour chaque terme du corpus est une tache particulierement ardue.

Il s’agit, dans I’idéal, de trouver pour chaque terme la fenétre de mots présentant la plus grande perti-
nence pour I’analyse or cette pertinence est régulicrement décorrélée du simple cadre du traitement syn-
taxique du document mais est seulement percue par 1’analyste a la lecture des termes extraits. A titre
d’exemple, dans la phrase « Je préfere la livraison des colis le week-end », nous ne comptons pas moins de
six noms et syntagmes nominaux représentant des termes potentiels (« livraison », « colis », « week-end »,
« livraison des colis », « colis le week-end » et « livraison des colis le week-end »), parmi lesquels il n’est
pas évident de sélectionner la combinaison la plus judicieuse.

Verbes et syntagmes verbaux

Du fait de la diversité des expressions employées dans des corpus générés par des utilisateurs, la notion de
terme en fouille d’opinion doit €tre élargie afin de tenir compte de 1’ensemble des occurrences possibles
des sujets évoqués. Dans cette optique, nous étendons cette notion aux verbes et syntagmes verbaux, car les
jugements que nous recensons portent non seulement sur des éléments substantivés mais également sur des
actions qui sont exprimées par des verbes. Il est par ailleurs fréquent que la forme la plus commune d’un
sujet dans un corpus soit la forme verbale et non son substantif. C’est le cas par exemple du syntagme verbal
« recevoir un colis », plus naturellement rencontré que le syntagme nominal « réception d’un colis » parmi
des avis rédigés a propos d’une livraison. Ignorer ces occurrences équivaut par conséquent a délaisser une
partie non négligeable des documents a analyser, ce qui peut biaiser les conclusions de la fouille d’opinion
sur le corpus.
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Expressions idiomatiques

En sus des syntagmes nominaux et verbaux, qui peuvent étre identifiés au moyen d’une sélection symbo-
lique ou probabiliste des contextes étiquetés en roles grammaticaux, nous identifions des sujets dont les
occurrences correspondent a des expressions idiomatiques, ou tout du moins des collocations (« avoir rac-
croché au nez », « étre le dindon de la farce », « donner un coup de main »). Ces termes « hors-normes »
posent un réel probleme dans la mesure ol ce type d’expression requiert une reconnaissance lexicale, a
la différence des syntagmes nominaux et verbaux, ce qui en complexifie I’extraction et la rend plus pro-
fondément dépendante de la langue du corpus. Or, de la méme maniere que dans le cas des syntagmes
verbaux, ne pas prendre en considération ces expressions lors de la fouille d’opinion revient a délaisser une
partie des opinions.

Questions incluant une collocation Réponses

Le service a été a la hauteur de mes attentes
Oui, le service a comblé mes attentes

Tout s’est passé sans encombres

Ca se passe a chaque fois sans encombres

Le service était-il a la hauteur de vos attentes ?

La livraison s’est-elle passée sans encombres ?

TABLEAU 2.2 — Exemples de réponses d’utilisateurs reprenant 1I’expression d’une question.

En particulier, de telles expressions peuvent apparaitre fréquemment lorsque le contenu d’un document
provient d’une question, comme dans le cas des enquétes de satisfaction, qui est un type de corpus que nous
traitons ici. A I’image des exemples indiqués sur le tableau 2.2, cette question peut orienter fortement le
vocabulaire employé dans la réponse, ainsi lorsque ce vocabulaire comporte des expressions idiomatiques,
une partie non négligeable du corpus d’avis en contient.

Orthographe et uniformisation

Enfin, I’éclectisme des termes retrouvés en fouille d’opinion prend une toute autre dimension si nous
considérons pour chacune des formes que nous venons de décrire la possibilité de variantes orthographiques.
Les méthodes d’extraction de termes reposent généralement sur 1’étiquetage grammatical des mots. Or les
documents générés par des utilisateurs, de par leur nature bruitée, contiennent des fautes d’orthographe,
des erreurs de saisie ou encore d’éventuels tronquages ou erreurs d’encodage lors de la phase de collecte.
L’ étiquetage syntaxique peut étre lourdement affecté par ce type d’erreur, ce qui a une conséquence directe
sur la capacité d’un systeme d’extraction de termes a faire émerger les éléments attendus [Jijkoun et al.,
2008, Seddah et al., 2012, Petz et al., 2013].

D’autre part, la notion d’erreur orthographique induit la notion de référence orthographique a laquelle il
est souhaitable de ramener une occurrence incorrecte, car considérer des variantes d’un méme sujet comme
deux sujets différents peut nuire 12 encore aux résultats de la fouille d’opinion et de surcroit créer une
frustration de I’analyste pour qui le rapprochement est évident. Or cette référence orthographique nécessite
par définition une ressource lexicale, qui enchaine davantage un outil d’analyse réalisant cette correction a
une langue particuliere.

L’enjeu du rapprochement des différentes occurrences de termes similaires n’est par ailleurs pas limité
au cas des erreurs orthographiques mais concerne également les formes que nous avons décrit précédemment.
Afin de consolider des sujets identiques il est envisageable de regrouper des termes sous une forme com-
mune [Jacquemin, 1994, Park et al., 2002], au moyen par exemple d’une substantivation dans le cas des
syntagmes verbaux, ou plus simplement d’une uniformisation sous 1’occurrence la plus fréquente dans le
corpus, ce qui présente I’avantage de conserver la forme naturellement rencontrée des termes dans le texte
et signifie une lisibilité accrue des résultats. Ce regroupement concerne uniquement les termes partageant
une forte similarité orthographique. Les regroupements sémantiques de termes sans graphie commune (a
I’instar de « coiit » et « prix ») sortent du cadre du terme, et concernent davantage la notion d’entité comme
nous le définissons en section 2.2.2
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2.2 Domaines en fouille d’opinion

La notion de domaine est cruciale en fouille d’opinion et de nombreux travaux témoignent de la forte
dépendance qui existe entre le discours utilisé spécifiquement dans un domaine et I’extraction des expres-
sions d’opinion [Kanayama and Nasukawa, 2006, Pang and Lee, 2008, Jakob and Gurevych, 2010, Liu,
2012]. Pour autant, son importance n’a d’égale que son manque de définition. Dans cette section nous
précisons le périmetre qui correspond au domaine dans notre cadre de travail, et en quoi ce périmetre peut
influer sur la qualité de la fouille d’opinion.

2.2.1 La notion de domaine

Un domaine en recherche d’information est avant tout un périmetre conceptuel permettant de rassembler
des documents partageant le méme sujet principal, ou sujet de plus haut niveau selon une modélisation
hiérarchique des concepts d’un corpus [L’'Homme, 2004].

Définition dans notre cadre de travail

La difficulté qu’implique cette définition est de délimiter les frontieres des sous-domaines spécialisant le
sujet principal partagé. Dans le cadre de la fouille d’opinion, nous appelons généralement domaine un
secteur d’activité ou un groupe de secteurs d’activités [Liu et al., 2005]. Cette définition est fortement liée a
I’application pratique d’outils d’analyse des avis clients, puisque les analystes cherchent a comprendre les
points forts et les points faibles d’entreprises de secteurs d’activités particuliers.

Importance du domaine en fouille d’opinion

La notion de domaine impacte de deux facons la fouille d’opinion. Premierement, certaines expressions
d’opinion sont particulieres a un domaine et de ce fait, prévoir la possibilité de leur occurrence est une
tache non triviale. Cela se traduit par la nécessité d’étendre les ressources nécessaires a la fouille d’opinion
a chaque nouveau domaine rencontré, afin de garantir une couverture optimale des expressions recherchées
[Blitzer et al., 2007]. Deuxiemement, cette spécificité requiert, en plus de cette adaptation ex nihilo, une
adaptation de I’existant [Marchand, 2013].

Dans le texte, la notion de domaine peut changer la valeur d’un mot en tant qu’indicateur de 1’opinion
car sa connotation ne reste pas identique d’un domaine a I’autre. Les éléments les plus touchés par ces
deux phénomenes sont les sujets couverts par les expressions idiomatiques et les mots indiquant la présence
d’une opinion, que nous détaillons par la suite.

2.2.2 La notion d’entité

Nous désignons par entité un intitulé regroupant un ensemble de termes sémantiquement liés. En ce sens,
I’entité recouvre le méme usage que le concept, tel qu’il est entendu en terminologie ou en ingénierie des
connaissances. Le choix de vocabulaire ici est simplement motivé par un usage plus courant dans le domaine
de la fouille d’opinion [Liu, 2012].

Cette notion est plus générale que la notion de terme et plus précise que la notion de domaine, dans la
mesure ou tous les termes d’un domaine ne sont pas sémantiquement proches. Une entité permet d’observer
comme un tout I’ensemble des occurrences de termes employés par les utilisateurs pour décrire le méme
probléme ou sujet d’intérét. Les termes « roman policier » et « livre de recettes » sont par exemple contenus
dans I’entité « Livre ». L’apport de cette notion en sus de la seule notion de terme est donc la possibilité de
choisir une abstraction plus ou moins importante d’un sujet désigné. Si nous reprenons 1’exemple précédent,
nous pourrions choisir de spécifier I’entité « Livre » en plusieurs entités dont « Roman », ou figurerait entre
autres le terme « roman policier », et « Guides pratiques » ou figurerait entre autres le terme « livre de
recettes ».
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Les entités structurent le domaine

L’entité est en quelque sorte une solution au probleme de définition du domaine, car elle permet de moduler
le périmetre de celui-ci selon les besoins de 1’analyse, et une solution au probleme de regroupement des
termes afin que ceux-ci représentent des éléments cohérents. De la méme facon qu’il parait naturel de
regrouper, par souci de cohérence pour 1’analyste, des occurrences de termes ne différant que par une erreur
orthographique, il est souhaitable d’associer des termes visant la méme entité. Ce type d’association est
cependant difficilement automatisable car la cohérence d’une entité peut varier d’'une analyse (ou d’un
analyste) a I’autre. Les termes « prix » et « coiit », par exemple, représentent une entité cohérente a laquelle
sont associés dans certains cas des termes tels que « note » ou « facture », tandis que dans d’autres cas
ces derniers termes seront préférablement rapprochés de 1’entité exprimant une idée distincte (celle d’un
« justificatif » éventuellement).

Plus qu’une simple spécialisation de la notion de domaine, la notion d’entité permet de le structurer afin
d’en faciliter I’analyse. Ce n’est véritablement qu’une fois structuré en entités qu’il est possible d’analyser
finement un corpus d’un domaine particulier du point de vue de la fouille d’opinion [Liu et al., 2005]. Dans
le cadre de I’analyse des avis clients, cela peut se traduire par un rapport de fouille d’opinion détaillé par
entité afin de rendre compte des points forts et des points faibles des différents sujets qui constituent un
secteur d’activité.

Hiérarchie d’entités

Enfin, la notion d’entité peut étre elle aussi déclinée en une hiérarchie comprenant des sous-entités. C’est
notamment nécessaire lorsque le projet d’analyse couvre un domaine large, qu’il convient de scinder en
parties distinctes. Les entreprises permettant a leurs clients de s’exprimer a plusieurs étapes de leur « par-
cours d’achat » (visite en magasin, dialogue avec un conseiller ou vendeur, livraison, etc.) ont par exemple
ce besoin. Dans chacune de ces parties, ou entités de premier ordre, les enseignements que nous cherchons
parmi les documents concernés au moyen de la fouille d’opinion nécessitent de regrouper les termes par
souci de cohérence, d’ou le besoin de sous-entités, ou entité€s de second ordre. Dans 1’exemple précédent,
si les étapes du « parcours d’achat » sont les entités de premier ordre, les entités de second ordre peuvent
instancier les différents produits, les vendeurs d’un magasin ou les multiples aspects d’une livraison (le
délai, 1’état du colis, etc.)

2.3 Fouille d’opinion en recherche d’information

Parce qu’elle repose en grande partie sur I’extraction et la structuration des termes au sein de corpus
spécifiques, la fouille d’opinion peut €tre vue comme une spécialisation de la recherche d’information.

2.3.1 Richesse des termes extraits

Comme nous 1’avons mentionné dans les sections précédentes, la fouille d’opinion telle que nous la conce-
vons dans ce travail est limitée a des types de corpus précis : des avis clients doté d’une note, des mails
de réclamation ou encore des conversations issues de chat communautaire. Au sein de ces corpus, les uti-
lisateurs s’expriment majoritairement sur des sujets concernant directement 1’entreprise ayant mis en place
ces services permettant de collecter les retours de leurs clients, ¢’est pourquoi chaque document analysé et
chaque terme extrait est important.

Indépendamment de la notion de sentiment porté par 1’opinion, que nous développons dans la suite de
ce chapitre, connaitre les sujets abordés par ses clients représente d’ores et déja une aide précieuse pour des
entreprises soucieuses de la perception qu’ont les utilisateurs de leurs services. Ceci est d’autant plus vrai
si ces sujets sont directement associés a une note, fournissant des lors une premiere approche naive de la
fouille d’opinion.
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2.3.2 Méthodes de recherche d’information pour la fouille d’opinion

En tant qu’application de la recherche d’information, la fouille d’opinion emprunte des méthodes per-
mettant d’extraire et de rassembler des termes. Ces deux actions peuvent étre réalisées par des approches
symboliques ou probabilistes.

Extraction de termes

En ce qui concerne I’extraction de termes, ces méthodes s’appuient soit sur une représentation syntaxique
de surface des termes, c’est-a-dire une séquence d’étiquettes grammaticales non structurée, tel que NOM
(« prix », « service »), NOM PREP NOM (« magasin de détail », « voiture avec chauffeur ») ou NOM
PREP DET NOM PREP NOM (« féte de la science a Nantes », « demande de la preuve d’achat »), soit
une représentation syntaxique profonde indiquant la structure de la phrase, composée des relations de
dépendances qui lient chacun des mots comme illustré sur la figure 2.1.

INOM| |[PREP| |[DET| |NOM| [PREP| |NOM|
’ demande ‘ ’ de ‘ ’ preuve ‘ ’ d’ ’ achat ‘

FIGURE 2.1 — Exemple d’un arbre de dépendances syntaxiques pour un syntagme nominal composé

Les méthodes symboliques réalisent une correspondance entre de telles représentations manuellement
définies dans une ressource [Bourigault, 1994], tandis que dans le cas des méthodes probabilistes, il s’agit
d’inférer ces représentations a partir de corpus dont nous connaissons d’ores et déja les termes a extraire,
autrement dit une ressource annotée [Awasthi et al., 2006, Socher et al., 2010] (nous considérons ici uni-
quement les méthodes d’apprentissage supervisé).

Association de termes

Nous distinguons trois types de méthodes de regroupement de termes, correspondant aux associations que
nous avons décrit précédemment.

Premierement, les méthodes recherchant une similarité lexicale permettent de regrouper les erreurs or-
thographiques sous une forme commune de référence. Parmi ces méthodes nous comptons les distances
d’édition reposant sur les lettres (distance de Levenshtein [Levenshtein, 1966] et variantes telles que Need-
leman - Wunch [Needleman and Wunsch, 1970]) ou sur les syllabes (distances phonétiques SOUNDEX,
PHONETEX), éventuellement couplées avec I’utilisation d’un lexique afin de disposer de la référence or-
thographique. Deuxiemement, les méthodes de mise en correspondance de variantes terminologiques [Jac-
quemin, 1994] permettent de relier des termes désignant le méme concept et partageant en partie la méme
graphie. La différence qu’il peut exister entre ces termes est une variation d’une préposition liant deux noms
(« magasin de Paris », « magasin a Paris »), ’ajout d’un mot (« magasin de Paris », « magasin de Paris
Ouest »), ou encore un mot dont la catégorie grammaticale est différente (« magasin de Paris », « maga-
sin Parisien »). Enfin, le troisieme type de regroupement de termes concerne la recherche d’une similarité
sémantique entre des termes ne partageant pas la méme graphie, soit au moyen d’une ressource listant des
liens de synonymie ou d’hyperonymie [Morin and Jacquemin, 2004], comme une ontologie ou un réseau de
connaissance tel que Wordnet [Fellbaum, 1998], soit au moyen de méthodes distributionnelles reposant sur
des cooccurrences, tel que 1’Information Mutuelle [Church and Hanks, 1990], ou reposant sur une similarité
contextuelle, tel que 1’algorithme BASILISK [Riloff et al., 2003] ou WORD2VEC [Mikolov et al., 2013].
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M¢éthode dans notre cadre de travail

Dans le cadre de ce travail nous exploitons en priorité une méthode symbolique s’appuyant sur une représen-
tation syntaxique de surface. Nous justifions le choix d’'une méthode symbolique par le manque de données
annotées en termes d’une part, et par le fait que ce type de ressource doit étre sans cesse renouvelée afin
d’opérer 1’adaptation au domaine nécessaire que nous évoquions précédemment d’autre part. Une approche
symbolique permet par ailleurs de réaliser 1’extraction terminologique de maniere agnostique, c’est-a-
dire sans influence d’une annotation pouvant présenter un certain biais. Enfin, le choix de 1’analyse en
représentation de surface et non en arbres de dépendances est majoritairement li€ a la qualité moyenne de
ce traitement sur les contenus générés par des utilisateurs.

2.3.3 Termes cibles de I’opinion

Comme nous I’avons vu jusqu’ici, extraire les termes est la premiere étape de la fouille d’opinion. Tous
les termes n’ont cependant pas le méme role pour ce type d’analyse; s’il est important de noter chaque
occurrence d’un sujet au sein des corpus d’avis, toutes les occurrences de ce sujet ne sont pas des cibles
d’opinion. Nous dissocions les occurrences d’un terme dans un contexte neutre (« Nous nous sommes rendus
a ce restaurant hier soir. ») des occurrences d’'un méme terme lorsqu’il est qualifié par un avis (« C’est un
restaurant tres chaleureux. »), car ce sont principalement ces cibles d’opinion qui sont en mesure de fournir
a ’analyste les clés de lecture quant aux attentes et déceptions exprimées dans les avis.

Identifier les contextes permettant de distinguer ces deux catégories de termes est 1’étape centrale de la
fouille d’opinion, et en fait sa spécificité en tant qu’application de recherche d’information. La prochaine
section est consacrée a la définition de ces contextes.

2.4 Subjectivemes

Si les termes cibles d’opinion se situent au voisinage d’un ensemble de mots caractéristiques de I’expression
d’un jugement, une unique unité linguistique est véritablement le marqueur de 1’opinion : le subjectiveme.

2.4.1 La notion de subjectiveme
La subjectivité dans le texte

Afin de comprendre la notion d’opinion, qui est I’objectif de cette partie, nous revenons dans un premier
temps a la notion de subjectivité. Le linguiste frangais Benveniste en donne la définition suivante [Benve-
niste, 1958] :

“ La « subjectivité » dont nous traitons ici est la capacité du locuteur a se poser comme « sujet ».
Elle se définit, non par le sentiment que chacun éprouve d’étre lui-méme (ce sentiment, dans
la mesure ou I’on peut en faire état, n’est qu’un reflet), mais comme [’'unité psychique qui
transcende la totalité des expériences vécues qu’elle assemble, et qui assure la permanence de
la conscience. Or nous tenons que cette « subjectivité », qu’on la pose en phénoménologie ou en
psychologie, comme on voudra, n’est que I’émergence dans I’ étre d’une propriété fondamentale
du langage. Est « ego » qui dit « ego ». Nous trouvons la le fondement de la « subjectivité »,

9

qui se détermine par le statut linguistique de la « personne ».”

De la subjectivité dans le langage, in Problemes de linguistique générale, p.258-266

Cette subjectivité, que nous comprenons comme la transparence de I’auteur dans son message, peut-&tre
détectée au moyen de deux types de marqueurs lexicaux appelés déictiques et subjectivémes. Tandis que les
déictiques, qui comprennent un ensemble défini de marqueurs (les pronoms tels que « je », « nous », ou les
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adverbes de lieu et de temps tels que « ici », « la » ou « maintenant »), sont en essence des témoins de cette
transparence, les subjectivemes forment une classe complexe de mots et d’expressions portant I’argument
que I’auteur exprime alors méme qu’il transparait dans son récit. La notion de subjectivéme proposée en
francais [Kerbrat-Orecchioni, 1980] et également formalisée en anglais par la théorie de I’appraisal [Martin
and White, 2003], est un phénomene linguistique qui peut €tre aussi facilement identifiable que difficilement
modélisable et nous n’avons eu cesse de le redéfinir au cours de notre travail. Il est en effet facile, pour un
locuteur natif du moins, de reconnaitre dans une phrase si un jugement est émis a I’encontre d’un sujet,
cependant les éléments linguistiques qui construisent ce jugement dans le texte ne peuvent étre aisément
désignés, de par la multiplicité de leurs formes ou leur caractere implicite.

Cas des avis clients

Dans le cas des corpus d’avis clients, la transparence de I’auteur dans le message est en réalité un pré-
requis ; ces messages sont d’ailleurs souvent appelés « prises de parole » pour cette raison. L’intérét des
déictiques est donc réduit pour ce type de corpus, c¢’est pourquoi nous nous concentrons sur la notion de
subjectiveme qui apporte, elle, des informations supplémentaires sur le discours subjectif de 1’auteur et en
particulier les éléments de jugement et I’ orientation s€émantique de son message.

Par ailleurs, une spécification des éléments recherchés peut également étre opérée au sein méme des
subjectivemes car ceux que nous voyons apparaitre parmi les avis clients sont en majorité des marqueurs
explicites, ou tout du moins des jugements explicites pouvant contenir des marqueurs explicites ou impli-
cites. En effet, par son message, 1’auteur cherche avant tout a étre entendu et compris, et rares sont les cas ou
les avis envoyés présentent une prose sibylline. Toutefois, cette simplification de la classe des subjectivemes
que nous considérons — au demeurant complexe — s’accompagne de la difficulté de les détecter dans des
données bruitées, de la méme maniere que dans le cas des termes que nous évoquions précédemment.

2.4.2 Hétérogénéité des subjectivemes

Dans la mesure ou les subjectivemes sont des éléments qualifiant les sujets abordés, il est naturel de consta-
ter que la catégorie grammaticale majoritairement représentée des subjectivemes est celle des adjectifs. En
effet, les exemples canoniques d’expressions d’opinion suivent le schéma de syntagmes nominaux conte-
nant un adjectif épithete (« un mauvais accueil »), ou de syntagmes verbaux contenant un adjectif attribut
(« le vendeur était agréable », « joindre le SAV est impossible »). Ces expressions sont toutefois loin de se
limiter a ces schémas, et, a I’instar des termes, les subjectivemes sont représentés sous de multiples formes.

Catégories grammaticales

En dehors des adjectifs que nous venons d’évoquer, les subjectivemes peuvent tout aussi bien se présenter
sous la forme de noms et syntagmes nominaux (« une catastrophe », « la bonne humeur »), verbes et syn-
tagmes verbaux (« aimer », « détester »), d’adverbes (« bien », « malheureusement ») voire d’interjections
(« Ce film, pff... ») ou encore de ponctuations (« Ca, c’est un restaurant ? ! »), surtout si nous incluons dans
celles-ci les émoticOnes (« ;) », «;D »...).

Cette diversité ne facilite ni 1’acquisition de ces marqueurs lors de la construction d’un lexique de
subjectivémes, ressource cruciale pour la fouille d’opinion, ni I’application de ces marqueurs notamment
en ce qui concerne la désambiguisation syntaxique. Ainsi, des homographes peuvent étre considérés ou non
comme subjectivemes selon leur catégorie grammaticale :

* I’adjectif « bien » est subjectiveme, mais ce n’est pas le cas du nom « bien »
* le nom « manie » est subjectiveme, mais ce n’est pas le cas du verbe conjugué « manie » (manier)

* le verbe conjugué « recommandé » (recommander) est subjectivéme, mais ce n’est pas le cas du nom
« recommandé »
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Expressions

Enfin, il est parfois plus cohérent lors de 1’analyse en opinion d’une phrase de considérer I’entiereté d’une
expression comme un subjectiveme, comme par exemple dans le cas des expressions idiomatiques. Il est
fréquent que ce type d’expression soit composé d’éléments qui, pris indépendamment, ne transportent pas
I’argument subjectif propre au subjectiveme (« pris la main dans le sac »), ou pire encore du point de vue
de I’ambiguité de I’analyse, transportent un type d’argument différent (« bon vent! », « je me suis bien fait
avoir.. »).

Importance du contexte

Le probleme de cohérence que nous venons de rencontrer pour les expressions peut €tre en réalité étendu aux
contextes des subjectivemes de facon générale. La propriété subjective des mots et expressions marqueurs
d’opinion est non pas inhérente a leur forme lexicale, mais est extrémement dépendante du contexte dans
lequel se trouvent ces marqueurs. Le cas des propositions conditionnelles en est un exemple canonique
[Liu, 2012], car celui-ci illustre particulierement 1’aspect volatile de la subjectivité. Ainsi, le jugement
positif porté par une proposition telle que « la qualité est meilleure », devient négatif dans une proposition
conditionnelle (« si la qualité avait été meilleure... »).

2.5 Le couple terme-subjectiveme

Nous avons jusqu’ici décrit les éléments fondamentaux de la fouille d’opinion que sont les termes et les
subjectivemes de facon parallele, or il est important de comprendre que ces roles de sujets et marqueurs de
I’opinion fonctionnent de maniere tout a fait complémentaire.

2.5.1 La notion d’opinion
Définition dans notre cadre de travail

Nous définissons une opinion comme I’union d’un terme et d’un subjectiveme présentant une relation de
qualifiant et de qualifié. Dans le cadre de I’analyse d’avis clients, une opinion est une occurrence d’un sujet
abordé par un utilisateur pour laquelle il est possible d’identifier un argument précisant le jugement porté
sur ce sujet.

En sus de la détection de termes et de subjectivemes il faut donc procéder a I’identification de couples
en relation, ce qui, 1a encore, est une étape présentant ses difficultés propres lors de 1’analyse. En particulier,
la distance qui sépare chacun des éléments est tres variable : si nous avons donné I’exemple canonique d’un
adjectif qualificatif juxtaposant un nom, cela ne couvre en réalité qu’une certaine partie des cas rencontrés.
Le subjectiveme se trouve ainsi réguliecrement éloigné de plusieurs mots du terme qu’il qualifie, comme
dans le cas d’une subordonnée (« ce restaurant, qui est de loin le meilleur, se trouve rue Joffre ») voire
dans une phrase différente du sujet (« Nous sommes allés jeudi chercher notre commande. Impossible de la
récupérer. »).

Pour autant, cette seule distance ne peut étre considérée comme un critere déterminant. Un texte court
tel que « prix correct, emballage beaucoup moins » en montre I’exemple : le terme « emballage » et le
subjectiveme « correct », ici séparés d’une virgule, ne sont pas en relation. Au sein de corpus d’avis clients
souvent bruités, cette virgule est méme parfois omise, faisant de la désambiguisation de la phrase une tache
particulierement complexe.

Dans ce travail nous posons deux hypotheses guidant nos recherches :

* Nous ne considérons que les opinions contenues dans une seule phrase, c’est-a-dire que 1’occurrence
du sujet abordé ainsi que I’occurrence du marqueur d’opinion doivent se trouver toutes deux dans
la méme proposition. Plus spécifiquement, ces occurrences doivent étre explicites au sens ou il ne
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peut s’agir, dans le cas du terme par exemple, d’un pronom reprenant par anaphore un terme cité plus
explicitement dans une phrase précédente. Dans le cas des subjectivemes, cet écho peut se manifester
par un rappel implicite du jugement (« La qualité de la photo est extraordinaire. Il en est de méme
pour la vidéo »)

* Nous prenons le parti de ne pas nous appuyer sur I’analyse en dépendances de la phrase. Bien qu’il
s’agisse d’une méthode spécialisée pour la recherche d’éléments en relation au sein d’une phrase,
les expériences préliminaires que nous avons réalisées en exploitant ces outils n’ont pas permis de
valider la capacité des modeles actuellement disponibles, en francais tout du moins, a s’adapter a la
nature bruitée des corpus de documents générés par des utilisateurs.

Ces hypotheses, bien que limitant d’une certaine facon notre champ de recherche, offrent surtout un
cadre permettant de mieux définir la notion d’opinion dans ce travail et de consolider nos connaissances
dans un périmetre restreint, afin de mieux développer par la suite une définition plus large de la fouille
d’opinion.

Opinion sans terme

Comme une regle ne vient pas sans exceptions, notre définition de 1I’opinion comme 1’association d’un terme
et d’un subjectiveme est mise a mal par les expressions dont I’un ou I’ autre est manquant. Les opinions sans
terme sont les interjections (« Génial! ») ou les propositions dont le sujet est rhétorique, par 1’emploi
par exemple du pronom « fout » (« Tout était bien »). Ces expressions d’opinion ne sont pour autant pas
dénuées de sujet, seulement celui-ci n’est pas matérialis€ par un terme selon la définition que nous en avons
donné. L’ omission du terme ciblé provient parfois du fait que le sujet global du corpus est implicite. Si les
exemples précédents apparaissaient dans des avis sur des restaurants, ce pourrait étre I’établissement dans
son entiereté qui est jugé.

Nous distinguons deux alternatives pour traiter ces cas dans le cadre de I’analyse d’avis clients. Soit
il est effectivement reconnu que le sujet visé est le concept de plus haut niveau dans le corpus, et peut
alors €tre assimilé a ses occurrences plus explicites, soit I’expression est considérée trop ambigiie pour étre
comptabilisée sur un sujet précis. Si la premiere solution, que nous détaillerons au chapitre suivant, est
celle communément admise dans la modélisation de la fouille d’opinion [Liu, 2012, Pontiki et al., 2015],
nous choisissons la seconde dans ce travail. Ce choix est motivé par le souhait de fournir une analyse fidele
des prises de parole recueillies, or supposer du sujet visé par 1’auteur d’un avis lorsque celui-ci n’est pas
explicite nous parait €tre une interprétation qui ne respecte pas les propos de cet auteur d’une part, et qui
peut par ce biais fausser I’analyse d’autre part.

Opinion sans subjectiveme

Nous avons vu dans la section précédente que les subjectivemes posseédent une formidable diversité, or
un cas particulier de cette diversité est le recouvrement entre terme et subjectiveme. Ainsi, certains des
exemples de termes donnés en section 2.1.2 (« avoir raccroché au nez », « un coup de main ») peuvent
tout a fait étre également considérés comme des subjectivemes, créant alors une double attribution qui
rend floue la notion de rdle dans la structuration de la phrase du point de vue de la fouille d’opinion. Ces
expressions sont généralement désambiguisées au cas par cas, puisque leur utilisation en tant que terme
ou subjectiveme dépend de plusieurs parametres subjectifs (leur connotation, leur pertinence pour le corpus
analysé). Le nom subjectiveme « erreur » peut paraitre par exemple trop général pour étre considéré comme
un terme informatif, et conserve donc uniquement son réle de marqueur d’opinion, tandis qu’un syntagme
plus spécifique tel que « erreur de saisie » en précise le sens et peut étre utile a 1’analyse.
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2.5.2 Orientation sémantique

Nous avons jusqu’ici parlé de jugement porté par les expressions d’opinion, or cette propriété premiere
de I’opinion n’est cependant pas une information suffisante lorsqu’il s’agit de déterminer quelle posi-
tion prennent les auteurs sur un sujet visé. Cette position, généralement définie selon une polarité ou un
type d’émotion, prend la forme d’une valeur appelée orientation sémantique qui est associée au subjec-
tiveme. Enfin, quelle que soit la valeur attribuée a la position de I’auteur, celle-ci peut se placer sur un axe
d’évaluation représentant un type de jugement.

Polarité

Le premier type de valeur rencontré, aussi bien chronologiquement qu’en ordre d’importance d’utilisation,
est la polarité. C’est en général en deux classes, correspondant aux expressions positives et négatives, que
sont rangés les subjectivemes, et par extension les opinions. Cette simple dichotomie offre I’avantage d’une
analyse claire, par exemple en répondant aux questions telles que

* Sur quels sujets les auteurs expriment leur contentement ?
« A propos desquels font-ils part de leur insatisfaction ?

* Y a-t-il plus de sujets de contentement que d’insatisfaction ?

L’approche binaire seule peut cependant montrer quelques limites quant a la finesse d’analyse. Lorsque
les expressions employées sont plus ambigiies notamment, une unique valeur peut ne pas suffire. L’ occur-
rence du sujet « service » dans la phrase « le service est correct mais un petit peu lent », par exemple, ne
peut étre attribuée a une polarité de facon triviale. Pour des cas tels que celui-ci, il est nécessaire d’envisager
une troisieme valeur représentant une opinion « mixte », ou bien d’attribuer a la fois une polarité positive et
négative au sujet.

Par ailleurs, alors méme que I’orientation sémantique d’un sujet semble évidente entre positif et négatif,
il peut étre souhaitable de savoir différencier plusieurs nuances au sein d’une méme polarité. La phrase « Le
repas était plus que convenable, mais si je reviens dans ce restaurant c’est vraiment pour [’ambiance »
en est une illustration. Ici le sujet de 1’« ambiance » pourrait étre mis en avant dans la mesure ou cela
semble un critere déterminant pour 1’auteur de I’avis. D’un autre c6té, la notion de nuance de jugement est
extrémement subjective et il ne s’agit pas ici de commettre 1’erreur de sur-interprétation du discours d’un
utilisateur telle que nous 1’avons exposé précédemment.

Emotion

Une maniere alternative d’affiner 1’analyse du point de vue de I’orientation sémantique est d’attribuer une
valeur a celle-ci parmi une étendue plus large et plus proche des réels sentiments humains, c’est-a-dire les
émotions.

Les contributions en modélisation et en classification des émotions définissent de nombreuses classes et
sous-classes d’émotions, suivant les travaux de R. Plutchik et E. Ekman, les plus cités en ce qui concerne
I’extraction d’émotions [Liu et al., 2003, Généreux and Evans, 2006, de Albornoz et al., 2012, Yang et al.,
2014, Cambria et al., 2015]. Ekman, qui a davantage travaillé sur les émotions non-verbales, définit six
émotions primaires (la colere, la joie, la surprise, le dégolt, la tristesse et la peur) tandis que Plutchik en
propose huit primaires, se déclinant en plusieurs niveaux de combinaisons d’émotions, tel qu’illustré sur
la figure 2.2 '. La qualité d’analyse obtenue par cette approche est toutefois discutable, d’autant plus si
cela est mis en comparaison avec le travail nécessaire en modélisation. Comme en attestent les travaux
existants en extraction d’émotions [Yang et al., 2014], cette classification est loin d’étre évidente. Nos
propres expériences sur le sujet nous ont montré cette difficulté, qui est, de maniere naturelle, croissante en
fonction de la finesse des classes d’émotions demandées.

'Source : Wikipédia (https://fr.wikipedia.org/ wiki/Robert_Plutchik)
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FIGURE 2.2 — Roue des émotions de Plutchik.

Pour ce qui est de I’application de cette extraction aux avis clients, les classes possibles parmi les émo-
tions primaires (de Ekman ou Plutchik) sont relativement restreintes, dans la mesure ou plusieurs émotions
sont rarement représentées (la tristesse, la peur...). Des lors, il parait plus intéressant de rechercher des
éléments parmi les sous-classes des émotions les plus présentes (la joie, la colere), ce qui peut complexi-
fier le modele de classification en rendant les classes plus sensibles, et diminuer la qualité de 1’analyse en
conséquence. Pour ces raisons, nous n’exploitons pas de modele d’émotions dans le cadre de ce travail, et
nous préférons scinder I’opinion en polarité. Toutefois, afin de mieux décrire le contenu généré par les uti-
lisateurs, nous définissons également des profils types d’avis, que nous détaillons dans le chapitre suivant,
permettant a la fois une dichotomie plus claire et une restitution plus riche de la fouille d’opinion.

Axiologie

Enfin, la polarité comme 1’émotion portée par un subjectiveme peut étre précisée par une catégorie axiolo-
gique, c’est-a-dire une valeur morale qu’il représente. L’ axiologie du discours dans les documents générés
par des utilisateurs comprend cinq catégories [Vernier et al., 2011] : I’éthique, 1’esthétique, I’affectif, le
pragmatique et le cognitif. ’axiologie d’un subjectiveme est une information au croisement entre le sujet
et le marqueur de I’opinion, dans la mesure ou les axes d’évaluation propres a un subjectiveme ne peuvent
s’adresser qu’a des types identifiables de sujets. Si nous prenons I’exemple d’un avis sur un produit élec-
tronique, les axes « esthétique » et « pragmatique » s’ appliquent respectivement aux entités du visuel et de
la praticité du produit. En ce sens, identifier I’axiologie des subjectivémes peut étre vu comme un moyen
de pallier I’absence de terme telle que nous I’avons détaillée en section 2.5.1.

2.6 Stabilité des subjectivemes

L’ orientation sémantique des subjectivémes, en particulier la polarité a laquelle ceux-ci peuvent étre as-
sociés, est, nous I’avons vu, la pierre angulaire de la fouille d’opinion puisque cela représente la spécificité
de cette application parmi les autres du domaine de la recherche d’information. Or cette pierre angulaire
est tres fragile, car I’orientation sémantique d’un subjectiveme peut changer d’un corpus a 1’autre. Plus
précisément, nous distinguons les subjectivemes stables, dont 1’orientation sémantique ne dépend pas du
domaine, des subjectivemes instables dont non seulement I’ orientation sémantique mais également la nature
méme de subjectiveme dépend du domaine du corpus d’apparition.
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Il est important ici de comprendre que cette notion de stabilité s’applique de fagon absolue a un sub-
jectiveme sur I’ensemble d’un domaine et n’entre pas en contradiction avec la notion de dépendance au
contexte du subjectiveme que nous avons développé en section 2.4.2.

2.6.1 Subjectivemes stables et instables
Instabilité de la subjectivité

Nous avons déja évoqué I’'importance du domaine en fouille d’opinion. Parmi les liens fragiles que la fouille
d’opinion tisse avec la notion de domaine, nous retrouvons 1’instabilité de la subjectivité. Cette instabilité se
traduit dans le texte par le fait que I’occurrence d’un mot ou d’une expression représentant la méme entité
linguistique (i.e. méme étiquetage grammatical et méme sens) peut €tre un subjectiveme pour un domaine,
mais pas pour un autre. Certains domaines sont plus touchés par ce phénomene, a I’image des critiques de
littérature ou de cinéma :

* les subjectivemes désignant aussi des genres littéraires : « merveilleux », « fantastique », « horreur »

* les subjectivemes employés aussi dans le domaine du cinéma : « un film catastrophe », « un scénario
rocambolesque »

C’est le cas pour un grand nombre d’expressions imagées, souvent usitées uniquement dans le cadre
d’un domaine spécifique, mais dont la forme de surface peut aussi apparaitre dans des corpus différents.
Les avis sur la grande distribution, par exemple, nécessitent une désambiguisation des expressions imagées
sur la nourriture, souvent associés a un aspect négatif : « un navet », « un panier de crabes », « des salades » ;
les termes du domaine de la joaillerie, pour en donner 1’exemple inverse, ont généralement une connotation
positive : « un bijou », « un diamant », « une perle ».

Dans bien des cas la désambiguisation de ces expressions problématiques est résolue en imposant un
contexte élargi lors de la détection de celles-ci, afin de dissocier une occurrence subjective d’une occurrence
neutre. Cette spécification du subjectiveme n’est pas une étape simple puisque cela nécessite de définir un
contexte suffisamment précis pour réussir cette désambiguisation, et suffisamment large pour couvrir un
grand nombre des occurrences du subjectiveme. D’autre part, il peut exister un certain nombre de ces
contextes pour un seul subjectivéme, notamment lorsque celui-ci n’appartient pas a une expression idio-
matique mais peut étre en cooccurrence avec de multiples mots dans des expressions subjectives, ce qui
décuple le travail requis lors de la construction du lexique affectif.

Instabilité de la polarité

Le deuxieme phénomene d’instabilité que nous rencontrons est le changement de polarité. Certains sub-
jectivemes sont en effet stables du point de vue de la subjectivité, au sens ou ils conservent leur role de
marqueur d’opinion quelque soit le domaine d’apparition, cependant 1’orientation sémantique de ces mar-
queurs n’est pas identique dans tous les domaines. Ce probleme d’adaptation au domaine a été largement
étudié [Blitzer et al., 2007, Read and Carroll, 2009, Choi and Cardie, 2009, Jakob and Gurevych, 2010], y
compris en francais [Garcia Fernandez and Ferret, 2012, Marchand et al., 2014].

Les subjectivemes sur lesquels ce phénomene est le plus observé sont les adjectifs de mesure (« grand »,
« petit », « énorme », « rapide », « long »...). Au contraire des subjectivemes instables en subjectivité, les
marqueurs instables en polarité peuvent difficilement €tre spécifiés par un contexte plus large, car c’est bien
le sens intrinseque du mot ou de I’expression qui change suivant le domaine du corpus d’apparition. Par
conséquent, ces éléments requierent une activation par domaine. Cela en fait un probleme d’un ordre de
grandeur supérieur au précédent car cette activation conditionnelle implique de maintenir une ressource
spécifique par domaine.
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2.6.2 A la recherche d’une stabilité

Dans la section précédente, nous avons exposé I’instabilité inhérente aux marqueurs de I’opinion, et présenté
quelques pistes pour y remédier. La recherche de stabilité est une problématique majeure en fouille d’opi-
nion, tant du point de vue de la recherche en traitement automatique des langues (Comment donner une
cohérence aux différentes expressions d’opinions ? Comment lier le discours subjectif dans différents do-
maines ?) que de celui des motivations industrielles. La multiplicité des ressources nécessaires est effective-
ment un frein au développement d’une application de fouille d’opinion, d’autant plus si cela doit étre répété
dans plusieurs langues (qui ne partagent pas nécessairement les mémes marqueurs instables). L.’adaptation
au domaine est également un point de difficulté du point de vue de la qualité percue par un utilisateur d’une
application de fouille d’opinion car ce qui peut €tre un subjectiveme simplement non adapté est vu comme
une grave erreur d’analyse.

Stabilité des couples terme-subjectiveme

En dehors de ces palliatifs s’appliquant directement sur le lexique affectif, les solutions au probleme de
I’instabilité des subjectiveémes, et subséquemment des opinions, sont a construire autour des couples terme—
subjectiveme. Dans les faits, si I’orientation sémantique des marqueurs d’opinion dépend du domaine du
corpus dans lequel ils apparaissent, cette information est surtout guidée par le terme qui est cible du juge-
ment porté par le subjectiveme.

Autrement dit, si nous observons dans le détail le probleme d’adaptation au domaine, nous nous aperce-
vons qu’il s’agit d’une adaptation a un ensemble de termes, ces termes étant certes fortement conditionnés
par le domaine. A notre sens, il est par conséquent plus judicieux de parler d’une polarité du couple terme—
subjectivéeme lors de I’analyse des opinions d’un corpus, car cela décrit non seulement I’instabilité des
subjectivemes d’un domaine a 1’autre, mais également 1’instabilité des marqueurs d’opinion au sein d’un
méme corpus. [Liu, 2012] cite I’exemple de I’adjectif « long » au sein d’avis sur des produits électroniques,
positif si le sujet visé est la durée de la batterie ou la durée de vie du produit, mais négatif si ce sujet est le
temps d’allumage par exemple.

Il est extrémement rare que des couples terme—subjectiveme soient instables au sein d’un méme corpus.
Les occurrences dont nous pouvons donner 1’exemple concernent des expressions particulierement am-
bigiies dont I’orientation sémantique dépend du fon de 1’avis, ou méme de la perception propre a 1’auteur
de cet avis, ce qui ne peut étre déduit du texte seul. Citons pour illustrer ceci le cas de I’adjectif « rapide »
dans le domaine de la restauration :

* « Parfait! service tres rapide! » (avis associé a une note haute)

* « Le service est tres rapide, on a a peine eu le temps de s’installer... » (avis associé a une note basse)

Dans le cadre de ce travail, nous veillons par conséquent a construire et a maintenir des ressources telles
que les lexiques affectifs en nous appuyant sur les couples terme—subjectiveme, éventuellement apres un
amorcage de la ressource a I’aide de subjectivemes stables seuls.

Modélisation de la fouille d’opinion

Nous I’avons vu au cours de cette section, la notion d’opinion comprend des éléments fortement instables
et pourtant primordiaux pour mener a bien 1’analyse. C’est entre autres pour canaliser ces éléments qu’il
est nécessaire de proposer une modélisation de la fouille d’opinion, permettant a la fois de s’adapter a I’en-
semble des corpus traités et de proposer une expressivité représentant tous les cas d’expressions d’opinion
rencontrés. Les différentes modélisations possibles, que nous détaillons dans le chapitre suivant, ont pour
objectif de proposer un cadre cohérent au sein duquel les résultats de la fouille d’opinion sont stables.
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2.7 Synthese

Dans ce chapitre, nous avons détaillé les définitions basiques de la fouille d’opinion, et nous avons précisé
dans quelle mesure celles-ci s’appliquent au contexte d’une application analysant les contenus générés par
des utilisateurs. Nous avons expliqué que la notion d’opinion repose sur deux éléments fondamentaux du
discours :

* le sujet abordé par I’ utilisateur, et a propos duquel celui-ci exprime une satisfaction ou une insatisfac-
tion, correspondant dans le texte aux termes et expressions-clés généralement sous la forme de noms,
de syntagmes nominaux et verbaux ;

* le marqueur d’opinion, outil linguistique polymorphe dont I’utilisateur se sert pour qualifier le sujet
abordé, et qui fournit a I’expression d’opinion son orientation sémantique, soit la valeur du jugement
porté, généralement dépeinte de facon binaire sous la forme d’une polarité, au sens ou un jugement
est positif ou négatif.

Ces deux éléments sont indissociables de la notion de domaine, soit le theme global des documents
analysés, dans la mesure ou ce theme définit le champ lexical que nous retrouvons parmi les sujets abordés,
et influe fortement sur 1’orientation sémantique des marqueurs d’opinion. Ces considérations nous menent
a définir une opinion comme 1’association d’un sujet et d’'un marqueur pour un domaine donné.

Dans le contexte d’une application traitant des avis recueillis et restituant une analyse a un utilisateur, la
recherche de ces associations est confrontée a certains obstacles :

* le contenu des avis recueillis est bruité, c’est-a-dire que le langage qui y est employé comporte des
erreurs, ce qui entrave 1’identification des sujets, des marqueurs d’opinion et de leur lien;

* les utilisateurs de cet outil de fouille d’opinion n’ont pas tous la méme perception de la restitution
des sujets abordés, celle-ci doit donc pouvoir s’adapter a leur besoin;

* la spécificité au domaine des sujets et marqueurs d’opinion induit une adaptation des ressources
linguistiques a chaque nouveau domaine traité.
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Une maniere naturelle d’aborder les différentes modélisations de 1’opinion dans le texte est de les conce-
voir sur différentes échelles. Dans ce chapitre nous étudions les intéréts et les difficultés de la fouille d’opi-
nion a I’échelle d’un document, d’une phrase, d’'un mot ou d’une expression. Nous décrivons en quoi les
éléments fondamentaux de 1’opinion, soit les sujets et marqueurs vus précédemment, sont indissociables de
la fouille d’opinion quel que soit le niveau d’analyse et comment ceux-ci peuvent étre exploités au mieux
pour rendre compte des opinion énoncées par les utilisateurs. Enfin, nous proposons une modélisation
adaptée a la production d’un résumé d’opinion en abordant d’une nouvelle maniere le probleme de la
dépendance au domaine de la fouille d’opinion.

3.1 Fouille d’opinion a forte granularité

La fouille d’opinion a forte granularité désigne 1’ensemble des méthodes cherchant a inférer 1’orientation
sémantique de prises de parole dans leur entiereté. Ces méthodes considerent principalement un document
ou une phrase comme unité textuelle porteuse de jugement. Nous indiquons ici certains des travaux fonda-
teurs de cette approche qui ont permis d’orienter notre travail.

3.1.1 Travaux existants
Fouille d’opinion a I’échelle du document

Afin de trier les commentaires hostiles (ou flames) parmi des messages échangés entre utilisateurs, [Spertus,
1997] expérimente une méthode reposant sur I’identification de types d’expression caractéristiques de 1’hos-
tilité, lesquels sont modélisés par des regles pour €tre utilisés par un arbre de décision. Si ce systeme par-
vient effectivement a réduire le taux de flames parmi I’ensemble des messages, les ambiguités sémantiques,
par ailleurs soulevées par 1’auteur lors de la définition des expressions caractéristiques, induisent des er-
reurs de classification. [Turney, 2002] propose d’inférer I’orientation sémantique des avis provenant de
plusieurs domaines (avis sur des automobiles, des banques, des films et des lieux touristiques) en s’ap-
puyant sur I’'information mutuelle spécifique (Pointwise Mutual Information), une mesure de pertinence
de cooccurrence. Cette mesure est établie entre les bigrammes d’un document dont un des deux mots est
un adjectif ou un adverbe et un ensemble de mots positifs, puis un ensemble de mots négatifs. La plus
grande similarité atteinte avec I’un ou I’autre de ces ensembles définit la polarité du document. [Pang et al.,
2002] présente également une classification de documents en polarité, cependant les auteurs comparent des
méthodes d’apprentissage automatique (Naive Bayes, SVM) avec une approche sac-de-mots, en s’appuyant
sur I’ensemble des mots ou bigrammes de mots du document indépendamment de leur ordre d’apparition, a
la maniere d’une catégorisation de textes. Plus récemment, les travaux en classification de documents selon
une notion de sentiment ont connu un regain d’intérét avec 1’aveénement des réseaux sociaux. Les ateliers
SEMEVAL ABSA 2014, 2015 et 2016 (Aspect-Based Sentiment Analysis) [Pontiki et al., 2014, Pontiki
et al., 2015, Pontiki et al., 2016] ont ainsi proposé une tache évaluée et des ressources annotées pour des
systeémes de classification en polarité de tweets ! en anglais. L atelier DEFT 2015 (Défi Fouille de Textes)
[Hamon et al., 2015] a proposé le méme type d’évaluation en francais.

Fouille d’opinion a I’échelle de la phrase

Afin de réduire le risque d’ambiguité sémantique, une seconde approche consiste a réduire le périmetre de
I’analyse a chaque phrase du document. [Wiebe et al., 1999] s’intéresse a la détection de phrases présentant
un caractere subjectif. Le systetme proposé est un modele classification supervisé utilisant des traits de
classification correspondant aux déictiques, tels que les pronoms ou certains adverbes et adjectifs. [ Yu and
Hatzivassiloglou, 2003] séparent des phrases comportant une opinion de phrases présentant un fait dans
un corpus d’articles journalistiques. Une différenciation est faite entre phrases négatives, positives, mixtes

'Messages échangés sur la plateforme sociale Twitter.
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(comportant une opinion positive et une opinion négative) et ambigiies (dont la polarité est non triviale).
Les traits de classification utilisés sont tres similaires a ceux d’une méthode de catégorisation de texte,
soit les n-grammes de mots ainsi que leur catégorie grammaticale, auxquels est ajoutée la polarité d’ad-
jectifs présents dans la phrase, préalablement définie de facon manuelle. En reprenant ces bases, [Kim and
Hovy, 2004] introduisent les notions d’expression d’opinion (au sens d’un segment de phrase ou I’opinion
est exprimée) et d’émetteur de 1’opinion, pouvant €tre catégorisé dans I’une des deux catégories d’entités
nommées PERSONNE ou ORGANISATION. La polarité des marqueurs d’opinion utilisés pour classifier ces
phrases est inférée par synonymie au moyen du réseau de connaissance WORDNET [Fellbaum, 1998] a
partir d’un petit nombre de marqueurs constitués a la main, en suivant le raisonnement selon lequel les
synonymes d’un mot portent la méme orientation sémantique, et les antonymes en portent 1’ orientation op-
posée. Comme 1’expliquent les auteurs, ce raisonnement présente une limite due a la dérive sémantique de
la recherche de synonymes, c’est-a-dire le fait que le sens du mot initial, et par extension son orientation
sémantique, est peu a peu perdu au fil des connections dans le réseau de connaissance. Dans ce travail,
une solution proposée a cette limite consiste a mesurer le degré d’association positif et négatif de chaque
synonyme — seuls les mots présentant une forte association avec une seule polarité sont considérés comme
des marqueurs d’opinion pertinents. [Tdckstrom and McDonald, 2011] proposent un moyen de réduire le
travail manuel nécessaire a 1’élaboration de ressources annotées pour la fouille d’opinion a I’échelle de la
phrase en employant un étiquetage de séquence sur les phrases d’avis clients dont la polarité est considérée
connue car inférée d’une note indiquée par 1’auteur de 1’avis. Enfin, [Wang and Cardie, 2014] détectent
les messages échangés entre utilisateurs faisant I’objet d’une dispute en utilisant une méthode de détection
similaire. Il est intéressant de noter que les auteurs sont toutefois en désaccord sur le fait que les traits de
classification utilisant un lexique affectif sont bénéfiques, ou du moins nécessaires.

3.1.2 Polarité d’une phrase ou d’un document
Une application limitée

Les principaux objectifs de la fouille d’opinion a granularité forte sont soit d’évaluer 1’ orientation sémanti-
que d’un corpus, en retrouvant automatiquement une évaluation globale du sujet principal, soit d’identifier
les documents d’une orientation sémantique particuliere au sein de ce corpus.

Or cette orientation sémantique a 1’échelle du document n’est triviale que lorsque le document est plei-
nement positif ou pleinement négatif, cependant nous avons vu que ce n’est régulierement pas le cas. Com-
ment, des lors, juger de la polarité d’un document s’il comporte des jugements de polarités différentes ?
Attribuer la polarité la plus présente, a I'image de [Turney, 2002] par exemple, suppose que tous les su-
jets et subjectivemes ont le méme « poids » pour 1’orientation sémantique. En dehors du cas limite d’une
égalité entre positifs et négatifs, cela pose une nouvelle fois la question de I'interprétation du discours de
I’auteur de I’avis, car ces sujets n’ont pas nécessairement une importance égale et cette répartition n’est
certainement pas identique pour chacun des auteurs.

[Pang et al., 2002] illustre cette répartition inégale par I’exemple des critiques de films, dans lesquelles
les utilisateurs sont régulicrement amenés a concéder les qualités (ou respectivement, les défauts) d’une
ceuvre puis donner un jugement en opposition avec cette liste de points positifs (respectivement, négatifs),
tel que dans I’exemple suivant :

This film should be brilliant. It sounds like a great plot, the actors are first grade, and the
supporting cast is good as well, and Stallone is attempting to deliver a good performance.
However, it can’t hold up. (noté 2/5)

Dans cette modélisation a granularité forte, la définition de 1’opinion comme 1’association d’unités lin-
guistiques s’applique difficilement car, bien que 1’analyse s’appuie également sur des indices précis de
I’opinion dans le texte, tels que les marqueurs d’opinion ou les déictiques, un seul sujet global peut étre
considéré par document (dans 1’exemple précédent, il s’agit du film, et non des acteurs ou du scénario,
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pourtant cités) et il en est de méme de I’orientation sémantique du jugement qui lui est porté. Un premier
pas vers une granularité plus fine de 1’analyse est de considérer I’opinion a 1’échelle de la phrase. Réaliser
la fouille d’opinion a ce niveau permet de conserver une certaine cohérence du discours, et de qualifier la
phrase entiere comme pertinente ou non pour 1’analyse, en écartant par exemple les propositions condi-
tionnelles ou interrogatives qui ont généralement pour effet de rendre ambigiie 1’ orientation sémantique des
opinions.

Cependant, si chaque proposition est effectivement cohérente du point de vue du discours, nous y retrou-
vons de multiples combinaisons d’orientation sémantique associées a des sujets. Un avis peut ainsi compor-
ter plusieurs sujets de méme orientation sémantique (1), plusieurs sujets portant des jugements différents
(2,3) ou encore plusieurs jugements différents portés sur un méme sujet (4).

1. La commande était incompléte et ’article recu pas celui commandé
2. Le livreur n’a pas sonné et a simplement déposé le colis devant ma porte !
3. Colis parfait, par contre amabilité du livreur a revoir

4. Commande envoyée rapidement, mais pas complete...

Exploiter les éléments d’opinion a granularité fine pour réaliser une fouille d’opinion a granularité forte,
c’est-a-dire retrouver une opinion unique comme dans le cas des travaux cités en section 3.1.1, semble
contradictoire avec la fouille d’opinion parmi des avis clients. Il est important de garder a I’esprit I’objectif
final de I’application de fouille d’opinion que nous développons, qui est de comprendre les besoins, les
sources de satisfaction et d’insatisfaction des utilisateurs. Il s’agit d’une tiche complexe pour laquelle, a
I’image d’un puzzle, chaque piece contribue a la compréhension de 1’image globale, ce qui se traduit dans
notre cadre de travail par I’ensemble des enseignements a extraire du corpus.

Or, par définition, la fouille d’opinion a granularité forte ne permet pas cette fragmentation de I’infor-
mation. Les enseignements fournis par ce type d’analyse sont par conséquent inexploitables pour rendre
compte des arguments dispersés dans le corpus, dans la mesure ou le contenu méme du corpus n’est pas
pris en considération, au sens ou il n’est pas question ici de 1I’expliquer, mais simplement de se servir du
discours comme un élément différenciant parmi les différents documents. Du fait de cette simplification
trop importante de 1’analyse, il est impossible de comprendre les opinions des utilisateurs, et par extension
les pistes a suivre pour améliorer la relation d’une entreprise avec ceux-ci.

Une annotation accessible

Nous venons d’évoquer la difficulté d’attribuer une opinion unique a une phrase ou a un document. Pour
autant, il est généralement demandé a I’ utilisateur, en sus de son avis rédigé, de soumettre une note résumant
son expérience globale. C’est par ailleurs cette notation qui rend d’une certaine fagon la fouille d’opinion a
granularité forte caduque, car I’information est alors non seulement donnée, mais — hors erreur de saisie —
elle est aussi de qualité car c’est I’auteur lui-méme qui, en attribuant la note, donne son véritable jugement
prenant en compte un certain nombre de parametres qui peuvent €tre invisibles dans le texte, telle que
I’importance que cet auteur accorde a chacun des sujets abordés et non abordés. Pour un systeme reposant
sur un apprentissage supervisé, la présence d’une note est un moyen rapide de construire une ressource
annotée.

La possibilité d’une telle acquisition est rare pour une application de classification de textes. Parmi
les corpus de contenus générés par des utilisateurs, peu d’indices sémantiques sont ainsi requis de fagon
systématique. A notre connaissance, les autres types d”annotation « spontanée » prennent lieu sur les réseaux
sociaux, ou les utilisateurs indiquent par exemple un sujet commun avec une balise spécifique (hashtag (#)
sur Twitter, sélection d’une catégorie dans les forums) ou encore emploient des émoticones (« :) », « :( »,
«;-D »...) en tant qu’annotation spontanée de 1’émotion. [Pak and Paroubek, 2010] extraient ainsi un corpus
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de tweets contenant des émoticOnes afin d’étudier des phénomenes linguistiques récurrents parmi ce type
de contenu et de construire automatiquement un modele de classification de tweets en polarité.

Dans un corpus d’avis clients, un méme procédé peut €tre opéré a partir des documents portant une note
extréme. Puisque les notes et les émoticones ne dépendent pas de la langue, ceci est un moyen d’obtenir un
corpus trié selon I’orientation sémantique dans une langue inconnue.

3.1.3 Autres applications

Nonobstant cet intérét limité pour la fouille d’opinion a proprement parler, d’autres applications de 1’analyse
a I’échelle du document peuvent étre utiles a la compréhension d’un corpus d’avis clients. Ainsi, il est utile
a une entreprise de comprendre les types d’avis exprimés par leurs clients.

Suggestions

Nous désignons par « suggestion » une expression de souhait décrite par un utilisateur, qui rend compte
d’une décorrélation entre 1’attente et I’expérience vécue d’un service. Des indicateurs de ce type d’expres-
sion sont I’emploi du conditionnel, ou de la notion de manque :

» J'aurais aimé des conseils plus précis...
* Pas assez de choix au rayon livre!

* Si le magasin avait été plus propre, je me serais arrété

Du point de vue des entreprises souhaitant analyser les retours écrits de leurs clients, ces suggestions
ont une valeur inestimable car celles-ci représentent un moyen tres direct d’orienter des choix difficiles
lorsqu’il s’agit de redéfinir leurs produits, leurs services ou leurs processus. L’extraction d’avis contenant
une suggestion peut tirer parti des méthodes de classification de phrases car d’une part ces expressions sont
parfois exprimées de fagon implicite, et d’autre part la prise en compte de la phrase entiere apporte un
supplément de contexte non négligeable pour cette application.

Attrition

Le spécialiste en stratégie d’entreprise F. Reichheld évalue qu’un client perdu est bien plus impactant qu’ un
client acquis [Reichheld, 2001]. Selon I’auteur, réduire de 5% le taux d’attrition, c’est-a-dire la proportion
d’utilisateurs se séparant des services de I’entreprise, permet d’augmenter les revenus de 1’entreprise de
25 % et plus. Cela s’explique notamment par une réduction du besoin d’acquisition de nouveaux clients
(dont le cofit est important) et par la tendance des clients plus loyaux a dépenser davantage. L’identification
des clients présentant un risque d’attrition est par conséquent une pratique vers laquelle se tournent bon
nombre d’entreprises. Une méthode manuelle utilisée consiste a parcourir les avis négatifs portant une note
extréme (0/5, 0 a 1/10, etc.) et de relever parmi ces avis ceux exprimant le souhait de résilier une offre, ou
encore d’acheter un produit chez un concurrent. Cette méthode est fastidieuse et présuppose que les clients
concernés sont cloisonnés dans le périmetre des avis portant cette note basse.

Une classification a I’échelle de la phrase peut ici grandement aider ces entreprises en reconnaissant
automatiquement ces clients en risque d’attrition au travers de leur discours, dans la mesure ou certaines
expressions caractéristiques de I’ attrition sont récurrentes :

* «aller ailleurs » : Si le service ne s’améliore pas, j’irai ailleurs
* «laderniere fois » : C’est la derniéere fois que je commande sur votre site

* «ne plus acheter » : Je n’acheterai plus jamais rien chez vous!
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Ces expressions ont de commun qu’elles visent rarement un sujet directement, au contraire des opinions
que nous avons définies, ¢’est pourquoi la classification de phrases semble une meilleure option. Par ailleurs,
la seule présence d’indices lexicaux tels que les exemples présentés ne suffit pas a déterminer un risque
d’attrition (a titre d’exemple, les phrases « La derniere fois que je suis venu, les vendeurs ont été aimables »,
« Je n’irai jamais acheter un appareil ailleurs » ne seraient pas pertinentes), mais nécessite une prise en
compte d’un contexte plus large, ce qui est possible si I’analyse est réalisée a 1’échelle de la phrase.

Evaluation du personnel

Enfin, notons également la classification a 1’échelle de la phrase comme un moyen d’évaluer les échanges
entre les salariés d’une entreprise et les clients. L’application industrielle ici concerne I’animation du per-
sonnel qui est en contact direct avec 1’utilisateur (vendeur, conseiller, téléconseiller...) et constitue le sujet
des avis concernés. Il est donc intéressant pour I’ensemble de 1’équipe du personnel de découvrir les avis
de ce type, indépendamment du fait que ceux-ci leur soit favorables.

Le conseiller a parfaitement su me répondre

Elle a été tres sympa

On m’a bien conseillé
e Onm’a raccroché au nez

 Je ne veux plus traiter avec ce conseiller

Le jugement au sein de ces avis est par définition adressé a un sujet, cependant celui-ci est régulierement
présent sous une forme implicite (par I’emploi d’une anaphore ou par métonymie notamment), ¢’est pour-
quoi bon nombre de ces expressions ne peuvent étre détectées de la méme facon que les opinions formées
d’un terme et d’un subjectiveme explicites.

Parcours

La derniere application de I’analyse a forte granularité que nous identifions en fouille d’opinion pour la re-
lation client est I’identification de récit de « parcours ». Il peut étre difficile pour une entreprise de se rendre
compte précisément des étapes par lesquelles passe un client dans le cas d’un processus relativement long
comme un retour de produit, une contestation ou simplement une demande d’information. Afin d’améliorer
ce type de processus, une analyse a 1I’échelle du document peut mettre en avant les utilisateurs fournissant
un récit détaillé de leur parcours.

Apres accord verbal de la conseillere [...] j’ai fini par recevoir une lettre de refus du service
financier. Sauf, qu’entre temps, j’avais signé une demande d’ouverture de compte courant a la
banque en me promettant la gratuité de la gestion de compte pendant un an. Une fois le compte
ouvert, on m’a débité des frais bien que pas utilisé. Ne souhaitant évidemment pas payer ces
frais, j’ai recu un courrier d’huissier. Que d’incompétence!

Suite a I'identification de ces avis, une analyse supplémentaire de séparation des différentes étapes, a
I’échelle de la phrase, permet d’identifier les points les plus bloquants du processus. A 1’image des émo-
tions illustrées a I’aide de la roue de Plutchik (figure 2.2), ces types d’expressions ne sont pas exclusifs et
peuvent étre combinés (par exemple, une expression relative a 1’attrition peut suivre un récit d’un parcours
difficile...). L’analyse croisée de ces expressions offre dés lors des pistes d’explication riches en enseigne-
ments vis-a-vis des comportements d’utilisateurs.
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3.2 Fouille d’opinion a granularité fine

Dans le cadre de ce travail, nous nous intéressons davantage a la fouille d’opinion a granularité fine. Il s’agit
d’un cadre d’application d’extraction des opinions ciblées sur des sujets, telles que nous les avons décrites
au chapitre 2, et par conséquent plus adapté a 1’analyse des avis clients. Nous détaillons la définition de ce
probleme d’extraction a travers une modélisation existante, et nous en présentons 1’utilisation pour la pro-
duction d’un résumé d’opinion a partir d’avis clients. Dans une derniere partie, nous questionnons la perti-
nence de cette modélisation et nous en proposons une nouvelle, intervenant a une granularité intermédiaire
permettant d’approcher le probleme de la dépendance au domaine de maniere plus efficace.

3.2.1 Définition du probléeme
Travaux existants

Les travaux que nous considérons comme précurseurs pour ce type d’analyse sont ceux de [Hu and Liu,
2004] et de [Wilson et al., 2005]. Dans le premier, les auteurs recherchent les adjectifs cooccurrents des
sujets abordés parmi des avis clients. La polarité des adjectifs inconnus est inférée par synonymie a la
maniere de [Kim and Hovy, 2004], ce qui peut entrainer une dérive sémantique comme nous 1’avons vu en
section 3.1.1. Le second travail présente une méthode de classification en polarité de segments de phrases
a partir de traits syntaxiques et d’un lexique affectif. Les auteurs soulignent en particulier les difficultés de
cette tiche dues aux ambiguités syntaxiques et sémantiques comme la détection de la négation ou I’insta-
bilité de la polarité de certains marqueurs d’opinion. [Wiebe and Mihalcea, 2006] explorent davantage la
question de ces ambiguités et proposent d’adapter des méthodes distributionnelles provenant du domaine
de la désambiguisation lexicale afin de qualifier avec une plus grande précision la subjectivité de segments
de phrases. [Ding et al., 2008] définissent des patrons syntaxiques permettant de désambiguiser la pola-
rité d’opinions afin de retrouver in fine la polarité globale associée a un sujet dans un corpus. [Lavalley
et al., 2010] expérimentent un modele SVM (Support Vector Machine) pour I’extraction de chaines de mots
relatives a des opinions parmi des avis clients en francais et suggerent un croisement entre opinions et
thématiques tel que nous le présentons dans la suite de ce chapitre.

Certains travaux en fouille d’opinion a granularité fine font usage de I’analyse en dépendances syn-
taxiques dans le but d’identifier les relations entre un sujet et un marqueur d’opinion. Dans cette voie,
[Qiu et al., 2009] montrent qu’une sélection manuelle de regles d’extraction reposant sur 1’analyse en
dépendances permet d’atteindre des performances intéressantes a la fois en extraction d’opinion et en
inférence de polarité. [Jakob and Gurevych, 2010] exploitent les dépendances syntaxiques comme traits
d’un modele markovien CRF (Conditional Random Field) dans le méme but. Enfin, [Liu et al., 2015] pro-
posent une méthode syntaxique permettant de s’affranchir de la sélection manuelle de régles et conservant
des résultats intéressants.

Retrouver les couples terme — subjectivéeme

Formellement, 1’objectif de la fouille d’opinion a granularité fine est de retrouver dans chaque document
les occurrences des sujets abordés sur lesquels un jugement est porté et I’orientation sémantique (que nous
représentons ici par une valeur de polarité) de chacun de ces sujets. En utilisant les définitions exposées
précédemment, ce probléme revient a retrouver les couples terme—subjectivéme, puisque ce sont les subjec-
tivemes qui indiquent le jugement porté sur le terme.

Nous notons principalement deux paradigmes envisageables pour approcher ce probleme. Soit I’expres-
sion d’opinion est détectée comme un tout portant une unique information de la forme d’un couple {sujet,
polarité}, soit les éléments contribuant a retrouver cette information sont détectés distinctement, comme
illustré sur la figure 3.1. Dans ce travail, nous adhérons au second paradigme en suivant une logique aris-
totélicienne selon laquelle « qui peut le plus peut le moins ». Considérer chacun de ces éléments permet
effectivement, entre autres, de retrouver les expressions d’opinion recherchées selon le premier paradigme.



40 CHAPITRE 3. GRANULARITE DE LA FOUILLE D’OPINION

Polarité négative

Polarité positive

Polarité positive

Polarité inverse

olarité négative

Polarité inverse

Je n” ai aimé ni le menu ( sauf I’ entrée ) , ni 1’ ambiance

FIGURE 3.1 — Exemple d’une phrase analysée en opinion a granularité fine. Les sujets sont « menu »,
« entrée » et « ambiance », sur lesquels est projetée la polarité du marqueur d’opinion « aimer ». La
particule de négation « ne » et la préposition « sauf » influent sur cette polarité en I’inversant.

En résumé, si a la lecture d’un avis un sujet est explicitement évoqué dans un jugement positif ou négatif,
alors nous considérons que des indices dans le texte de ce jugement existent. Retrouver automatiquement
ces indices constitue tout le défi de la fouille d’opinion a granularité fine.

3.2.2 Une approche adaptée au résumé d’opinion

L’ application finale de la fouille d’opinion a granularité fine que nous définissons ici est la production d’un
résumé d’opinion. Ce résumé, pouvant prendre diverses formes et notamment celle d’un rapport statique ou
d’un tableau de bord (ou dashboard) dynamique, est avant tout le résultat d’une analyse qui se veut a la fois
le plus complet et le plus lisible possible. En suivant ces objectifs, le travail de [Liu et al., 2005] propose un
résumé visuel, ou sont évalués les différents aspects d’un produit sur un axe positif — négatif.

positive  Picture Battery Zoom Size Weight
ne-gatlve Digital Camera 1 Digital Camera 2 -

FIGURE 3.2 — Représentation visuelle du résumé d’opinion tel que présenté dans [Liu et al., 2005]

Sur ce résumé visuel, présenté en figure 3.2, I’accent est mis sur la comparaison entre deux produits
similaires. D’autres types de résumés, tels que des résumés sous forme textuelle [Ku et al., 2005, Blair-
Goldensohn and Hannan, 2008, Meng et al., 2012], permettent davantage de rendre compte des besoins et
inquiétudes des utilisateurs en s’appuyant sur les propos émis et non sur des aspects attendus.

Toutefois, le but de ces productions reste avant tout de constater, or il est attendu des résumés d’opinion
qu’ils soient en mesure d’expliquer des tendances ou méme des phénomenes ponctuels. En utilisant une
représentation telle que celle proposée par [Llosa, 1996] (représentée sur la figure 3.3), il est par exemple
possible de présenter les sujets abordés par les utilisateurs selon leur potentiel impact sur leur satisfaction.
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]

Satisfaction Satisfaction

[

Satisfaction Satisfaction

Elément Elément ____,/ Elément

Elément
non
présent

Elément non Elément non Elément non Elément
présent présent présent présent présent présent présent

[l
|

Insatisfaction Insatisfaction

|

Insatisfaction Insatisfaction

Catégorie « Basiques » Catégorie « Clés » Catégorie « Plus » Catégorie « Secondaires »

FIGURE 3.3 — Matrices de Llosa. Les éléments « basiques » sont les services que 1’utilisateur s’attend a
avoir et qui contribuent donc uniquement a une insatisfaction en cas d’absence ; les éléments « plus » sont
les services auquel 1’utilisateur ne s’attend pas et qui contribuent a une hausse de satisfaction seulement;
les éléments « clés » sont fortement associés a la satisfaction comme a I’insatisfaction des utilisateurs, et
les éléments « secondaires » sont les services qui y contribuent peu.

3.2.3 La modélisation ABSA

Pour répondre a la fois au probleme de I’identification des éléments constituant une opinion et a I’objec-
tif de production d’un résumé clair, [Liu, 2012] propose une modélisation de I’opinion comme un tuple
(e,a, s, h,t) associant :

* Dl’entité représentée par la cible du jugement (e pour entity);

I’aspect sur lequel cette entité est jugée (a pour aspect);

I’ orientation sémantique de ce jugement (s pour sentiment);

I’auteur de I’opinion (h pour holder)

* le moment ot cette opinion est émise (¢ pour time).

Nous pouvons noter que ce tuple ne contient ni I’occurrence du sujet abordé, mais seulement I’entité
représentée par ce terme a un niveau d’abstraction supérieur, ni le marqueur d’opinion employé mais seule-
ment la polarité finale inférée sur le sujet. La notion centrale d’aspect (d’ou la dénomination aspect-based
sentiment analysis ou ABSA) correspond ici a un niveau de description du sujet visé plus précis que 1’entité.
Lorsqu’il n’y a pas lieu de décrire cet aspect, c’est-a-dire que 1’entité est jugée dans son entiereté, la valeur
de a n’est pas attribuée. Il s’agit d’une valeur qui, a I'instar de I’entité, ne représente pas le texte de 1’occur-
rence du terme mais un concept pré-établi, auquel peuvent se rapporter plusieurs termes. La représentation
abstraite de I’occurrence d’opinion ainsi formée permet une réalisation d’un résumé d’opinion instantanée.
D’un point de vue théorique ce résumé est un arbre, tel qu’illustré en figure 3.4, décrivant les entités, aspects
et polarités sur ces aspects.

Enfin, les notions d’auteur et de moment d’émission de I’avis, certes essentielles au résumé d’opinion
(il est primordial de dissocier les clients ayant donné leur avis, ainsi que des avis éloignés dans le temps),
ne font pas partie de notre périmetre d’étude. Dans le cas des corpus d’avis clients, ces informations sont en
réalité données de facon structurée, autrement dit en tant que métadonnées associées au texte, il n’y a donc
pas lieu de les extraire au moyen d’une méthode du traitement automatique du langage.

3.2.4 Limites de ’approche
Adaptabilité de la modélisation

Bien qu’intuitifs, des résumés tels que présentés sur les figures 3.4 et 3.2 présentent quelques limites d’uti-
lisation. Ce type de résumé est particuliecrement adapté aux avis concernant des produits de consommation
ou services dont les sous-parties sont aisément identifiables — et parfois méme listées sur le site marchand
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Domaine [Domaine de la restauration}

Entités [Boissonsj [Plats} [Restaurant} [Ambiancej [Service}

Aspects (Général] (Général] (Général)  (Général] (Général]  (Général

R

Qualité] [ Qualit¢ ]
[Diversité} [Diversité}

SR

FIGURE 3.4 — Hiérarchie d’entités et d’aspects dans les corpus d’avis dans le domaine de la restauration,
annotés pour I’atelier SEMEVAL ABSA 2016.

— et font intuitivement 1’objet de critiques. Lorsque les avis recueillis décrivent une expérience vécue et
consistent davantage en un récit émotionnel qu’en une énumération de points forts ou faibles, la structure
du résumé d’opinion est bien moins prévisible. Or cela est, a notre connaissance, le cas de la majorité des
avis car les utilisateurs se concentrent bien souvent sur cette expérience, qui peut différer d’une enseigne a
I’autre, et non sur les caractéristiques d’un produit qui est identique quelle que soit I’enseigne et dont les
utilisateurs sont parfois méme tout a fait conscients avant I’achat.

Ceci nous renvoie a I’argument que nous évoquions au chapitre 2, soit « écouter plutot que questionner ».
Nous voyons ici qu’il est nécessaire de partir des expressions concretes employées par les utilisateurs afin
de batir des entités leur correspondant.

Attribution des entités

Afin de respecter une structure arborescente du résumé d’opinion tel que présentée sur la figure 3.4, les
intitulés des entités et aspects doivent €tre établis préalablement a I’analyse. De cette facon, la modélisation
ABSA propose une fagon optimale de générer un résumé d’opinion sur I’ensemble du corpus a partir
des résumés de chaque document. Cependant ce fonctionnement suppose deux étapes supplémentaires : la
définition des entités et I’attribution des termes a une entité définie.

La définition des entités et des aspects du domaine du corpus est une étape peu détaillée dans la
littérature. Dans les faits, les travaux sur ce sujet s’appuient sur des corpus annotés (ressources des ateliers
SEMEVAL ABSA, corpus d’avis clients présenté dans [Hu and Liu, 2004]) et tiennent donc pour référence
les ressources des travaux antérieurs. Ces corpus ne traitant que d’un certain nombre de domaines (appa-
reils électroniques et restaurants principalement), la question de la définition d’entités et d’aspects pour de
nouveaux domaines reste en suspens. Du point de vue de 1’application de fouille d’opinion a laquelle nous
contribuons, I’identification des entités suit la méme logique que dans le cas des termes, a savoir que les
entités émergent du corpus, puisque celles-ci sont fondées sur les termes. Plus précisément, la définition des
entités résulte d’une segmentation manuelle des termes fréquents représentant un concept commun, ou des
termes présentant un fort impact s’ils ne sont pas fréquents. La nature subjective de ces notions de concept
commun et d’impact explique que cette étape soit réalisée manuellement.

La question de la classification des termes cibles d’opinion en entités est a notre sens une piste de
recherche plus prometteuse car moins biaisée par 1’aspect subjectif de 1’analyse.
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3.3 Fouille d’opinion a granularité intermédiaire

Afin de réduire le travail d’annotation nécessaire a 1’analyse de nouveaux domaines, et pour rendre plus
cohérente la tache d’extraction d’opinion a granularité fine, nous proposons une modification de 1’anno-
tation des cibles d’opinion. Nous nous inspirons pour cela d’une autre tache de recherche d’information,
I’extraction d’entités nommées.

Les deux taches paraissent en effet similaires aussi bien dans leur objectif que dans les méthodes em-
ployées. La reconnaissance d’entités nommées est une extraction de segments de phrases correspondant a
des unités sémantiques indivisibles au moyen d’un étiquetage de séquence. L’historique des travaux de ce
domaine est notablement plus substantiel que celui de I’extraction de termes cibles d’opinion, et nous sup-
posons a ce titre que la modélisation des entités nommées, communément acceptée et répétitivement validée
par de multiples campagnes d’évaluation, comme TREC? (Text REtrieval Conference) ou SEMEVAL, peut
étre source d’inspiration.

Le rayon DVD est fourni , et la vendeuse a su nous aider
LI1EU PERSONNE

FIGURE 3.5 — Exemple d’annotation d’une phrase en entités nommées

Nous constatons que, malgré leur similitudes, les deux taches ne partagent pas la méme modélisation.
Il n’est pas question en reconnaissance d’entités nommées d’identifier des expressions correspondant a
une entité générique, puis de retrouver sa catégorie précise dans un deuxieéme temps, comme dans le cas
de I’extraction de cibles d’opinion. Il est attendu que les catégories d’entités nommées soient directement
extraites; celles-ci sont a cet effet indiquées comme étiquettes d’apprentissage a I’image de la figure 3.5
dans les corpus annotés pour cette tiche pour des systemes statistiques supervisés.

3.3.1 Fouille d’opinion au niveau entité
Principe

Nous suggérons une modélisation de la reconnaissance de cibles d’opinion utilisant les entités d’opinion
[Lark et al., 2017] de facon analogue aux classes d’entités nommées, comme illustré en figure 3.6.

Le rayon DVD est fourni , et la vendeuse a su nous aider.
Annotation binaire CIBLE CIBLE
Annotation par entité PRODUITS SERVICE

FIGURE 3.6 — Exemple d’annotation binaire et par entité d’une phrase en cibles d’opinion

Cette approche est a notre sens plus adaptée a la production d’un résumé d’opinion puisque la notion
d’entité est ici centrale a la fois dans la modélisation et dans la méthode d’extraction, a la différence de
I’annotation a I’échelle du terme, ol une étape supplémentaire est nécessaire.

Il parait plus cohérent d’annoter ainsi directement les éléments que nous recherchons dans le texte, a
la maniere de la reconnaissance d’entités nommées. Cette cohérence n’est pas uniquement théorique, mais
rend compte du fait que les entités regroupent non seulement des termes mais €galement des marqueurs
d’opinion, et d’une facon plus générale des contextes lexicaux similaires.

Du point de vue de la méthode utilisée pour 1’extraction d’opinion, cette cohérence signifie une infor-
mation plus riche et donc la possibilité d’exploiter plus efficacement les données annotées. Dans le contexte
d’urgence d’acquisition de ressources pour la fouille d’opinion dans lequel nous nous placons cette ap-
proche est, de fait, une promesse fort intéressante.

http://trec.nist.gov/
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Observations

Nous proposons de mesurer cette cohérence sur les corpus annotés mis a disposition pour I’atelier SEME-
VAL ABSA 2016 dans la mesure ou ceux-ci font figure de référence pour la tiche d’extraction de cibles
d’opinion en plusieurs langues. Afin de consolider nos observations, nous effectuons nos mesures sur un
domaine d’avis clients disponible en deux langues, a savoir le domaine de la restauration en francais et en
anglais.

Pour chacune des entités identifiées pour ce domaine, nous mesurons la disparité des termes par entité
en comptant le nombre de termes exclusifs a cette entité, et la disparité des marqueurs d’opinion par entité
en comptant le nombre de marqueurs exclusifs cooccurrents d’un terme représentant cette entité.

Entité #Termes #Cibles #Cibles #Marqueurs #Marqueurs  #Marqueurs
cibles uniques excusives d’opinion uniques exclusifs
AMBIENCE 287 115 (40,07%) 99 (86,09%) 165 85(51,52%) 33 (38,82%)
DRINKS 133 59 (44,36%) 58 (98,31%) 48 23 (47,92%) 4 (17,39%)
FOOD 1,311 541 (41,27%) 538 (99,45%) 776 193 (24,87%) 105 (54,40%)
LOCATION 32 16(50,00%) 10 (62,50%) 18  15(83,33%) 3 (20,00%)
RESTAURANT 343 119 (34,69%) 99 (83,19%) 214 90 (42,06%) 32 (35,56%)
SERVICE 432 62 (14,35%) 56 (90,32%) 250 122 (48,80%) 59 (48,36%)

TABLEAU 3.1 — Termes cibles et marqueurs d’opinion par entité dans le corpus SEMEVAL ABSA 2016 en
anglais

Entité #Termes #Cibles #Cibles #Marqueurs  #Marqueurs  #Marqueurs
cibles uniques excusives d’opinion uniques exclusifs
AMBIENCE 253 42 (16,60%) 32 (76,19%) 124 69 (55,65%) 29 (42,03%)
DRINKS 123 47 (38,21%) 46 (97,87%) 43 33 (76,74%) 4 (12,12%)
FOOD 1,248 400 (32,05%) 392 (98,00%) 540 231 (42,78%) 136 (58,87%)
LOCATION 56  28(50,00%) 20 (71,43%) 25 19 (76,00%) 6 (31,58%)
RESTAURANT 247 42 (17,00%) 25 (59,52%) 127 75 (59,06%) 30 (40,00%)
SERVICE 536 49 (9,14%) 46 (93,88%) 321 150 (46,73%) 78 (52,00%)

TABLEAU 3.2 — Termes cibles et marqueurs d’opinion par entité dans le corpus SEMEVAL ABSA 2016 en
francais

Nous observons que ces mesures sont tres proches pour les deux langues, au sens ou I’ordre relatif
des termes et des marqueurs d’opinion selon leur unicité et leur exclusivité est globalement conservé en
dépit du fait que les deux corpus ont ét€ annotés par des experts distincts. Il n’est pas évident de dégager
d’autres conclusions de ces tableaux, étant donné que les mesures d’unicité et d’exclusivité ne semblent
pas systématiquement liées. Afin d’apprendre plus de ces mesures, nous les croisons avec des courbes
d’apprentissage par entité. Nous considérons qu’une entité est d’autant plus cohérente que son apprentissage
est rapide et efficace, ce qui se traduit par une courbe d’apprentissage progressant rapidement vers une
valeur de F-mesure haute.

Les courbes présentées en figure 3.7 ont été obtenues en réalisant un apprentissage pour chaque entité.
Un modele CRF (Conditionnal Random Fields [Lafferty et al., 2001]) est itérativement entrainé par ajouts
successifs de sous-ensembles de 50 documents parmi 1’ensemble des avis du domaine de la restauration.
La sélection des documents est déterminée par une méthode d’apprentissage actif appelée échantillonnage
de I'incertain (ou uncertainty sampling [Lewis and Gale, 1994]) : les 50 documents fournis au modele a
chaque nouvelle itération sont considérés les plus utiles pour 1’apprentissage car ce sont ceux sur lesquels
le modele présente la plus faible probabilité de classification.
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FIGURE 3.7 — Courbes d’apprentissage pour 1’extraction d’entités dans le corpus en anglais (gauche) et
dans le corpus en francgais (droite)

Nous remarquons en croisant les statistiques sur les éléments lexicaux montrés dans les tableaux 3.1 et
3.2 et les courbes d’apprentissage présentées en figure 3.7 que ce sont les marqueurs d’opinion qui affectent
de facon plus importante 1’apprentissage. En effet le facteur commun reliant les trois entités pour lesquelles
le modele arrive rapidement a une F-mesure constante, AMBIENCE (ambiance), FOOD (plats) et SERVICE
est un taux élevé de marqueurs d’opinion exclusifs. Par ailleurs, le taux de termes exclusifs n’apparait pas
aussi crucial que ce 2 quoi nous nous attendions. A titre d’exemple le faible taux de termes exclusifs de
I’entité AMBIENCE, partageant notamment le terme fréquent « restaurant » avec les entités RESTAURANT
et LOCATION (lieu) n’a visiblement pas d’impact négatif critique sur le bon déroulé de son apprentissage.

3.3.2 Une approche inter-domaines

En addition a une cohérence accrue de la modélisation du discours, la fouille d’opinion au niveau entité
offre également un nouveau point de vue sur la question de 1’adaptation au domaine.

Entités et domaines

Nous I’avons vu, la notion d’opinion est fortement connexe a la notion de domaine. En ce qui concerne la
fouille d’opinion a granularité fine, cette dépendance est matérialisée par une segmentation par domaine
des corpus annotés. Il est considéré que ces ressources sont incompatibles, au sens ou un modele statistique
entrainé sur un corpus d’un domaine montre des performances de classification insatisfaisantes sur des do-
maines différents. Cette incompatibilité est d’autant plus frappante que les cibles d’opinion sont annotées en
utilisant le mé&me libell€. Il est donc accepté que la notion de cible ne soit pas universelle, mais dépendante
du périmetre du domaine qui, comme nous 1’avons évoqué, est difficile a délimiter. A I’inverse, la notion
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d’entité propose un périmetre restreint par un ensemble stable de termes et représente une unité sémantique
aisément appréhendable.

Limiter ’effort d’adaptation au domaine

Cette approche offre en outre la possibilité de réutiliser un matériel annoté lors de I’analyse d’un nouveau
domaine. Si nous reprenons I’exemple des corpus annotés pour les ateliers ABSA, les trois domaines (res-
taurants, hotels et musées) partagent plusieurs entités, comme il est illustré en figure 3.8. En rapportant la
notion de cible d’opinion a I’échelle de I’entité, nous pouvons donc construire de facon modulaire les cor-
pus d’entrailnement pour chaque domaine. Les exemples restant a annoter sont ceux qui ne correspondent a
aucune entité déja rencontrée.

MUSEUMS

(RESTAURANTS |

/
(SErvice] (Foop) (Drinks] (Location] (AMBIENCE] (FacILITIES)

FIGURE 3.8 — Entités (cadres du bas) partagées entre domaines (cadres du haut)

Alors que I’approche par domaine impose un travail d’annotation constant, cette modélisation a I’échelle
de I’entité représente non seulement un gain de temps par domaine, mais de surcroit ce gain de temps est
croissant, la probabilité de rencontrer une entité inconnue allant en diminuant. Dans le chapitre 5, concer-
nant les méthodes probabilistes d’extraction d’opinion, nous montrons que cette modélisation permet effec-
tivement de réutiliser les données annotées a travers différents domaines.

3.4 Synthese

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes échelles auxquelles s’appliquent la fouille d’opinion
parmi les avis clients :

* I’échelle du document ou de la phrase, permettant de dissocier des profils clients apparaissant dans
le corpus et éventuellement d’alerter une entreprise de clients exprimant un besoin ou une inquiétude
particuliere ;

* 1’échelle du terme, permettant de faire émerger les sujets abordés par les utilisateurs et d’en produire
un résumé d’opinion représentatif.

Nous nous sommes ensuite interrogé€s sur la pertinence du modele ABSA (aspect-based sentiment ana-
lysis) et en particulier sur I’annotation binaire de cette modélisation pour étiqueter les termes cibles d’opi-
nion dans le texte. Nous suggérons en lieu et place de cette annotation une annotation multi-classe, centrée
sur la notion d’entité. Cette modélisation permet notamment :

* de définir de facon plus cohérente la notion de cible d’opinion, en la définissant de facon universelle
et non au cas par cas selon le domaine du corpus;

e d’approcher I’épineux probleme de 1’adaptation au domaine d’une maniere nouvelle, a ’aide de
ressources modulaires. L’annotation des cibles ainsi définies au niveau entité est réutilisable pour
différents domaines, ce qui réduit le travail manuel nécessaire a I’analyse de chaque nouveau domaine.



Méthodes d’extraction d’opinion

— Il 'y a des chasseurs, sur cette planéete-la ?
— Non.

— Ca, c’est intéressant! Et des poules ?

— Non.

— Rien n’est parfait, soupira le renard.

Antoine de Saint-Exupéry (Le Petit Prince)







Approche symbolique de la fouille d’opinion

4.1

4.2

4.3

Patronsdedétection . . . . . . . . . . . i it e e e e e e e e e e e e e e 50
4.1.1  Travaux existants . . . . . . . . .. ..o e e e 50
4.1.2  Propriétés des patrons . . . . . . ..o e e 51
Définition d’un patron . . . . . ... 51
Expressivité des patrons . . . . . . .. ... Lo e 51
L’importance du prétraitement . . . . . . . . . . ... ... 52
4.1.3 Représentation et reCONNAiSSANCE . . . . . . v v v v v e e e e 52
Fouille d’opinion a Paidede patrons . . . . . . . . v v it v v v vttt vt ot o u e 54
421 PrinCcipe . . . . . . . e e e e e 54
Parcours d’automate et recouvrement . . . . . . ... ..ol 54
Lier termes et subjectivemes . . . . . . . . . .. Lo Lo 55
Inférence de polarité . . . . . . . ..o 55
Chaine de traitement globale . . . . . . . ... ... ... .. ... ... .. ... 56
422 Intérétsetlimites . . . . . . . ... 57
Robustesse des patrons . . . . . . . . . . .. ... 57
Déterminisme des patrons . . . . . ... ... e e e e e e e 57
Amélioration continue et dérive des patrons . . . . . . . ... ... 58
SYNthese . . . o i i i i i ittt et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 58

49



50 CHAPITRE 4. APPROCHE SYMBOLIQUE DE LA FOUILLE D’OPINION

Dans la partie précédente, nous avons étudié les différents éléments qui constituent la notion d’opinion,
ainsi que leur interdépendance. Nous avons établi que produire un résumé d’opinion nécessite de détecter
distinctement les sujets abordés par les utilisateurs et les marqueurs d’opinion employés pour qualifier ces
sujets, puis d’inférer I’ orientation sémantique de 1’opinion que ces éléments forment. Le fait de discerner ces
éléments pour notre application finale est avant tout le moyen de spécifier les types de ressources qu’il est
préférable d’extraire pour appuyer cette application. Or le choix d’un type de ressource est intrinsequement
lié aux types de méthodes d’extraction que nous utilisons.

La présente partie décrit les paradigmes d’extraction de I’opinion parmi les avis clients employant cha-
cun un type de ressource. Nous approchons tout d’abord ces méthodes par I’angle du paradigme symbolique,
c’est-a-dire utilisant une description telle quelle des éléments linguistiques attendus dans les expressions a
extraire.

4.1 Patrons de détection

La description des expressions d’opinion utilisant le paradigme symbolique repose sur le principe de fa-
milles d’expressions partageant un méme canevas, ou patron de détection. Nous considérons selon ce pa-
radigme qu’une occurrence d’opinion exprimée par un utilisateur respecte nécessairement un tel patron. Le
corollaire de cette hypothese est que si une expression d’opinion ne correspond a aucun patron répertorié, il
est nécessaire d’en définir un nouveau. Dans cette section nous détaillons la définition de ces patrons, ainsi
que la représentation employée permettant leur utilisation pour la fouille d’opinion.

4.1.1 Travaux existants

Les patrons de détection constituent un moyen intuitif de représenter des expressions particulieres du lan-
gage, ce qui peut expliquer leur emploi parmi les premiers travaux en extraction d’opinion.

[Riloff et al., 2003] présente une méthode d’extraction de patrons représentant des expressions subjec-
tives, reposant sur un algorithme précédemment défini pour la recherche d’information [Thelen and Riloff,
2002]. Les patrons, composés d’un emplacement pour le sujet de la phrase et d’un contexte syntaxique,
sont associés a un score de pertinence correspondant a leur capacité a extraire des expressions subjectives,
pondéré en fonction de leur apparition au sein de phrases subjectives. Cette méthode a été source d’inspira-
tion pour notre travail, et nous la présentons plus en détail au chapitre 8, dans la mesure ou celle-ci concerne
davantage 1’extraction des patrons que la fouille d’opinion a proprement parler.

[Yi et al., 2003] effectue une extraction d’opinion a I’aide d’un lexique affectif et d’un ensemble de pa-
trons syntaxiques, dans lesquels I’emplacement d’un marqueur d’opinion est spécifié et projette son orien-
tation sémantique sur le sujet de I’opinion, de maniere tres similaire a la méthode que nous présentons dans
ce chapitre. En suivant les mémes étapes fondamentales (identifier les sujets de 1’opinion, puis leurs occur-
rences au sein d’expressions subjectives et enfin leur orientation sémantique) [Popescu and Etzioni, 2005]
présente une application de fouille d’opinion, OPINE, dont I’objectif est de produire un résumé d’opinion.
L’idée mise en avant dans ce travail est d’utiliser les dépendances syntaxiques d’une phrase afin d’identifier
avec précision le lien entre un sujet abordé par un utilisateur et un marqueur d’opinion, puis d’appliquer une
regle logique d’inférence sur les éléments identifiés afin de retrouver I’orientation sémantique de I’opinion.
[Qiu et al., 2011] exploite également les dépendances syntaxiques jointes a des regles d’inférence dans le
but non seulement d’extraire les sujets d’opinion mais également d’enrichir le lexique affectif, en projetant
les structures de dépendances sur des segments de phrases ol un marqueur d’opinion n’a pas encore été
détecté. Le principe d’extraction jointe a également permis d’orienter nos travaux en extraction de patrons,
c’est pourquoi nous nous intéresserons plus en détail a ce travail au chapitre 8.
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4.1.2 Propriétés des patrons
Définition d’un patron

Un patron lexico-syntaxique est une séquence composée de mots représentés par leur forme lemmatisée ou
leur catégorie grammaticale, tel qu’illustré sur la figure 4.1. Afin de limiter les cas d’ambiguité lors de la
définition des patrons, un élément peut étre représenté par plusieurs formes. Cela permet entre autres de
séparer les usages des homographes ne partageant pas la méme catégorie grammaticale.

Phrase Je n’ ai pas aimé I ambiance

Lemmes ne avoir pas aimer ambiance

POStags (PRON] (ADV] (VERB] (ADV] (VERB}—{DET}—{NOUN]

FIGURE 4.1 — Présentation graphique du patron PRON ne pas avoir VERB DET NOUN, utilisant le jeu
d’étiquettes grammaticales Universal POS tagset'

L’ approche symbolique de la fouille d’opinion a granularité fine requiert par conséquent une ressource
listant de tels patrons pouvant couvrir autant d’expressions d’opinion qu’il est possible, mais uniquement ce
type d’expression. Les deux difficultés que pose cette acquisition découlent logiquement de cette opposition.

D’une part, la diversité des expressions employées par les utilisateurs, dont nous avons donné quelques
exemples aux chapitres précédents, fait de cette recherche une quéte sans fin. En effet, il existe une multitude
de ces patrons possibles pour chaque combinaison de terme et de subjectiveme. D’ autre part, semblablement
a d’autres problemes d’extraction d’information, cette quéte de couverture croise une quéte de pertinence.
Dans notre cas, celle-ci correspond au fait de s’assurer que les patrons définis ne couvrent pas des ex-
pressions qui ne sont pas des opinions. A titre d’exemple, si le patron ’NOUN‘ ’ADJ ‘ peut effectivement
constituer un patron de détection d’opinion dans un grand nombre de cas (« menu excellent », « livraison
correcte »), tous les segments de textes couverts par ce patron ne représentent pas des expressions d’opinion
(« menu traditionnel », « vin blanc »), ni méme des syntagmes nominaux valides (« menu enfant coiiteux »,
« livraison petit colis »).

Expressivité des patrons

Une premiere solution au probleme de pertinence des patrons est d’augmenter leur expressivité, afin de
spécifier les cas ou ceux-ci peuvent déclencher une reconnaissance. Pour cette raison, nous définissons des
patrons non pas sur deux plans, lexical et syntaxique, mais sur trois plans. Le troisi¢eme plan que nous
utilisons décrit le role propre a I’opinion de 1’élément dans la phrase, et est essentiel a la spécification de
I’activation d’un patron. Nous distinguons quatre roles possibles : chaque élément d’un patron peut étre un
terme, un subjectiveme, une négation ou tout autre mot.

Les termes sont reconnus par une premiere phase de reconnaissance (dans notre cas, au moyen de
patrons lexico-syntaxiques), tandis que les subjectivemes et négations sont étiquetés depuis un lexique. La
notion d’autre réle — qui peut aussi se traduire par aucun — sert avant tout a décrire 1’absence d’un des
autres roles pour un emplacement donné du patron. Dans la mesure ou les patrons ne sont plus seulement
lexico-syntaxiques par 1’ajout de ce plan, nous utilisons par la suite la dénomination « patron de détection ».

Si nous reprenons I’exemple précédent du patron ’ PRON ‘ ’ avoir‘ pas ‘ ’ VERB ‘ ’ DET ‘ ’ NOUN |, nous
nous apercevons que celui-ci est ambigu, car ce patron peut tout aussi bien correspondre a une proposition
dénuée d’opinion, telle que « Je n’ai pas visité la cathédrale ». La spécification de ce patron en utilisant un
patron a trois niveaux, comme illustré sur la figure 4.2, laisse en revanche peu d’erreur possible.

'Mttp://universaldependencies.org
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Phrase Je n’ ai pas visité la cathédrale

Lemmes avoir
POS tags (PRON
Roles négation [négationHﬁtbfeeﬁvé%eJ

FIGURE 4.2 — Présentation graphique du patron PRON ne pas avoir VERB—subjectiveme DET terme
et de son alignement avec la phrase « Je n’ai pas visité la cathédrale »

Dans le cas de ce patron, la spécification de I’élément correspondant a un verbe en ajoutant la condition
que ce verbe soit reconnu comme subjectiveme permet d’invalider le segment de phrase analysé en tant
qu’expression d’opinion car le verbe « visiter » n’est pas considéré comme subjectiveme. Par ailleurs, cette
représentation permet une plus large couverture puisque 1’occurrence du sujet respectant 1’emplacement
du terme n’est pas limité a la seule étiquette grammaticale NOM mais couvre ’ensemble des mots et
syntagmes correspondant a 1’énonciation d’un sujet que nous avons rencontré en chapitre 2.

L’importance du prétraitement

Chacune des étapes d’un systeme d’extraction d’opinion employant I’approche symbolique est extrémement
dépendante de la qualité du prétraitement, qui est un sujet majeur pour 1’analyse de contenu généré par des
utilisateurs. La correspondance entre patrons a trois niveaux et les séquences de mots au sein d’une phrase
doit étre totale, notamment pour éviter les cas d’ambiguités. L’ajout, le retrait ou la substitution d’un seul
élément peut en effet avoir un impact critique sur la sémantique d’une expression reconnue par un patron
de détection. En outre, la représentation du texte sur ces trois niveaux d’abstraction (lemmes, étiquettes
grammaticales et roles) est, comme nous 1’avons vu, subséquente a une reconnaissance des termes et de
subjectivemes qui dépend elle-méme de la phase de prétraitement. En effet, les termes sont extraits au
moyen de patrons syntaxiques et les subjectivemes sont identifiés a partir de leur forme lemmatisée ainsi
que leur étiquette grammaticale, afin de réduire les ambiguités lexicales présentées en section 2.4.2.

4.1.3 Représentation et reconnaissance

La définition des patrons et leur robustesse au bruit dans le texte ne sont pas les seuls défis que pro-
pose I’approche symbolique. La mise en correspondance des patrons avec le texte suppose en effet une
représentation déterministe de ces motifs et un algorithme de séquencage permettant de délimiter les ex-
pressions cohérentes.

Pour répondre a ces besoins, nous utilisons une machine a état finis (ou, par la suite, automate) dont
les chemins de 1’état initial a un état final représentent un patron d’opinion. Une ressource contenant les
patrons sous forme de regles respectant un langage formel permet de répertorier les types d’expressions
reconnues et d’initialiser la génération de cet automate. Nous illustrons ce fonctionnement par 1’exemple
simple d’un automate formé de trois regles, décrits sur la figure 4.3 — dans la réalité, une telle ressource
contient plusieurs dizaines de regles, ce qui en rend la maintenance ardue.

terme || ADJ, subjectivéme‘ (« livraison rapide »)

terme || ADV, autre ‘ ’ ADJ, subjectivéme‘ (« livraison tres rapide »)

terme || ADV, négation ‘ ’ ADJ, subjectivéme‘ (« livraison pas rapide »)

FIGURE 4.3 — Trois patrons de détection tels que nous les définissons manuellement, associés a des
exemples de détection
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La génération est réalisée en trois parties. A partir des régles, une version naive de 1’automate, ¢’est-a-
dire sous la forme d’un graphe étoilé, est construite (figure 4.4). Chaque regle forme une branche différente
a partir d’un état initial commun, ce qui peut créer de nombreuses redondances. Les transitions sur ces
branches correspondent a chacun des éléments du patron de détection.

ADJ

C j subjectivéme

/\ autre /\ subjectiveme
ADV ADJ
négation /\ subjectiveme
Sg > \\87/ > S8

FIGURE 4.4 — Automate non déterministe représentant trois patrons de détection

L’automate est ensuite déterminisé (figure 4.5). 1l est essentiel pour cette étape que les regles définies
manuellement ne comportent pas d’éléments ambigus car cette déterminisation ne peut résoudre des conflits
sémantiques. En revanche, une logique de priorité est appliquée sur les transitions comportant des éléments
similaires lors du parcours d’automate. Ainsi, pour éviter un cas de non-déterminisme, une branche plus
spécifique sera préférée a une branche plus globale. L’ordre de spécificité correspond au niveau d’abstrac-
tion de la transition : une étiquette grammaticale est moins spécifique qu’un rdle, qui est moins spécifique
qu’une forme lemmatisée.

ADJ

N @ subjectiveme N @

ADJ

C j subjectiveme

FIGURE 4.5 — Automate déterministe représentant trois patrons de détection

négation

L’ automate est finalement minimisé (figure 4.6), afin de réduire le temps de calcul nécessaire a la recon-
naissance. Si cette derniere étape n’a pas d’impact sur la capacité du systeme a extraire les opinions dans le
texte, elle est néanmoins essentielle dans le cadre d’une application commerciale de fouille d’opinion, de
par le gain de temps de calcul conséquent lors de 1’analyse.

ADJ
subjectivéme

négation
subjectiveme

FIGURE 4.6 — Automate minimal représentant trois patrons de détection
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4.2 Fouille d’opinion a I’aide de patrons

Les propriétés des patrons de détection maintenant présentées, nous détaillons dans cette section I’ utilisa-
tion de ces patrons a trois niveaux d’expressivité pour extraire les expressions d’opinion. Nous expliquons
premierement le principe de reconnaissance de ces expressions au moyen d’un automate, puis nous discu-
tons des intéréts et limites de cette approche.

4.2.1 Principe

Comme nous I’avons évoqué, la fouille d’opinion suivant le paradigme symbolique que nous développons
ici repose sur une correspondance d’une représentation abstraite d’un type d’expression avec la réalité
d’une phrase écrite par un utilisateur. Cette correspondance est réalisée en transformant chaque phrase en
une séquence d’éléments selon la méme représentation abstraite, de maniere a pouvoir la comparer avec
chaque patron de détection.

Phrase  Difficile de trouver de bons vendeurs
Lemmes
POStags (ADJ] (PREP] (VERB] (PREP) NOM

Roles [autre] [autre] [autre]

FIGURE 4.7 — Présentation graphique de la phrase « Difficile de trouver de bons vendeurs » sur trois niveaux
d’abstraction

Parcours d’automate et recouvrement

Le texte des avis, transformé en un flux d’éléments linguistiques a trois niveaux (lemme, étiquette gramma-
ticale et role), est lu au travers de 1I’automate et soumis a un algorithme de parcours délimitant la sélection
de I’expression d’opinion. Le cas trivial de cette reconnaissance est un parcours depuis I’état initial jusqu’a
I’état final conduisant a I’extraction d’un unique segment de phrase. Un cas bien plus fréquent est celui ot
plusieurs correspondances sont possibles. De multiples stratégies peuvent étre envisagées pour ce parcours.
Nous listons ici les principales :

1. extraire foutes les expressions, ce qui implique par conséquent un traitement post-extraction afin de
choisir les expressions pertinentes ;

2. extraire les expressions qui ne sont pas totalement recouvertes par d’autres, afin d’éviter les redon-
dances d’information;

3. extraire les expressions qui ne sont pas totalement recouvertes par d’autres, et déterminer la pertinence
des expressions se recouvrant partiellement selon un parametre qui peut €tre la longueur (si nous
considérons une expression plus longue comme plus informative), la précédence (si nous considérons
une expression commengant plus tot dans le texte comme plus a méme de contenir 1’information
essentielle) ou simplement un score de priorité associé au patron.

Chacun de ces points présente des inconvénients pour la fouille d’opinion, par conséquent le choix
d’une stratégie est guidé par certaines concessions que nous considérons acceptables pour notre applica-
tion. Extraire les expressions se chevauchant (stratégies 1 et 2) permet bien évidemment de maximiser la
couverture des sujets abordés, mais rend I’analyse de ces sujets difficilement lisible, car fortement sujette
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a la présence de doublons. D’un autre coté, les conditions que nous pouvons imposer a 1’algorithme de
reconnaissance (2 la maniere de la stratégie 3) sont fortement dépendantes de connaissances linguistiques
a priori, ce qui contredit dans une certaine mesure le principe « d’écouter et non questionner », que nous
avons défini précédemment et que nous cherchons a respecter dans ce travail.

Afin d’apporter une analyse la plus juste possible aux utilisateurs de 1’application, nous donnons priorité
a la précision de I’extraction, c’est pourquoi la stratégie retenue impose une sélection conditionnelle —
reposant sur la longueur et la précédence — des segments de phrase lorsqu’ils se chevauchent partiellement
(stratégie 3).

Lier termes et subjectivemes

Une fois la correspondance établie entre le patron d’opinion et un segment de phrase, une regle associée
au patron est appliquée afin de lier termes et subjectivémes formant une ou plusieurs opinions. En effet
une expression d’opinion comprend généralement un terme et un subjectiveme, cependant notre systeme
de reconnaissance doit €tre en mesure de traiter les combinaisons de relations entre un a plusieurs termes
avec un a plusieurs subjectivemes, notamment pour prendre en compte les expressions de comparaison
(« Je préfere acheter en ligne plutot qu’en magasin »), d’énumération de termes (« Bons conseils, service
et réactivité »), d’énumération de subjectivemes (« Le colis est mal emballé, sale et endommagé ») et mise
en opposition (« Le service est un peu froid mais efficace »).

Inférence de polarité

La derniere étape de cette extraction consiste a inférer la polarité de I’opinion. Selon son contexte, la polarité
du marqueur d’opinion, projetée sur le sujet cible d’opinion, peut étre conservée, inversée ou annulée. Dans
le cas des opinions sans subjectiveme, un patron peut également détecter des expressions d’opinion avec
une polarité fixe.

Les éléments linguistiques guidant cette inférence de polarité sont appelés modifieurs (ou shifters) [Hat-
zivassiloglou and McKeown, 1997, Wilson et al., 2005, Taboada et al., 2011, Boubel, 2012] et doivent eux-
mémes faire 1’objet d’une extraction préalable a I’identification d’opinion. En francais, les modifieurs sont
en grande partie couverts par les marqueurs de négation (« ne...pas », « pas », « jamais », « sans »), mais
d’autres mots ou expressions peuvent également remplir cette fonction. C’est le cas des mots exprimant
un manque ou au contraire une surabondance (« pas assez de choix », « trop d’attente »), des expressions
rhétoriques dont la polarité dépend fortement du contexte de 1’occurrence (« Je n’ai jamais vu pareil ac-
cueil »), ou encore des formulations ironiques (« Personne ne nous aide, bravo le personnel! » , « Génial,
mon colis est arrivé en trois morceaux... »). Enfin, un dernier type de modifieur est le cas des formes condi-
tionnelles et interrogatives, qui provoquent une annulation de la polarité.

Du point de vue de leur application dans des regles d’inférence de polarité, la prise en compte de ces
modifieurs n’est pas simple, au sens ou leur effet sur 1’orientation sémantique ne dépend pas de leur seule
présence mais suit une logique propre a chaque patron. Il est ainsi fréquent qu’un marqueur de négation
n’entraine pas d’inversion de polarité, ou que deux marqueurs de négation ne s’inversent pas 1’un I’autre.
Lutilisation de I’adverbe « trop », en particulier, est sujet a cette définition de regle spécifique, car celui-
ci est amplificateur lorsqu’il est associé a un subjectiveme (« trop bien », « trop mauvais ») et porteur
d’opinion négative avec un sujet qui n’est pas a priori associé a une polarité (« trop d’attente »).

Les éléments linguistiques modifieurs de polarité ne sont pas la seule facon d’inverser I’orientation
sémantique d’un subjectiveme, et subséquemment de 1’opinion. Nous avons vu précédemment qu’une ex-
pression d’opinion peut comprendre plusieurs subjectivemes qualifiant un a plusieurs sujets. Or dans cer-
tains cas, tous les subjectivemes de I’expression ne portent pas un jugement sur le sujet mais agissent comme
des modifieurs pour ceux qui y contribuent. La phrase « Difficile de trouver un bon produit » illustre un tel
cas, ou « difficile » influe sur la polarité finale du marqueur d’opinion « bon » pour le sujet « produit ». Il est
alors nécessaire de décrire dans le patron de détection correspondant quel subjectiveme porte le jugement
et lequel le modifie.
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Chaine de traitement globale

Afin de clarifier ’ensemble des processus intervenant dans la détection des opinions a I’aide de I’approche
symbolique, nous détaillons la chaine de traitement globale sur un schéma (figure 4.8). L’ordre dans le-
quel les différentes détections ou projections sont appelées est crucial, dans la mesure ou chacune de ces
« briques » dépend de la précédente. Il est par exemple impératif de tenir compte des négations afin de ne
pas extraire des termes incohérents, ou encore d’identifier les subjectivemes avant les négations puisque les
premiers peuvent parfois contenir les seconds.

p— Corpus

Tok ‘ i Expressions régulieres
oxenisation, (tokens et lemmes), modeles
POS tagging,

oo markoviens (P
Lemmatisation, arkoviens (POS tags),

Projection de polylexicaux lexiques (lemmes et poly-
Ressources  lexicaux)

prétraitement

Projection de subjectivemes

1 — 2 175 éléments en francgais
J 2 461 éléments en anglais

Lexique affectif

. .. 1 et 21 éléments en francais
Projection de négations (14 .
J 56 éléments en anglais

Lexique de négations

Détection d 1 24 patrons en frangais
ctection de termesJ 30 patrons en anglais
Patrons de détection
de termes

L. s .. rons en francai
Détection d oplmon] 96 patrons en fra 92.1 ;
J 46 patrons en anglais
Patrons de détection
d’opinion

FIGURE 4.8 — Schéma de la chaine compléte de détection d’opinion au moyen de patrons

L’ annotation de chaque métadonnée (tokens, POS tags, lemmes, polylexicaux, subjectivemes, négations,
termes et opinions) est associ€e a un segment du texte en utilisant le framework UIMA?, qui offre en outre
la possibilité de les consulter ou de les enrichir par la suite.

https://uima.apache.org/


https://uima.apache.org/
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4.2.2 Intéréts et limites

Le choix d’utiliser une approche symbolique de la fouille d’opinion peut étre, a notre sens, motivé par deux
avantages : la robustesse des patrons de détection aux différents contextes lexicaux et I’explicabilité de leur
déterminisme. En revanche, cette approche demande un effort de maintenance croissant.

Robustesse des patrons

Le fait de composer des patrons de détection d’opinion sur des niveaux plus abstraits que la forme lexicale,
a I’aide des étiquettes grammaticales et des rdles pour I’opinion notamment, n’est pas seulement un moyen
d’augmenter la couverture de ces patrons pour un corpus donné, mais rend également ces patrons robustes
au changement de contextes lexicaux a travers les corpus d’avis sur différents domaines. En effet, nous
avons vu que la dépendance au domaine des opinions est fortement liée aux subjectivemes employés pour
les exprimer. Or I’abstraction des formes lexicales de ces marqueurs d’opinion a un emplacement générique
rend la détection peu sensible au changement de domaine.

Par ailleurs cette robustesse s’étend, dans une certaine mesure, au multilinguisme. Nous n’affirmons
pas ici que I’ensemble des patrons définis sont applicables d’une langue a une autre mais, pour les cas de
langues grammaticalement similaires, certains patrons ne comportant pas d’élément lexical peuvent étre
adaptés simplement afin de fournir une premiere version d’une ressource de détection d’opinion.

Patron Francais Anglais Chinois

’ADJ , Subjectiveme ‘ ’ terme‘ bon produit good product T 7= i

|terme| | subjectiveme] conception défectueuse  design defect AR N
conseiller pas consultant

’ terme ‘ ’ négation ‘ ’ ADJ, subjectiveme enthousiaste isn’t enthusiastic  [ill ] AN FE KT

FIGURE 4.9 — Exemples de patrons applicables dans plusieurs langues

Les patrons définis portent en ce sens une promesse forte, qui est de formuler explicitement le phénomene
d’expression d’opinion dans le langage. Tel le Saint Graal de notre champ de recherche, une ressource listant
I’ensemble des structures du langage qui décrivent I’énonciation d’une opinion serait un atout inestimable.
Tout comme I’objet de la 1égende arthurienne, construire cette ressource est bien slir utopique et représente
davantage un idéal auquel nous faisons référence lors de 1’ajout d’un patron dans une ressource plus mo-
deste : ce patron explique-t-il un phénomene global ou local ? Pourra-t-il étre utilisé dans un autre domaine ?
Représente-t-il dans chacune de ses occurrences une expression d’opinion ?

Déterminisme des patrons

Si la promesse d’une explication transparente de la notion d’opinion dépasse notre cadre de recherche, le
caractere explicite des patrons de détection a cependant une conséquence directe tres importante dans notre
travail, et plus particulierement dans le cadre industriel de celui-ci, qui est de savoir expliquer ’erreur.

Les deux erreurs possibles sont qu’une expression correspondant a une opinion ne soit pas détectée
(nous parlons alors de faux négatif), ou qu'une expression détectée ne soit pas une opinion (nous parlons
alors de faux positif). Dans les deux cas, cela amene les utilisateurs de 1’application de fouille d’opinion a
se questionner sur sa qualité et il est alors nécessaire pour I’entreprise de savoir expliquer ses défauts.

[’avantage d’une méthode symbolique déterministe dans ce cas est la possibilité de mettre en parallele
le texte relevé par I'utilisateur et le parcours de 1’automate, et ainsi d’expliquer le défaut de détection, puis
de corriger un patron fautif ou d’ajouter un patron manquant.
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Amélioration continue et dérive des patrons

Les avantages que nous venons de citer sont toutefois ternis par la difficulté de maintenance de la liste de
patrons de détection. Nous avons en effet montré que cette ressource nécessite une amélioration continue,
puisque son exhaustivité comme sa précision peuvent étre remises en question a chaque analyse. Rendre
plus automatique 1’extraction de nouveaux patrons de détection est un probléme que nous avons considéré
comme central dans notre travail, et nous le détaillons dans le chapitre 8.

Le manque d’exhaustivité vient principalement du fait que nous privilégions la précision de I’analyse
a la quantité d’expressions détectées, ce qui se traduit lors de la définition des patrons par une préférence
donnée aux éléments descripteurs moins abstraits et donc moins couvrants.

Par ailleurs, quelque soit le niveau d’abstraction d’un patron ajouté, il est attendu qu’une certaine dérive
de son utilisation soit constatée, c’est-a-dire le fait que le patron ne détecte pas seulement des expressions
d’opinion. Un élément de haut niveau d’abstraction sur le mot, par exemple une étiquette grammaticale,
peut ainsi correspondre a une multitude de cas pour lesquels le mot est pertinent pour la détection, et une
multitude de cas pour lesquels il ne I’est pas. L’équilibre entre le gain en couverture du patron et cette dérive
constitue la principale difficulté de I’amélioration continue.

Enfin, le fonctionnement par patrons offre certes un cadre permettant de modifier directement une
détection incorrecte, ce qui est grandement bénéfique, mais ce pouvoir de répercussion sur I’analyse vient au
prix d’une vérification méticuleuse lorsque des modifications sont opérées. En particulier, il est impossible
de s’assurer d’une dérive minimale en étudiant uniquement un ensemble restreint de phrases d’évaluation,
nous utilisons donc pour cela un ou plusieurs corpus entiers sur lesquels nous mesurons les écarts de
détection. Bien que nous ayons ceuvré pour rendre cette phase plus automatique et plus ergonomique, celle-
ci reste fastidieuse et de surcroit s’intensifie avec le temps puisque 1’effort de vérification est croissant en
fonction du nombre de patrons.

4.3 Synthese

Dans ce chapitre, nous avons décrit en quoi consiste 1’approche symbolique de la fouille d’opinion et nous
avons expliqué plus particulierement le fonctionnement de patrons de détection d’opinion tels que nous les
utilisons.

* Les patrons sont formés d’éléments représentant un ou plusieurs mots sur trois niveaux d’abstraction :
leur forme lemmatisée, leur étiquette grammaticale ou leur role dans la construction de 1’opinion

* Nous utilisons un automate dont chaque patron correspond a un chemin de 1’état initial a 1’état final
pour identifier les opinions dans le texte, qui doit par conséquent €tre représenté sur ces trois niveaux
également;

* Une regle d’inférence de I’orientation sémantique est associée a chaque patron, permettant de tenir
compte des éléments linguistiques modifiant la polarité d’un marqueur d’opinion.

La souplesse de I’approche symbolique est un avantage notable pour une application commerciale utili-
sant un systeme de fouille d’opinion, cependant il convient de contrdler les changements contre-productifs
que cette souplesse permet.

* Les patrons de détection sont peu sensibles au domaine du corpus;

* Il est relativement aisé d’en constituer un ensemble pour un nouveau langage, ex nihilo ou en adap-
tant les patrons d’un langage existant ;

* De par leur déterminisme, les erreurs de détection peuvent étre expliquées et corrigées...

... cependant les effets de bord de ces corrections, au méme titre que les ajouts de patrons, sont
fastidieux a contrdler, et le coflit en effort manuel de cette maintenance croit a chaque modification.
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Le second paradigme que nous avons expérimenté pour la fouille d’opinion est 1’apprentissage auto-
matique et plus spécifiquement I’apprentissage supervisé. Dans ce chapitre, nous rappelons bricvement les
principes de 1’apprentissage supervisé, puis nous présentons en quoi cette approche demande de construire
des ressources différentes de 1I’approche précédente pour la fouille d’opinion. Nous nous intéressons ensuite
a ’application du paradigme probabiliste pour la fouille d’opinion a granularité fine, et nous comparons
cette application avec celle de la modélisation par entité que nous avons proposé au chapitre 3. Enfin, nous
identifions les avantages et inconvénients de cette approche dans notre cadre de travail.

5.1 Classification de documents pour la fouille d’opinion

La classification de documents par des méthodes d’apprentissage automatique est I’objet d’un large éven-
tail de travaux en recherche d’information. Son application principale concerne la catégorisation de textes
en groupes sémantiquement cohérents, tels que des articles journalistiques a propos d’un méme sujet.
L’idée d’adapter cette méthode a la fouille d’opinion est de considérer les documents de méme orienta-
tion sémantique comme un groupe sémantiquement cohérent.

5.1.1 C(lassification

Le principe de toute classification supervisée est composé de trois étapes. La premiere est d’assigner a
chaque élément d’un ensemble de départ une étiquette correspondant a une classe (étape d’annotation).
Dans notre cas, les éléments sont les documents, et les classes les différentes orientations s€émantiques que
nous considérons, par exemple trois classes positif, négatif et neutre. La seconde étape (étape d’appren-
tissage) consiste a transformer ces éléments en une représentation vectorielle de leur propriétés, appelées
traits de classification ou features. Dans le cas des textes, ces traits peuvent étre les mots ou n-grammes de
mots du document (nous parlons alors de classification de « sac de mots »), ou bien des propriétés moins
dépendantes du contenu du texte telles que le nombre de phrases ou les types de ponctuations, voire tota-
lement décorrélées du texte si nous disposons de métadonnées telles que la date d’émission ou 1’auteur du
document.

a1 B {aq, B, 71, ...} = positif
ag B2 72 {ov, B2, V2, ...} = neutre {aq, B3, 72, .} =7
asz B33 {as, B3, 73, ...} = négatif

Documents Vecteurs Classification

FIGURE 5.1 — Schématisation du principe de classification supervisée

A partir de cette représentation normalisée, un modgle statistique associe a chacune de ces propriétés
un certain degré de dépendance vis-a-vis de la classe de I’élément. Ainsi a la derniere étape (étape de
classification), lorsque des éléments inconnus — ou plus précisément leur représentation vectorielle — sont
présentés a ce modele, celui-ci peut leur attribuer la classe la plus probable.

Comme nous I’avons évoqué au chapitre 3, la classification en polarit¢ de documents est une appli-
cation tres répandue, cependant nous questionnons son intérét du fait du peu d’enseignements qu’offre
cette méthode et de la redondance avec les notes attribuées par les utilisateurs dans le cas des avis clients.
La catégorisation de textes en émotions, en revanche, peut étre une source d’information intéressante et
comme nous allons le voir dans cette section, reste un défi pour les méthodes employant un apprentissage
automatique.
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5.1.2 Catégorisation en émotions

Nous faisons état des travaux en catégorisation d’émotions — qui ne concernent pas nécessairement la fouille
d’opinion parmi des avis clients — puis nous présentons les expériences que nous avons eu 1’occasion de
mener dans le cadre d’un atelier sur ce sujet.

Travaux existants

La catégorisation en émotions est un sujet bien moins couvert que la classification en polarité, ce qui peut
étre expliqué en partie par une demande moins forte d’application dans le milieu industriel. [Alm et al.,
2005] identifient les émotions que communiquent les phrases de plusieurs ceuvres de la littérature jeunesse
en utilisant un classifieur linéaire. Les classes considérées sont les émotions primaires définies dans [Ekman
and Oster, 1979] et les traits de classification sont choisis selon 1’approche « sac de mots », restreinte
a certaines étiquettes grammaticales (noms, verbes, adjectifs et adverbes), ainsi que les mots apparaissant
dans un lexique affectif. [Wu et al., 2006] utilise un modele SMM (Separable Mixture Model) d’une maniere
similaire sur un ensemble de phrases issues de dialogues entre étudiants et psychologues, et ne considerent
que trois classes (heureux, malheureux et neutre), ce qui rapproche ce travail d’une classification en polarité.
[Yang et al., 2007] scinde les classes positif et négatif en quatre émotions ( bonheur, joie, tristesse et colere)
et compare des modeles linéaire SVM (Support Vector Machine) et séquentiel CRF (Conditionnal Random
Field [Lafferty et al., 2001]), pour la catégorisation d’articles de blogs parmi ces quatre émotions.

Expériences

La classification de documents ou de phrases en émotions n’est pas actuellement une piste de recherche
active pour notre application de fouille d’opinion, cependant dans le cadre de 1’atelier DEFT' (Défi en
Fouille de Texte) nous avons pu expérimenter ce type de méthode [Hernandez et al., 2015]. En particulier,
nous avons pu comparer I’impact de différents lexiques affectifs lors de la reconnaissance d’émotions.

Le corpus d’évaluation de cet atelier est formé de 6 670 tweets en francais sur le sujet de 1’écologie
répartis en 18 catégories sémantiques fines, auxquelles s’ajoute une classe « neutre » correspondant a
I’énoncé d’une information objective. Quelques exemples de ces textes sont présentés dans le tableau 5.1.
Ces catégories détaillées impliquent des variations relativement sensibles entre les classes pouvant entrainer
des ambiguités, ce qui constitue la difficulté majeure de la tache. En particulier, la résolution de ces am-
biguités est complexe dans le cas ou deux catégories s€émantiquement proches ne sont pas représentées de
facon équilibrée, car il peut exister un biais en faveur de la classe la plus présente.

Exemplej de tweet , \ \ Classe sémantique
;;jafc});te;?;/}ilobjz fcg,l;fg #]:]e;;lsysteme de la planete, vont de plus en plus DEPLAISIR
Ceomystomes west g ure hpothése.. hip 1cofCPWTDNd0 #URGENCE NFORMATION
s el 1l ol o 50Uy oo
Ecologistes surveillés : une plainte dérange le SCRS DERANGEMENT

http ://t.co/QPphdbvjOm

TABLEAU 5.1 — Exemple de tweets du corpus DEFT 20135, associés a une catégorie sémantique fine

'https://deft.limsi.fr/2015/


https://deft.limsi.fr/2015/
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Afin de catégoriser les tweets, nous avons employé un modele SVM (plus précisément, I’implémentation
LIBSHORTTEXT de [Yu et al., 2013] qui exploite la bibliotheque LIBLINEAR? [Fan et al., 2008]) dont
les traits ont tout d’abord consisté en une représentation en sac de bigrammes de mots. Nous avons par
la suite amélioré ces premiers résultats au moyen de lexiques existants ou construits de fagon externe au
corpus fourni, a savoir le lexique des affects LIDILEM [Augustyn et al., 2006], une traduction du lexique
ANEW [Bradley and Lang, 1999], un lexique d’émoticones issu de Wikipedia® et un lexique que nous
avons extrait semi-automatiquement a partir d’un grand corpus externe de tweets, puis dans un deuxieéme
temps par I’acquisition semi-automatique de mots sémantiquement li€s aux catégories définies au sein du
corpus d’entrainement.

Dans la mesure ou ces lexiques présentent un recouvrement, nous avons jugé plus pertinent de comparer
une méthode les utilisant tous (approche « Tous lexiques »), puis une méthode n’utilisant que les marqueurs
d’opinions extraits du corpus fourni (approche « Lexiques endogenes »). Les résultats de ces deux approches
ainsi que I’approche baseline sont indiqués dans le tableau 5.2.

Baseline Tous lexiques Lexiques endogenes
Classe #Tweets P R F1 P R F1 P R F1
Accord 153 65,96 20,26 31,00 | 61,54 26,14 36,70 | 54,28 24,83 34,08
Amour 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Apaisement 9 0 0 0 0 0 0 66,66 22,22 33,33
Colere 206 63,21 32,52 4295 | 67,29 3495 46,01 | 72,22 2524 3741
Déplaisir 47 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Dérangement 12 100 41,67 58,82 | 100 33,33 50,00 | 100 25,00 40
Désaccord 212 73,48 45,775 56,40 | 71,64 45,28 5549 | 64,41 49,52 56,00
Dévalorisation 394 52,48 2690 35,57 | 58,52 26,14 36,14 | 47,12 39,59 43,03
Ennui 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Information 3531 68,20 91,31 78,08 | 69,03 94,00 79,60 | 67,57 85,43 75,46
Insatisfaction 9 66,67 2222 3333 | 100 22,22 36,36 0 0 0
Mépris 173 19,05 4,62 744 |38,30 10,40 16,36 | 40,44 20,93 27,58
Peur 269 81,15 57,62 67,39 | 79,13 67,66 72,95 | 74,03 71,00 72,48
Plaisir 34 50,00 8,82 15,00 | 50,00 5,88 10,53 | 43,75 20,58 28,00
Satisfaction 73 64,86 32,88 43,64 | 66,67 24,66 36,00 | 61,53 2222 32,65
Surprise négative 10 100 10,00 18,18 | 100 10,00 18,18 | 100 30 46,15
Surprise positive 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tristesse 34 0 0 0 57,14 11,76 19,51 50 17,64 26,08
Valorisation 1491 | 60,51 47,48 53,21 | 64,97 46,14 53,96 | 52,79 40,57 45,88

TABLEAU 5.2 — Détail des résultats pour la tache d’identification des catégories sémantiques fines sur le
corpus DEFT 2015.

Nous constatons pour cette classification fine des tweets que 1’approche de base utilisant une représen-
tation en sac de bigrammes de mots fournit des résultats satisfaisants sur les classes les plus présentes,
mais ne parvient pas a désambiguiser avec justesse les classes moins fréquentes. Les lexiques affectifs
que nous avons utilisés permettent d’affiner dans une certaine mesure cette classification. Nous observons
cependant deux tendances selon le type de lexique employé. Dans le cas des lexiques affectifs construits
indépendamment du corpus fourni, la plupart des classes bénéficient d’un gain modéré tandis qu’en utilisant
les lexiques issus du corpus de ce défi, quelques classes sémantiques sont particuliecrement bien identifiées,
au détriment des autres.

http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/ 3https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_
liblinear/ emoticons
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https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_emoticons
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5.2 Fouille d’opinion a I’aide d’un étiquetage de séquence

Les méthodes d’apprentissage automatique de séquences offrent deux types d’application : dans un cas
I’objet que nous cherchons a qualifier est la séquence entiere, dans I’autre nous qualifions chacun des
éléments de la séquence. Dans ce travail nous nous intéressons a I’application de 1’étiquetage de séquence
pour la fouille d’opinion a granularité fine, c’est pourquoi nous traitons uniquement du deuxieme cas.

5.2.1 Etiquetage de séquence

Le paradigme de cette approche, dans le cas de I’apprentissage supervis€, reste similaire a celui de la
classification de documents. Chaque élément est associé a un ensemble de traits que le modele correle de
maniere probabiliste avec la classe de I’élément. La spécificité de I’étiquetage de séquence réside dans le
fait que chaque élément n’est pas considéré indépendamment mais est reconnu parmi un voisinage d’autres
éléments. Dans notre cas, c’est-a-dire la classification de mots au sein d’une phrase, il s’agit de prendre en
compte une fenétre autour de chaque mot pour en déduire le réle dans la phrase. Or nous avons vu jusqu’ici
a de multiples reprises I’importance du contexte pour la fouille d’opinion a granularité fine, ce qui explique
I’ attrait de cette méthode.

Principe

Parmi les techniques existantes en étiquetage de séquence, celle que nous avons le plus expérimenté dans
nos travaux est I’apprentissage d’un modele CRF (Conditionnal Random Fields, [Lafferty et al., 2001]).
Le modele CRF est une généralisation des modeles de Markov a états cachés (Hidden Markov Models,
ou HMM), dans le sens ou la probabilité de classification d’un élément dans un HMM ne dépend que des
propriétés de cet élément et de la classe de 1’élément précédent de la séquence, tandis que le modele CRF
offre la possibilité de faire influencer toutes les propriétés possibles de la séquence (propriétés d’éléments
précédents, suivants, ou globales de la séquence) sur cette probabilité. En ce sens, [Lafferty et al., 2001]
montrent que 1’'usage d’un HMM est subsumé par celui d’un modele CRF.

Etiquettes 0 KO\ 1

Observations @ @ @

FIGURE 5.2 — Schéma simplifié d’un modele HMM (gauche) et d’'un modele CRF (droite).

Ces dernieres années, d’autres méthodes d’étiquetage de séquence ont été développées — ou plus large-
ment expérimentées — dans le courant de la recherche sur I’apprentissage automatique, et ont montré des
performances supérieures au modele CREF, tels que les modeles LSTM (Long Short-Term Memory [Ho-
chreiter and Schmidhuber, 1997]) sur les taches d’étiquetage grammatical, d’extraction de syntagmes et
de reconnaissance d’entités nommées [Huang et al., 2015]. Cependant, nous n’avons pas constaté lors de
nos expérimentations de gain notable de performance sur les données d’évaluation dont nous disposons,
mais seulement un temps d’apprentissage décuplé, c’est pourquoi nous avons fait le choix de ne pas nous
concentrer sur ces méthodes reposant sur I’entrainement de réseaux de neurones.
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Travaux existants

L’étiquetage de séquence par un modele CRF est I’objet de nombreux travaux en fouille d’opinion a granu-
larité fine. Nous notons ici les contributions principales et liées a notre travail.

[Choi et al., 2005] entrainent un modele CRF pour réaliser une extraction des cibles d’opinion sur le
corpus MPQA (Multi-Perspective Question Answering). Nous reparlons de ce travail plus en profondeur
dans le chapitre 6, dans la mesure ou il s’agit ici d’une approche hybride symbolique et probabiliste. Nous
notons toutefois que les auteurs relevent, lors de I’analyse des erreurs, que la structure complexe ou inatten-
due de certaines phrases ainsi que le manque d’exhaustivité du lexique affectif limitent les performances du
modele CRF, du moins pour les traits de classification utilisés. [Breck et al., 2007] effectuent sur le méme
corpus une classification des marqueurs d’opinion a I’aide d’'un modele CRF. Ces deux expériences sont
donc complémentaires et montrent que le modele CRF est davantage adapté a 1’extraction des cibles.

[Lietal.,2010] identifient également les marqueurs d’opinion au moyen d’un modele CRF mais inferent
de plus la polarité de ces marqueurs. Les traits de classification different de travaux précédents en incluant
des informations issues d’une analyse en dépendances syntaxiques de la phrase. Le but final de ce travail est,
comme dans notre cas, la production d’un résumé d’opinion a partir d’avis clients. [Jakob and Gurevych,
2010] réalisent une extraction des cibles d’opinion sur des corpus d’avis clients et mettent en avant la
difficulté d’adapter un modele CRF unique pour analyser plusieurs domaines. [Li et al., 2012] proposent
pour cela de s’appuyer sur les dépendances syntaxiques afin d’extraire conjointement les cibles et marqueurs
d’opinion dans un nouveau domaine, a partir d’un modele entrainé sur un domaine connu, au sens ol ces
informations sont annotées. Enfin, de nombreuses participations aux ateliers SEMEVAL ABSA [Pontiki
et al., 2014, Pontiki et al., 2015, Pontiki et al., 2016] utilisent cette méthode pour la tiche d’extraction de
cibles d’opinion, que ce soit parmi des tweets ou des avis clients [Zhiqiang and Wenting, 2014, Hamdan
et al., 2015, Brun et al., 2016].

5.2.2 Etiquetage de séquence d’opinion 2 granularité fine

De la méme facon que nous avons décrit les patrons de détection en tant que ressource symbolique pour
la fouille d’opinion a granularité fine, nous décrivons 1’annotation de cibles d’opinion en tant que moyen
de créer une ressource pour I’approche probabiliste du probleme. Comparativement a la construction de
patrons, I'inertie de 1’annotation est extréme. La reconnaissance des cibles d’opinion nécessite d’annoter
des centaines voire des milliers de phrases, ce qui représente un travail fastidieux. De ce constat, il découle
que le choix de la modélisation est crucial avant d’investir le temps conséquent qu’implique cette annotation.
Nous identifions trois facteurs influant sur ce choix : les éléments a annoter, la granularité de la séquence et
la nature de I’annotation.

Eléments annotés

La premiere question est bien entendu celle des éléments que nous cherchons a extraire et, concomitam-
ment, a annoter. Il s’agit en réalité d’un probleme a deux facettes car deux objectifs sont a concilier. Nous
souhaitons d’une part que notre modele soit en mesure de reconnaitre des mots ou segments de phrases
pertinents pour notre analyse, et d’autre part que ceux-ci puissent €tre résumés a grande échelle. Pour cet
aspect, la difficulté est de choisir entre 1’échelle des termes, dont les occurrences sont plus simples a conso-
lider, et des expressions d’opinion completes, plus informatives, tel qu’illustré sur la figure 5.3.

Leurs tarifs sont compétitifs et le service client est hors du commun
0 1 0 O 1

Leurs tarifs sont compétitifs et le service client est hors du commun
0 1 0 0 0 O 1 0 0 0 0

FIGURE 5.3 — Exemple d’annotation par expression et par cible d’opinion
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Granularité de I’annotation

Deuxiemement, puisque nous nous situons d’ores et déja a un niveau intra-phrastique, la question de la
granularité ne se pose que sur le fait de regrouper des mots préalablement a 1’annotation, ou de considérer
chaque mot indépendamment, comme présenté sur la figure 5.4. Dans notre application, la phase de prétraite-
ment inclut en effet un certain nombre de regroupements polylexicaux; a bas niveau tout d’abord, c’est-
a-dire lors de la tokenisation, o des expressions polylexicales de toutes catégories grammaticales sont
considérées comme un seul mot (« en dépit de », « ni plus ni moins », « une fois pour toutes », etc.), puis a
un niveau supérieur, ou des regroupements sont effectués entre mots, comme dans le cas des termes et des
marqueurs d’opinion.

Leurs tarifs sont compétitifs et le service client est  hors du commun

0 1 0 0 0 O 1 0 0
Leurs tarifs sont compétitifs et le service client est hors du commun
0 1 0 0 0 O 1 1 0 0 0 0

FIGURE 5.4 — Exemple d’annotation par mots et par tokens

Dans notre cas, I’annotation est fortement guidée par la nature bruitée des documents, ou plus spécifique-
ment la qualité du prétraitement qui en résulte. S’il parait intuitivement plus cohérent d’annoter les mots ou
syntagmes par role, puisque ce sont bien les éléments de différents roles (termes, subjectivemes, négation)
que nous cherchons a lier, les expériences d’extraction sur les données que nous traitons ont globalement
montré qu’il est préférable de conserver une annotation au mot, et ainsi permettre au modele probabiliste
de « corriger », au sens de délimiter selon d’autres bornes, certaines erreurs commises lors des étapes
préalables comme 1’identification des termes.

Nature de I’annotation

Enfin, la nature de I’annotation doit également faire 1’objet d’une étude pré-annotation, afin d’utiliser une
modélisation correspondant au mieux aux données a extraire. Nous avons exposé au chapitre 3 la possibilité
d’annoter les cibles de facon binaire, ou bien en utilisant une modélisation multi-classe spécifiant I’entité a
laquelle la cible fait référence. A cela s’ajoute, dans les deux cas, la possibilité de tenir compte de la position
des €léments de la séquence, notamment pour différencier les él€éments aux extremums des segments relatifs
a une opinion. A titre d’exemple le schéma d’annotation BIO (Begin, Inside, Outside) ne différencie que le
premier élément, tandis que le schéma BILOU (Begin, Inside, Last, Outside, Unit) différencie le premier et
dernier élément des expressions polylexicales ainsi que les éléments monolexicaux. Un exemple de chacun
de ces schémas est indiqué sur la figure 5.5.

Leurs tarifs sont compétitifs et le serviceclient est hors du commun

O I O O O O I I O O O o
Leurs tarifs sont compétitifs et le service client est hors du commun
O B O O O O B I O O O O
Leurs tarifs sont compétitifs et le service client est hors du commun
0 U 0 0 0 O B L 0 0 0 0

FIGURE 5.5 — Exemple d’annotation selon les schémas 10, BIO et BILOU

L’intérét principal d’une telle approche est de désambiguiser les cas d’entités adjacentes. Au cours de
nos expériences, nous n’avons pas constaté que ces distinctions améliorent notablement les performances de
I’extraction, voire les dégradent. [Breck et al., 2007] font une observation similaire et indiquent que le faible
taux d’expressions adjacentes peut expliquer le fait qu’un format binaire 1O (Inside, Outside) modélise plus
efficacement les données annotées.
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Chaine de traitement globale

Nous représentons le processus global de détection d’opinions au moyen d’un étiquetage de séquence sur
la figure 5.6. Les étapes I, II et III correspondent respectivement a I’extraction des traits de classification, a
I’entrainement du modele puis a son utilisation pour la détection.

Ressources
prétraitement

(1) —
{ Tokenisation,
p— POS tagging, Extraction des traits
J— Lemmatisation, au format CRF++
Projection de polylexicaux

(II)

J— (

— LEntrainement du modele

S

(III) Modele de classification
CRF

Traits de classification
par token (entralnement)

Détection des opinions J —

Traits de classification
par token (évaluation)

FIGURE 5.6 — Schéma de la chalne complete de la méthode probabiliste

Tout comme dans le cas de la méthode symbolique, les métadonnées (ici tokens, POS tags et lemmes)
sont annotés et manipulés a I’aide de UIMA, dont I’implémentation est en langage Java, ce qui n’est pas
le cas de la librairie CRF++ [Kudo, 2005], librement disponible*, que nous avons jugé la plus souple
pour nos expériences. Ce schéma représente le processus suivi dans notre travail, mais ne traduit donc
pas I'intégration du modele probabiliste dans 1’application finale, qui s’appuie sur des outils Java.

“https://taku910.github.io/crfpp/
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5.2.3 Comparaison avec I’extraction de cibles

Comme nous I’avons décrit en section 3.3.1, une fagon possible d’annoter les cibles d’opinion est de préciser
I’entité a laquelle cette cible réfere (par la suite, « annotation par entité »), plutot que d’indiquer simplement
si I’empan de texte est une cible d’opinion ou non (par la suite, « annotation binaire »). Nous souhaitons ici
valider deux hypotheses sur I’intérét de cette annotation par entité, ¢’est-a-dire 1) une plus grande précision
des cibles extraites et 2) le fait de pouvoir utiliser des corpus de plusieurs domaines pour entrainer le
modele d’étiquetage. Cette réutilisation permettrait de limiter le travail de maintenance et d’annotation,
dans la mesure ou un modele unique est entrainé, et non un modele par domaine.

Afin de comparer I’annotation binaire et par entité des cibles d’opinion, nous entrainons dans un premier
temps les deux modeles sur le méme ensemble d’avis, a savoir le corpus du domaine de la restauration issu
des ateliers SEMEVAL — seuls les libellés associés aux cibles different pour les deux extractions. Nous
réalisons cette expérience dans deux langues pour lesquelles ce corpus est disponible, soit le francais et
I’anglais, au moyen de I’outil CRF++. Les traits de classification pour chaque mot comprennent la forme
lexicale, 1’étiquette grammaticale et le lemme des mots compris dans une fenétre de trois mots.

Annotation | Précision  Rappel F1 Annotation | Précision  Rappel F1
Binaire 74,27 59,25 65,92 Binaire 67,60 62,23 64,81
Par entité 74,64 60,03 66,55 Par entité 68,43 62,88 65,54
p-value 3,3le—1 3,29e—1 p-value 2,48¢—3 3,91e—3
TABLEAU 5.3 — Extraction de cibles d’opinion TABLEAU 5.4 — Extraction de cibles d’opinion
utilisant I’annotation binaire et par entité parmi utilisant 1’annotation binaire et par entité parmi
des avis clients sur des restaurants en francais. des avis clients sur des restaurants en anglais.

Les résultats, indiqués sur les tableaux 5.3 et 5.4, montrent que I’annotation par entité améliore non
seulement la précision (+0,83 points de pourcentage (pp) pour I’anglais, +0,37 pp pour le francais) mais
également le rappel (+0,65 pp en anglais, +0,78 pp en francais) pour 1’extraction des cibles d’opinion. Le
test de significativité, réalisé au moyen d’un test de Student, est positif pour une valeur de seuil standard de
0,05 dans le cas de I’extraction en anglais, mais ne permet pas de conclure sur le cas du frangais. Toutefois,
indépendamment du degré d’amélioration observé, le fait que 1’extraction par entité ne dégrade pas les
résultats d’extraction reste un constat intéressant car cette annotation présente par ailleurs I’avantage de
fournir un libellé plus informatif.

En reprenant un cadre d’expérimentation identique, nous souhaitons ensuite comparer les deux types
d’annotation pour une application inter-domaine, comme nous 1’évoquions en section 3.3.2. Pour cela, nous
concaténons aux données annotées du domaine de la restauration des données provenant d’autres domaines
dans chacune des deux langues, soit des avis a propos d’hotels en anglais et des avis a propos de musées
pour le francais, et nous entrainons les modeles d’étiquetage sur cette concaténation. Il est a noter que
cette concaténation n’est pas équilibrée, les données de ces domaines supplémentaires étant relativement
restreintes. Les résultats sont ici toujours observés sur le corpus d’évaluation du domaine de la restauration.

Annotation Précision Rappel Fl Annotation Précision Rappel Fl1
Binaire (R) 74,27 59,25 65,92 Binaire (R) 67,60 62,23 64,81
Binaire (R+M) 72,69 58,33 64,72 Binaire (R+H) 67,25 6191 64,47
Par entité (R) 74,64 60,03 66,55 Par entité (R) 73,84 51,70 60,81
Par entité (R+M) | 73,34 61,57 66,94 Par entité (R+H) | 74,37 52,67 61,66
TABLEAU 5.5 — Extraction des cibles d’opinion TABLEAU 5.6 — Extraction des cibles d’opinion
inter-domaines parmi des avis clients en francais inter-domaines parmi des avis clients en anglais

sur des restaurants (R) et des musées (M). sur des restaurants (R) et des hotels (H).
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Comme nous pouvons le lire sur les tableaux 5.5 et 5.6, I’annotation par entité est préférable dans
le cas d’un apprentissage inter-domaine, et c’est a notre sens particulierement dans ce cadre que ce type
d’annotation se révele étre un atout. Nous pouvons voir en effet sur les deux premieres lignes des tableaux
que dans le cas de I’annotation binaire, ajouter des données d’un autre domaine au corpus d’entralnement
dégrade les performances de I’étiquetage. Cela confirme d’ailleurs les observations de travaux précédents
sur la spécificité du domaine en extraction de cibles d’opinion [Jakob and Gurevych, 2010]. Or ajouter
des données de domaines différents annotés par entité produit des résultats opposés, comme 1’indiquent les
deux dernieres lignes des tableaux.

Ces résultats tendent a confirmer notre hypothese de partage des entités entre domaines, ou tout du
moins que la spécification de cibles d’opinion par entité aide la désambiguisation de contextes lors de
I’étiquetage. Seule la mesure de précision dans le cas du frangais est dégradée dans ce cadre inter-domaine,
ce qui peut étre du, d’apres nos observations des données, au fait que le domaine des musées partage des
entités de facon moins directe avec le domaine de la restauration que celui des hotels. Notamment, la notion
de « service » ne couvre pas tout a fait les mémes usages dans un restaurant ou dans un musée, ce qui peut
expliquer des différences de contexte lexical non négligeables.

Afin d’analyser plus en détails ces résultats, nous réalisons une extraction entité par entité sur le corpus
d’avis d’un domaine (restaurants), puis multi-domaine, dont les résultats sont indiqués sur les tableaux 5.7
et 5.8.

Restaurants Restaurants + Musées
Entité Précision Rappel F1 | Précision Rappel F1 | Gain (F1)
AMBIENCE 86,21 66,67 75,19 92,00 61,33 73,60 -1,59
DRINKS 73,33 32,35 44,90 72,22 38,23 50,00 +5,10
FOOD 65,37 53,00 58,54 72,96 53,62 61,81 +3,27
LOCATION 60,00 13,64 2222 57,14 18,18 27,58 +5,36
RESTAURANT 56,45 51,47 53,85 62,50 51,47 5645 +2,60
SERVICE 87,90 80,15 83,85 92,37 80,14 85,82 +1,97

TABLEAU 5.7 — Extraction d’entités d’opinion sur un corpus mono-domaine (restaurants), puis multi-
domaine (restaurants et musées) en frangais

Cette expérience met en lumiere le fait que les entités partagées, SERVICE et LOCATION, sont mieux
reconnues (en francais, leurs gains en mesure F1 respectifs sont de +1,97 et +5,36 et en anglais, 43,18 et
+6,50). L’évolution des entités exclusives a un domaine sont moins évidentes. Non seulement les résultats de
I’extraction multi-domaine peuvent améliorer ou détériorer I’ extraction du domaine seul, mais ces différences
ne sont également pas homogeénes entre les deux langues. A titre d’exemple, le modele entrainé sur deux
domaines en frangais améliore I’identification de 1’entité RESTAURANT (+2,6 en mesure F1), tandis que
celle-ci est moins bien reconnus dans le cas du corpus en anglais (-1,05 en mesure F1).

Restaurants Restaurants + Hotels
Entité Précision Rappel F1 | Précision Rappel F1 | Gain (F1)
AMBIENCE 76,60 61,02 67,92 80,43 62,71 70,48 +2,56
DRINKS 78,95 41,67 54,55 82,35 38,89 52,83 -1,72
FOOD 67,10 47,69 55,76 68,42 48,00 56,42 +0,66
LOCATION 100,00 40,00 57,14 58,33 70,00 63,64 +6,50
RESTAURANT 58,97 28,05 38,02 59,46 26,83 36,97 -1,05
SERVICE 78,95 69,44 73,89 81,44 73,15 77,07 +3,18

TABLEAU 5.8 — Extraction d’entités d’opinion sur un corpus mono-domaine (restaurants), puis multi-
domaine (restaurants et hotels) en anglais
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En résumé, ces investigations sur des données réelles ont confirmé dans une certaine mesure que la
nature complexe des expressions d’opinion nécessite une modélisation plus riche que I’annotation binaire
actuellement utilisée. A notre sens, les observations que nous avons pu faire sur les entités définies pour ces
corpus d’avis ne sont que les signes particuliers d’un besoin plus général d’une représentation cohérente
des types de cibles d’opinion par catégories sémantiques. Une telle modélisation multi-classe de la fouille
d’opinion a granularité fine dépasse quelque peu notre cadre de travail, et pourrait raisonnablement consti-
tuer un sujet de recherche a part entiere.

5.2.4 Intéréts et limites

Du point de vue des ressources nécessaires, la mise en place d’une méthode d’extraction d’opinion probabi-
liste entraine une situation radicalement différente de celle de I’approche symbolique, car 1’abstraction que
nous opérons a travers les patrons de détection, et qui constitue la grande force de 1’approche symbolique,
est ici réalisée automatiquement par le modele probabiliste de 1’apprentissage. Nous observons ici en quoi
cela peut impacter positivement ou négativement notre travail de construction de ressources pour la fouille
d’opinion.

Maintenance et non-dérive

L’extraction probabiliste apparait tout d’abord comme une maniere de répondre au probleme de mainte-
nance de la ressource sur laquelle notre application de fouille d’opinion s’appuie.

Premierement, 1’ajout de documents annotés a un corpus d’entrainement semble un moindre travail
que I’ajout d’un patron a une liste de regles. D’une part, ’effort cognitif demandé lors de 1’annotation
des cibles d’opinion, que nous pouvons assimiler a une lecture de chaque phrase, est de moins grande
ampleur qu’imaginer la représentation d’un patron de détection sur plusieurs niveaux d’abstraction ainsi
que sa projection sur d’éventuelles phrases de contre-exemples. D’autre part, le besoin de validation est ici
inexistant dans la mesure ou celui-ci est confondu avec 1’action d’annoter, 1a ou nous avons vu que chaque
nouveau patron de détection requiert une validation sur un grand ensemble de phrase.

Deuxiemement, il est raisonnable de supposer que ce travail d’annotation est de moins en moins im-
portant, la courbe d’apprentissage convergeant vers une asymptote représentant la performance maximum
théorique du modele d’extraction, 1a ol nous avons constaté le besoin croissant de maintenance du modele
symbolique.

Par ailleurs, indépendamment du fait que 1’action d’annoter soit considérée plus ou moins « difficile », il
n’est pas demandé aux contributeurs une méme rigueur lors de 1’ajout de documents annotés que lors de la
définition de nouveaux patrons de détection, les erreurs ponctuelles d’annotation pouvant étre lissées par le
nombre d’exemple fournis. Dans le cadre industriel dans lequel nous nous placons, cette souplesse signifie
une plus grande capacité a délivrer des améliorations de I’application, et la possibilité pour des collabora-
teurs moins experts et par conséquent plus nombreux de contribuer a ces améliorations, a la différence de
I’approche symbolique.

Dépendance au domaine

Il est toutefois une propriété fondamentale que ce changement de paradigme n’a pas conservé, a savoir
I’indépendance au domaine du corpus analysé. En effet I’annotation étant réalisée au niveau lexical, nous
ne bénéficions pas ici de I’abstraction des marqueurs d’opinion permettant une détection a travers différents
domaines. Les avantages d’utiliser un modele probabiliste que nous venons d’énumérer ne s appliquent
donc que dans le cadre d’un domaine particulier.

La construction d’une telle ressource, certes facilitée, est donc a répéter pour chaque nouveau domaine
a traiter, correspondant dans notre travail a un secteur d’activité et a un type de corpus. Outre les contraintes
techniques que cette multiplicité des modeles implique, telles que I’attribution d’un modele a un nou-
veau corpus, ou la sélection d’une ressource existante pour I’ajout de données annotées, le fait de créer
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régulierement une nouvelle ressource est problématique dans la mesure ou la phase initiale est justement le
point faible de la construction d’un modele probabiliste. Le probleme de ce « démarrage a froid », ou « cold
start » tel que nous pouvons le retrouver dans la littérature [Moghaddam and Ester, 2013], provient du fait
qu’une ressource rassemblant des documents annotés ne peut étre exploitée qu’a partir d’une certaine masse
critique. Atteindre cette masse critique pour chaque domaine est une tache fastidieuse et réduire cet effort
constitue a notre sens le vrai défi de I’approche probabiliste.

5.3 Synthese

Dans ce chapitre, nous avons étudié comment une approche probabiliste de la fouille d’opinion pouvait
étre mise en place, et en particulier ce que ce type de méthode implique sur les ressources employées pour
I’analyse a granularité fine. La méthode état de 1’art que nous avons adoptée est un étiquetage de séquence
au moyen d’un modele markovien CRF.

* Cette méthode permet d’annoter des segments de texte, et la classification de chaque élément tient
compte du contexte global de la séquence ;

* Le choix des éléments annotés, de la granularité de la séquence et du format de I’annotation est
crucial pour les performances de I’étiquetage.

Nous avons constaté que les avantages et obstacles de la construction d’une ressource spécifique a cette
approche, c’est-a-dire I’annotation, sont exactement a 1I’opposé de ceux de I’approche symbolique.

* Le travail manuel nécessaire lors de 1’étape initiale est conséquent, et doit étre répété pour chaque
nouveau domaine;

» Une fois cette étape réalisée, la maintenance de la ressource est relativement aisée, permettant des
améliorations plus fréquentes et auxquelles des collaborateurs non experts peuvent contribuer.
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Au cours des deux chapitres précédents, nous avons étudié le fonctionnement des méthodes symboliques
et probabilistes pour la fouille d’opinion a granularité fine. Cette étude nous a permis de définir les types de
ressources nécessaires a leur mise en place, soit une liste de patrons a plusieurs niveaux d’abstraction dans
le cas de I’approche symbolique, et des corpus de différents domaines annotés a 1’échelle du terme pour
I’approche probabiliste. En sus de ces ressources spécifiques, nous devons disposer dans les deux cas d’un
lexique affectif et d’un lexique de modifieurs de polarité. Dans ce chapitre, nous souhaitons déterminer si
I’une de ces deux approches subsume I’autre, ou s’il est préférable de tirer parti des deux paradigmes dans
notre cadre de travail, ce qui impliquerait d’extraire les deux types de ressources.

Apres une breve revue des comparaisons existantes et des systemes hybrides dans la littérature, nous
analysons les performances de deux systemes employant chacun une approche, puis nous expérimentons
plusieurs combinaisons de méthodes. Enfin, nous observons ce que chaque approche peut apporter, et en
quoi une méthode hybride peut impacter notre travail de construction de ressources pour la fouille d’opinion.

6.1 Le meilleur des deux mondes

L’histoire des approches symboliques et probabilistes dans le domaine du traitement des langues est tumul-
tueuse. Tout d’abord vues comme un moyen d’améliorer les résultats des méthodes probabilistes initiées
dans les années 1950 et 1960, les méthodes symboliques sont a leur tour critiquées pour leur capacités de
représentation et d’analyse du langage limitées a partir des années 1980, comparativement a I’approche
probabiliste qui connait alors une renaissance, portée notamment par des machines aux capacités de calcul
grandissantes. Ce va-et-vient entre des visions opposées, mais orientées vers un méme but, a donné lieu a
nombre de travaux cherchant a comparer et a combiner ces méthodes. L’ ouvrage The Balancing Act : Com-
bining Symbolic and Statistical Approaches to Language [Klavans and Resnik, 1996], édité a la suite d’un
atelier sur le sujet des méthodes hybrides en extraction d’information, répertorie certains de ces travaux et
témoigne d’une volonté de rapprocher les communautés ceuvrant sur chaque approche [Abney, 1996, Kapur
and Clark, 1996, Price, 1994].

Nous relevons principalement trois pistes possibles pour la conception d’un systeme hybride : utiliser
des éléments issus d’une méthode symbolique comme traits d’un modele probabiliste, utiliser des méthodes
probabilistes pour 1’acquisition de ressources symboliques, ou employer les deux approches conjointement
sans en fusionner le fonctionnement.

6.1.1 Eléments symboliques pour I’approche probabiliste

Une premiere facon de bénéficier des avantages des deux approches est d’enrichir les vecteurs d’'un modele
probabiliste au moyen de structures lexico-syntaxiques identifiées par une analyse symbolique préalable.
Ces structures peuvent alors étre pondérées en fonction de leur représentativité pour les classes recherchées,
et des relations supplémentaires peuvent étre tissées entre les éléments différenciant chacune des classes.

%@—{Analyse symbolique}— @

Corpus Patrons de détection

Vectorisation Classification

FIGURE 6.1 — Schéma d’une méthode hybride probabiliste utilisant des traits symboliques
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[Hatzivassiloglou, 1996] montre 1’apport de ce type de traits pour la classification d’adjectifs sémantique-
ment proches. Cing niveaux d’information provenant d’une analyse linguistique symbolique sont comparés
en tant que traits d’un modele probabiliste. Ces informations vont de la simple étiquette grammaticale
jusqu’a des patrons de détection conditionnant 1’extraction d’adjectifs a des expressions particulieres. Ces
travaux montrent que chacune de ces informations améliore les performances globales du modele pro-
babiliste. [Alshawi, 1994] définit un systeme probabiliste de traduction de la parole en s’inspirant d’un
premier systeme symbolique, et plus précisément en conservant les fonctionnalités fortes de celui-ci, telles
que I’analyse de la structure du discours. Afin de parer les structures agrammaticales du discours pour un
systeme de traduction de la parole, [Rosé and Waibel, 1994] identifient des syntagmes au moyen d’une
méthode reposant sur des regles pour contraindre le champ des résultats possibles pour le modele probabi-
liste. [Rosé et al., 2003] montrent dans le cas d’une application de questions — réponses qu’une approche
hybride est préférable a une approche « sac de mots » ou une approche purement symbolique. Le systeme
proposé est un arbre de décision prenant en compte d’une part les informations provenant de 1’analyse
en dépendances syntaxiques et d’autre part la prédiction d’'un modele bayesien sur une représentation en
sacs de mots. [Pazienza et al., 2005] proposent une étude approfondie des forces et faiblesses de chaque
approche pour I’extraction terminologique et analysent 1’apport de 1’utilisation préalable de patrons syn-
taxiques pour plusieurs méthodes d’extraction statistiques reposant sur une mesure d’association. [Choi
et al., 2005] montrent qu’utiliser les traits de classification issus d’une premiere reconnaissance par des pa-
tron de détection améliore les résultats d’un étiquetage CRF seul pour I’identification de I’émetteur d’une
opinion. [Abacha and Zweigenbaum, 2011] s’appuient sur un méme principe pour la reconnaissance d’en-
tités nommées dans le domaine médical, et fournissent a un modele CRF les traits obtenus par une méthode
symbolique qui, seule, présente des résultats moyens.

6.1.2 Meéthodes probabilistes pour I’approche symbolique

Le second type d’application hybride que nous rencontrons dans la littérature concerne les systemes a
dominante symbolique s’appuyant sur des méthodes probabilistes pour créer et en compléter les ressources
nécessaires.

— | Prétraitement Classification

Corpus

. [Analyse symbolique}— @

Patrons de détection

FIGURE 6.2 — Schéma d’une méthode hybride exploitant I’extraction de ressources symboliques au moyen
d’une méthode probabiliste

L’algorithme BASILISK [Thelen and Riloff, 2002] associe un score de pertinence a des nouveaux patrons
de détection extraits d’un corpus a partir de quelques patrons définis manuellement. Tout d’abord présenté
pour I’extraction de mots sémantiquement proches, ce processus a été utilisé pour I’extraction de noms
subjectifs [Riloff et al., 2003] et d’expressions relatives a une opinion [Riloff and Wiebe, 2003]. [Deng and
Wiebe, 2015] proposent un systeme de fouille d’opinion a granularité fine dont le cceur est un modele de
logique sur des prédicats sémantiques, tels que ami(z,y) A insulte(z,y) = —ami(x, z) (« si z est ’ami
de y, z insultant y n’est pas I’ami de z »), préalablement extraits par un classifieur SVM.
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6.1.3 Utilisation conjointe des méthodes
Passage de relais

Le fonctionnement que nous identifions comme un « passage de relais » concerne les applications en deux
étapes dont chacune fait appel a des méthodes d’approches différentes.

[Daille, 1996] propose une extraction terminologique sur des corpus en frangais reposant tout d’abord
sur une sélection de termes candidats par des filtres linguistiques, puis sur un classement de ces candidats
au moyen d’une mesure statistique d’association. [Westerhout and Monachesi, 2008] constatent qu’une
approche purement symbolique d’extraction de définitions n’est pas suffisamment précise pour la construc-
tion semi-automatique d’un glossaire et emploient un classifieur bayesien dans le but de filtrer ces premiers
résultats. Afin de réduire le désavantage de 1’approche probabiliste que représente 1’annotation, [Wiegand
and Klakow, 2010] étudient dans quelle mesure une extraction reposant sur des patrons peut amorcer cette
étape. Le systeme de classification en polarité de documents proposé se montre plus performant que 1’unique
application des patrons de détection et rivalise avec un systeme supervisé équivalent.

Traitement parallele

Enfin, il se peut que les deux approches offrent tout simplement des résultats complémentaires, et soient
utilisées de maniere dissociée.

C’est ce qu’ont observé [Piao et al., 2005] en comparant I’extraction de termes complexes au moyen
d’un étiqueteur symbolique et d’un algorithme probabiliste reposant sur la distribution des colocations.
Les auteurs remarquent notamment une plus grande précision de 1’approche symbolique et une plus large
couverture des termes du domaine a I’aide des colocations. Plus spécifiquement, ils observent que les termes
extraits par les deux approches se recouvrent relativement peu et que chaque approche semble plus adaptée
pour un certain périmetre d’extraction. Du fait de cette complémentarité, le systéme hybride mis en avant
ici consiste en réalité en une application parallele des deux méthodes afin de bénéficier du meilleur des deux
mondes. Nous avons également pu constater cette complémentarité lors d’un travail portant sur I’extraction
des expressions d’opinion parmi un corpus de tweets [Lark et al., 2015], dont nous avons par ailleurs diffusé
librement I’annotation'.

6.2 Comparaison des approches

Il est indéniable, au vu des différentes contributions présentées précédemment, qu'une approche mélant
méthodes symboliques et probabilistes est une piste prometteuse pour de nombreux domaines de I’extrac-
tion d’information. Cependant, s’il est un enseignement que nous devons retenir de cette étude, c’est que
chaque application nécessite une conception d’un systeme hybride particulier.

Afin de déterminer de quelle manieére nous pouvons bénéficier de ce croisement de méthodes, nous
commencons par comparer notre approche symbolique utilisant les patrons de détection avec 1’étiquetage
de séquence au moyen d’un modele CRF pour I’extraction d’opinion sur un corpus commun.

6.2.1 Cadre expérimental

Nous effectuons cette comparaison sur les corpus disponibles d’avis clients annotés en cibles d’opinion
pour I’atelier SEMEVAL ABSA 2016 en francais et en anglais, mentionnés aux chapitres 3 et 5, traitant
du domaine de la restauration. Les chalnes de traitement implémentées pour les deux approches sont celles
illustrées précédemment, en section 4.2.1 pour la méthode symbolique et en section 5.2.2 pour I’ étiquetage
de séquence.

lgithub.com/ressources-tal/canephore
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6.2.2 Evaluation
Tache d’extraction

Les méthodes sont comparées sur deux taches, afin de mettre en perspective leurs différences. La premiere
est I’extraction des expressions cibles d’opinion, et la deuxieme la spécifie en tenant compte de leur polarité.
L’inférence de polarité est en effet un probleme décorrélé de I’identification des cibles, c’est pourquoi rien
n’indique qu’un systeme performant sur la premiére tache 1’est sur la seconde.

Résultats

Les performances de chacune des méthodes sur les deux taches sont mesurées selon deux types de cor-
respondance entre les éléments extraits et attendus, afin de pallier I’aspect subjectif de 1’évaluation de la
fouille d’opinion a granularité fine. Comme nous I’avons vu au chapitre 2, délimiter les termes portant une
information optimale n’est pas évident et plusieurs solutions peuvent paraitre acceptables. Nous proposons
donc une mesure « exacte », comparant les cibles retrouvées avec celles annotées pour 1’atelier SEMEVAL,
et une mesure « permissive », comptant comme vrais positifs les cas de cibles chevauchant ou incluant
une cible de référence. Les tableaux 6.1 et 6.2 indiquent respectivement les résultats obtenus sur les corpus
d’avis en francgais et en anglais.

Information extraite Méthode Correspondance | Précision Rappel Fl1
Patrons Exactﬁe ‘ 50,70 30,04 37,73
Cibles Permissive 65,02 38,53 48,38
CRF Exacte 74,27 59,25 65,92
Permissive 717,75 67,43 72,23
Patrons Exact'e ‘ 44,13 26,15 32,84
Cibles et polarité Permissive 57,04 33,80 42,45
CRF Exacte 53,04 32,78 40,59
Permissive 58,83 36,21 44,83

TABLEAU 6.1 — Comparaison des méthodes d’extraction de cibles d’opinion en francais

Information extraite Méthode Correspondance | Précision Rappel  F1
Patrons Exact.e ‘ 61,78 39,24 47,99
Cibles Permissive 73,80 46,87 57,33
CRF Exacte 67,60 62,23 64,81
Permissive 78,78 71,63 75,04
Patrons Exact.e ' 54,33 34,50 42,20
Cibles et polarité Permissive 64,42 40,92 50,05
CRF Exacte 4438 39,64 41,88
Permissive 56,68 50,63 53,49

TABLEAU 6.2 — Comparaison des méthodes d’extraction de cibles d’opinion en anglais

Le constat global de ces expériences est une supériorité quasi-systématique de 1’approche probabi-
liste pour I’identification des cibles d’opinion. Seul le cas de 1’extraction des cibles polarisées en anglais
témoigne d’un avantage des patrons, tout en montrant des résultats modestes. Cet « anomalie » est en fait un
signe particulier d’un phénomene constant sur I’ensemble des résultats. Nous observons que la différence
entre 1’extraction de cibles seules et polarisées est bien moindre pour 1’approche symbolique (le modele
CREF affiche une perte de 25,33 points de pourcentage (pp) en mesure F1 « exacte » en francais et de 22,93
pp en anglais, tandis que cette perte dans le cas des patrons est de 4,89 pp en francais et de 5,79 pp en
anglais), autrement dit I’'inférence de polarité au moyen des patrons de détection semble plus fiable.
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6.2.3 Analyse fine des erreurs

Malgré I’apparente dominance du modele probabiliste sur le jeu d’expériences présenté, plusieurs obser-
vations portent a croire qu’un systeéme hybride reste une piste prometteuse. D’une part, la robustesse des
patrons en ce qui concerne I’inférence de polarité semble un levier intéressant pour renforcer le modele
CRE. D’autre part, les performances de ce modele pour I’extraction des cibles polarisées restent moyennes,
or c’est bien cette information qui est utilisée dans notre application in fine. Enfin, les résultats obtenus sur
I’ensemble du corpus ne permettent pas de juger de la complémentarité des méthodes. Par conséquent, nous
analysons ici les erreurs fréquentes et les expressions exclusivement identifiées par chaque approche, dans
le but de concevoir un systeme hybride bénéficiant au mieux des apports de chacune.

Analyse de I’approche symbolique

En observant un échantillon de 500 phrases extraites du corpus évalué, nous discernons trois types d’er-
reurs majoritaires pouvant expliquer les faux négatifs parmi les phrases incorrectement analysées par notre
méthode symbolique : les erreurs dues a un marqueur d’opinion inconnu, a un patron inconnu, ou a I’inca-
pacité des patrons a décrire une opinion implicite. Des exemples de chacune de ces erreurs sont présentés
dans les tableaux 6.3 et 6.4. Les erreurs dues a un prétraitement incorrect, bien que non négligeables, ne
peuvent étre considérées comme majeures.

Exemple de phrase Erreur identifiée

g . . « chauffée » n’est pas un marqueur

Quand il fait un peu frisquet, la terrasse est chauffée. . ﬁ P 4
d’opinion connu

Aucun patron connu ne lie le terme

Nous avons découvert avec par hasard ce cabanon de « cabanon de plage » et le

plage et ce fut une excellente surprise. marqueur d’opinion « excellente

surprise »

Un repas qui n’a pas nécessité toute une implication du

R L’ opinion est implicite
début a la fin. P P

TABLEAU 6.3 — Exemples faux négatifs caractéristiques de la méthode d’extraction symbolique en francais

La frontiere entre ces types d’erreur est toutefois difficile a tracer. La notion d’opinion implicite peut re-
couvrir certains cas de patrons non connus, en particulier lorsqu’un marqueur d’opinion connu est situé loin
du terme cible dans la phrase, mais peut également étre assimilée a un manque d’un marqueur d’opinion
dans le lexique, si nous considérons une grande partie de la phrase comme un long marqueur d’opinion po-
lylexical. Parmi les cas de marqueurs d’opinion monolexicaux inconnus la cause d’erreur la plus récurrente
est ’emploi d’adjectifs dont la polarité est ambigiie, comme les adjectifs indiquant une grandeur (« petit »,
« grand », « chaud », « froid », etc.) comme nous 1’avons évoqué au chapitre 2.

Exemple de phrase Erreur identifiée

« not what it once was » n’est pas

The food is not what it once was. .
un marqueur d’opinion connu

Aucun patron connu ne lie le terme
The subwoofer to the sound system was located under my | « subwoofer to the sound system »
seat, which became annoying. et le marqueur d’opinion

« annoying »

Overall, I would go back and eat at the restaurant again. L’ opinion est implicite

TABLEAU 6.4 — Exemples faux négatifs caractéristiques de la méthode d’extraction symbolique en anglais
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En ce qui concerne les faux positifs, les explications des échecs de cette méthode sont moins évidentes.
Comme le montrent les résultats des correspondances « exactes » et « permissives » des tableaux 6.1 et
6.2, une partie importante des erreurs de reconnaissance sont des erreurs de délimitation. Par ailleurs, nous
notons un grand nombre de cas ou les cibles d’opinion extraites par la méthode symbolique ne semblent
pas linguistiquement incorrectes, mais ne respectent simplement pas les criteres de I’atelier SEMEVAL. En
effet les guides d’annotation fournis pour I’atelier demandent de considérer certains termes non pas comme
des cibles d’opinion mais comme des marqueurs d’une entité exprimée dans 1’avis de facon globale. Ceci
explique les exemples de faux positifs tels que « présentations », indiqué dans le tableau 6.5, et « location »
indiqué dans le tableau 6.6, marquant respectivement, selon I’annotation de référence, une opinion sur
I’aspect des plats et sur la localisation du restaurant. Enfin, notre projection de patrons ne tient pas compte
du contexte de I’expression d’opinion, ce qui provoque des détections qui n’ont pas lieu d’étre.

Exemple de phrase Annotation de référence

Un restaurant pas tres grand par la taille mais vraiment

. . . . La cible attendue était « cuisine »
remarquable par la qualité de sa cuisine.

« présentations » n’est pas une

Fraicheur des produits, de belles présentations. )
cible attendue

Sympa pour prendre un verre apres le boulot. Aucune cible attendue

TABLEAU 6.5 — Exemples de faux positifs caractéristiques de la méthode symbolique en frangais

Exemple de phrase Annotation de référence

The best calamari in Seattle ! La cible attendue était « calamari »

« location » n’est pas une cible

Not the greatest location
8 attendue

This is sad for what once was one of the best places you

Aucune cible attendue
could ever eat.

TABLEAU 6.6 — Exemples de faux positifs caractéristiques de la méthode symbolique en anglais

Analyse de I’approche probabiliste

De par la nature latente des mécanismes de détection de la méthode probabiliste, expliquer les causes
d’échec de détection du modele CRF sur un corpus en particulier parait &tre une tache vaine, ¢’est pourquoi
nous préférons comparer les expressions extraites par cette approche avec celles obtenues par la méthode
symbolique. Les différences entre celles-ci qui sont en défaveur de I’approche probabiliste (du point de vue
de I’annotation de référence) montrent deux catégories d’erreurs fréquentes, illustrées dans les tableaux 6.7
et 6.8, a savoir les délimitations incohérentes des cibles d’opinion et les cas de polarité triviale non trouvée.

Les erreurs de délimitation incohérente se caractérisent par une cible détectée chevauchant la cible
de référence ou incluse dans celle-ci et ne représentant pas une unité linguistiquement correcte, ou du
moins pas aussi informative que la cible attendue. Cela constitue une premiere différence entre les cibles
incorrectes identifiées par le modele CRF et les syntagmes identifiés par les patrons pouvant certes dépasser
les annotations de référence, mais proposant un élément exploitable pour 1’analyse.

Lorsque le modele d’étiquetage ne parvient pas a retrouver une opinion correctement identifiée par un
patron de détection, que ce soit par une absence de reconnaissance ou un élément extrait de facon incorrecte,
nous considérons cette erreur comme une « polarité triviale non trouvée ». Cette dénomination, certes peu
flatteuse pour la méthode symbolique, traduit surtout le fait que les éléments de 1’opinion attendue sont
explicites et se trouvent dans une fenétre de mots restreinte.
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Exemple de phrase Erreur détectée

« produits » est extrait avec une

ils utilisent des produits de mauvaise qualité e
polarité positive

Nous ne nous attendions pas a de la grande cuisine dans « endroit » est extrait avec une
cet endroit tres touristique polarité positive

C’était un tres bon déjeuner Aucune cible extraite

vins de sicile agréables. . . La cible détectée est « vins »

ile flottante et tarte aux pralines |[. .. | que du bonheur La cible détectée est « tarte aux »

« tarte sablée » et « agrumes » sont
détectés comme deux cibles
distinctes, « agrumes » avec une
polarité négative

La tarte sablée aux agrumes était également parfaite

TABLEAU 6.7 — Exemples de cibles d’opinion incorrectement extraites par le modele CRF et correctement
extraites par les patrons en francais

Du point de vue d’une application commerciale, le fait que des erreurs sur des expressions simples
peuvent apparaitre est un frein évident a 1’adoption de 1’approche probabiliste, car celles-ci sont les plus
visibles lors de 1’analyse et sont les plus difficilement explicables. Dans les faits, ces erreurs peuvent étre
dues a des éléments de contextes rares, tel que le marqueur d’opinion « chintzy » (tableau 6.8), ou ambigus,
comme le marqueur d’opinion « touristique » (tableau 6.7) dont la polarité dépend fortement du reste de la
phrase. Un sur-apprentissage de contextes d’une polarité en particulier peut également étre la cause d’une
mauvaise inférence, a I’image du terme « produits » (tableau 6.7), présent dans 27 opinions positives sur 33
opinions dans le corpus d’entralnement en francais.

Extrait de phrase Erreur détectée

.. : « service » est détecté avec une

the service is the worst I have experienced anywhere . o\
polarité positive

. . « portions » est détecté avec une

Chintzy portions . ..
polarité positive

« delivery » est détecté avec une

[ appreciate their delivery too. SO
PP Y polarité négative

La cible détectée est

the best summertime deck experience .
« summertime »

we splurged on the Shilshole Sampler. . . La cible détectée est « Shilshole »

a beautiful assortment of enormous white gulf prawns La cible détectée est « gulf »

TABLEAU 6.8 — Exemples de cibles d’opinion incorrectement extraites par le modele CRF et correctement
extraites par les patrons en anglais

D’un autre co6té, nous gardons a I’esprit que ces écarts sont essentiellement des effets de bords d’une
méthode permettant justement de prendre en compte des contextes ambigus et inconnus de la méthode sym-
bolique, ce qui explique par ailleurs la supériorité globale du modele d’étiquetage pour la tiche d’extraction
de cibles d’opinion.

Cette comparaison renforce en réalité notre intuition qu’aucune des deux approches n’est idéale pour
notre cadre d’application. Nous souhaiterions bénéficier des performances en extraction de cibles du modele
CRE, et de la stabilité des patrons pour I’inférence de polarité. Dans la section suivante, nous évaluons dans
quelle mesure ce mariage peut étre réalisé.



6.3. COMBINAISON DES APPROCHES 79

6.3 Combinaison des approches

De par les résultats obtenus au cours des expériences précédentes, il apparait clairement qu’une combinai-
son des approches est une piste intéressante pour notre cadre d’application. Comme nous 1’avons vu en
premiere partie de ce chapitre, il existe cependant de nombreuses fagons de méler les deux approches. Nous
présentons ici plusieurs méthodes hybrides, que nous évaluons sur I’extraction des cibles polarisées et une
correspondance exacte avec 1’annotation de référence.

6.3.1 Intersection et union des résultats

Nous réalisons en premier lieu une mise en parallele naive des résultats de chaque approche, en considérant
leur intersection et leur union, indiquées dans le tableaux 6.9 et 6.10.

La méthode « CRF et Patrons » correspond simplement a une restriction des cibles identiquement ex-
traites par les deux approches. L’union des résultats est mesurée de deux manieres afin de tenir compte des
conflits entre les éléments détectés par les patrons ou le modele CRFE. Ainsi pour chaque mot, la méthode
« CRF ou Patrons » ne considere les résultats de 1’approche symbolique que dans les cas ou le modele
probabiliste montre une absence de reconnaissance, et la méthode « Patrons ou CRF » effectue I’inverse.

Meéthode Précision Rappel Fl1 Meéthode Précision Rappel Fl1

CRF 53,04 32,78 40,59 CRF 44,38 39,64 41,88

Patrons 44,13 26,15 32,84 Patrons 54,33 34,50 42,20

CRF et Patrons 82,86 17,29 28,61 CREF et Patrons 67,77 22,777 34,09

CREF ou Patrons 42,52 38,15 40,22 CRF ou Patrons 40,85 45,86 43,21

Patrons ou CRF 19,87 36,07 25,62 Patrons ou CRF | 21,84 47,29 29,88
TABLEAU 6.9 — Union et intersection des cibles TABLEAU 6.10 — Union et intersection des
d’opinion extraites en francgais cibles d’opinion extraites en anglais

L’intersection montre une précision élevée mais un rappel tres faible, traduisant le fait que les cibles
identiques dans les deux jeux de résultats sont globalement correctes, mais ne concernent qu’une partie tres
limitée des €léments extraits, c’est-a-dire les opinions tres peu ambigiies. L’union des résultats présente,
de facon attendue, une précision plus faible et un rappel plus élevé que chacune des approches. Toutefois,
nous remarquons une nette baisse de précision de I’extraction lorsque les patrons sont appelés en premier
(« Patrons ou CRF »), tandis que les résultats de la méthode « CRF ou Patrons » sont relativement similaires
a ceux du modele CRF seul. Cette différence indique que lorsqu’une cible est détectée a la fois par le modele
d’étiquetage et par un patron avec une polarité opposée, le premier est plus probablement correct.

6.3.2 Séparation des taches

Nous avons observé lors de la comparaison des méthodes que le modele d’étiquetage semble plus adapté a
I’extraction des cibles, et les patrons a I’inférence de polarité. Il nous semble donc logique d’expérimenter
une séparation des deux taches.

Méthode | Précision Rappel Fl1 Méthode | Précision Rappel Fl1
CRF 53,04 32,78 40,59 CRF 44,38 39,64 41,88
Patrons 44,13 26,15 32,84 Patrons 54,33 34,50 42,20
Séparation 59,32 36,51 45,20 Séparation 49,20 43,95 46,43
TABLEAU 6.11 — Utilisation séparée des TABLEAU 6.12 — Utilisation séparée des

méthodes d’extraction en francais méthodes d’extraction en anglais
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Nous remplacons pour cela la polarité des cibles d’opinion trouvées pour le modele d’étiquetage par
celle inférée par un patron, si celle-ci existe et si elle est différente. Les résultats de cette méthode (« Sépara-
tion »), indiqués dans les tableaux 6.11 et 6.12, sont trés encourageants dans la mesure ou la mesure F1
dépasse de plus de 4 points la meilleure approche pour chacune des langues (+4,61 pp en francais et +4,23
pp en anglais). Seule la précision dans le cas de 1’anglais est plus faible que celle de I’approche symbolique,
ce qui est compensé par une augmentation de rappel substantielle (+9,45 pp).

6.3.3 Traits de classification provenant de patrons

Nous retenons de notre courte étude sur les méthodes hybrides pour I’extraction d’information que 1’uti-
lisation de traits de classification extraits par une approche symbolique peut améliorer les performances
d’un modele probabiliste dans plusieurs applications, y compris la fouille d’opinion. Nous souhaitons par
conséquent évaluer I’ajout d’information provenant des patrons de détection pour notre modele CRFE.

Nous procédons de maniere itérative, en incluant tout d’abord la notion de terme (« CRF + T »), puis de
marqueur d’opinion (« CRF + S »), et la combinaison des deux (« CRF + TS »). La notion de négation est
ensuite introduite. Dans la mesure ol les marqueurs de négation sont utilisés conjointement aux marqueurs
d’opinion, nous expérimentons un systeme considérant les deux notions (« CRF + NS »), puis I’ensemble
de ces trois informations (« CRF + TNS »). Enfin, nous comparons ces systemes avec un modele employant
non pas chacun des éléments mais I’expression d’opinion dans sont enticreté (« CRF + O ») lorsqu’une
opinion est détectée par un patron. L’annotation pour chacune de ces méthodes est illustrée par une phrase
d’exemple sur la figure 6.3.

Token mot Lemme POS T S TS NS TNS | O Annotation
Le le DET - - - - - - @)
personnel personnel NOUN | terme | - terme | - terme | opinion+ | I+
reste rester VERB | - - - - - opinion+ | O
tres tres ADV - - - - - opinion+ | O
sympathique sympathique ADJ - subj+ | subj+ | subj+ | subj+ | opinion+ | O
et et CONJ | - - - - - - O
I le DET - - - - - - O
attente attente NOUN | terme | - terme | - terme | opinion+ | I+
n’ ne ADV - - - neg neg opinion+ | O
est étre VERB | - - - - - opinion+ | O
pas pas ADV - - - neg neg opinion+ | O
excessive excessif ADJ - subj- | subj- | subj- | subj- | opinion+ | O

FIGURE 6.3 — Détails des traits de classification utilisés pour chaque méthode ; toutes exploitent la forme
lexicale, le lemme et 1’étiquette grammaticale, auxquels sont ajoutées les informations de la colonne cor-
respondante.

Le premier constat que nous pouvons faire a la lecture de I’ensemble des résultats (tableaux 6.13 et 6.14)
est que 1’ajout de chacun des traits est bénéfique, si nous les comparons a la baseline que constitue le modele
CREF entrainé sur la forme lexicale, le lemme et 1’étiquette grammaticale des mots. Le comportement du
modele n’est pas exactement le méme pour les deux langues lors de I’ajout d’une nouvelle information,
cependant il est intéressant de voir que trois tendances se répetent dans les deux cas. Premic¢rement, les
notions de terme et de marqueur d’opinion sont pour le modele des appuis complémentaires au sens ou les
résultats des méthodes utilisant leur apport conjoint (« CRF + TS » et « CRF + TNS ») sont supérieurs
a ceux des méthodes employant soit I’un soit 1’autre. Deuxiemement, nous remarquons qu’un indicateur
de la présence d’un marqueur de négation représente, contre-intuitivement, davantage un obstacle qu’une
aide pour le modele CRF. Cela renforce notre vision des négations comme des éléments particulicrement
difficiles a intégrer au processus d’extraction car tres ambigus, comme nous 1’évoquions au chapitre 2.
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Meéthode Précision Rappel Fl1 Méthode Précision Rappel Fl1
CRF 53,04 32,778 40,59 CRF 44,38 39,64 41,88
CRF+T 53,81 33,68 41,43 CRF+T 45,90 41,88 43,80
CRF +S 53,92 34,87 42,35 CRF +S 46,28 41,56 43,79
CRF+TS 55,15 35,92 43,50 CRF+TS 47,00 42,36 44,56
CRF + NS 53,69 34,72 42,17 CRF + NS 46,13 41,72 4381
CRF+TNS | 53,81 35,77 42,97 CRF+TNS | 47,10 42,68 44,78
CRF+ 0O 61,24 38,15 47,02 CRF+ O 52,04 46,66 49,20
TABLEAU 6.13 — Intégration de traits symbo- TABLEAU 6.14 — Intégration de traits symbo-
liques pour I’extraction de cibles en francais liques pour I’extraction de cibles en anglais

Enfin, il est surprenant de constater que 1’'unique trait marquant une détection d’opinion (« CRF +
O ») améliore les performances de 1’étiquetage bien au-dela de toutes les autres combinaisons. Il n’y a en
apparence qu’une différence minime entre I’information apportée par ce trait et ceux des méthodes « CRF +
TS » ou « CRF + TNS », puisqu’une opinion est au sens de 1’approche symbolique I’ensemble cohérent d’un
terme et d’un marqueur d’opinion (et éventuellement d’une négation). Par ailleurs ces dernieres proposent
une information sous une forme plus détaillée. Ces résultats tres positifs (+8,2 pp en précision et +5,37 pp en
rappel sur le corpus francgais, +7,66 pp en précision et +7,02 pp en rappel pour I’anglais) traduisent a notre
sens I’importance des patrons de détection, en ce qu’ils permettent de distinguer un ensemble d’indicateurs
en simple cooccurrence d’une structure d’opinion cohérente.

6.4 Synthese

Dans ce chapitre, nous avons étudié différentes conceptions de systemes hybrides, ¢’est-a-dire employant
une approche a la fois symbolique et probabiliste, pour des applications d’extraction d’information. Nous
avons identifié trois paradigmes, dont nous nous sommes inspirés pour plusieurs aspects de notre travail.

1. Une premiere méthode consiste a enrichir les traits de classification d’un modele probabiliste par
des éléments issus d’une extraction symbolique ;

2. Dans le cas ou I’approche dominante du systeme est symbolique, un modele probabiliste peut €tre
utilisé afin de constituer des ressources plus efficacement ;

3. Enfin, pour certaines applications les deux approches sont complémentaires, par conséquent la
simple combinaison des éléments extraits se révele plus pertinente que les résultats de I’une ou
I’ autre seule.

Dans un second temps, nous avons comparé les patrons de détection et 1’étiquetage de séquence pour
I’extraction de cibles d’opinion associées a une polarité. Nous avons ensuite cherché a établir un systeme
hybride selon les paradigmes 1 et 3. Le paradigme 2 concerne davantage la construction de ressources, c’est

pourquoi ce sujet n’est pas abordé ici mais au chapitre 8, « Extraction de patrons ».

* Sur les corpus étudiés, 1’étiquetage de séquence se révele bien plus performant que les patrons de
détection pour I’extraction de cibles d’opinion, mais cette différence est atténuée lorsque leur polarité
est prise en compte;

* Un premier systeme hybride s’appuyant sur le modele CRF pour ’identification de cibles, puis sur
les patrons pour I’inférence de polarité améliore significativement les résultats des deux approches ;

* Un second systeme hybride incorporant la détection d’expressions d’opinion de I’approche symbo-
lique comme traits de classification du modele CRF présente des performances meilleures encore.
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Le lexique affectif, regroupant les subjectivemes d’une langue et parfois d’'un domaine, est la pierre
angulaire de tout systeéme de fouille d’opinion. Comme nous I’avons vu au chapitre 3, cette ressource
est utilisée quelle que soit la granularité de 1’analyse. Les méthodes symboliques d’extraction d’opinion
ne peuvent tout simplement pas fonctionner sans cet appui (cf chapitre 4), et, comme nous avons pu le
vérifier au chapitre 6, celui-ci permet d’améliorer grandement les méthodes statistiques. Il est tres rare qu’'un
systeme de fouille d’opinion proposé pour I’anglais dans la littérature n’ait pas recours a un des lexiques
affectifs de référence — ou bien cela est fait précisément pour en tester la pertinence [Otmakhova and Shin,
2015] — tel que le lexique de subjectivitt MPQA! [Wiebe et al., 2005], le lexique SENTIWORDNET?
[Baccianella et al., 2010] ou le « lexique d’opinion »* présenté dans [Hu and Liu, 2004]. Pour ce qui est
des autres langues, la majorité des travaux que nous rencontrons font appel a des ressources propriétaires
ou spécifiques a un cadre d’application, en 1’absence de références communément admises.

Du fait de I'importance primordiale de cette ressource, 1’extraction de subjectivémes fut le premier
objet de nos efforts au cours de ce travail. Dans ce chapitre, nous indiquons les paradigmes existants, puis
nous expliquons en quoi la création de lexiques affectifs requiert une évaluation particuliere. Enfin nous
présentons les résultats de plusieurs méthodes d’identification de marqueurs d’opinion et de leur polarité en
francais.

7.1 Paradigmes

La construction d’un lexique affectif est généralement motivée par une application finale, dont les objectifs
imposent certaines contraintes qui lui sont propres. Pour cette raison, il n’est pas déraisonnable de pen-
ser qu’il existe autant de méthodes d’extraction que de lexiques. A travers I’étude des procédés existants,
nous distinguons cependant deux familles de méthodes : celles reposant sur un corpus, au sein duquel des
marqueurs d’opinion sont extraits, et celles dont 1’objectif est davantage d’étendre un lexique existant, en
recherchant dans une ressource externe de nouveaux éléments par similarité sémantique ou orthographique
avec des marqueurs connus.

7.1.1 Construction de lexique a partir d’un corpus

La recherche de subjectivemes dans un corpus repose sur 1I’'idée que ceux-ci se trouvent au sein de structures
particulieres du discours et peuvent donc étre identifiés par leur contexte. Ces structures sont représentées
soit par des patrons lexico-syntaxiques, soit par un modele de classification supervisée. Dans les deux cas,
il est souvent nécessaire de définir préalablement quelques marqueurs initiaux, dont il convient de valider
la pertinence [Vincze and Bestgen, 2011], a partir desquels les structures caractéristiques sont reconnues.

Extraction par patrons lexico-syntaxiques

[Hatzivassiloglou and McKeown, 1997] définissent quelques patrons de conjonction liant deux adjectifs
afin de créer des paires d’adjectifs dans un corpus journalistique, selon 1’hypotheése qu’une énumération en
conserve la polarité (« pratique, rapide et économique ») et qu’une mise en opposition 1’inverse (« beau
mais cher »). Les paires sont ensuite regroupées par classification linéaire. La polarité de quelques adjec-
tifs connus est alors propagée dans chaque groupe, produisant rapidement un lexique affectif (d’adjectifs
uniquement) avec une précision satisfaisante. [Kanayama and Nasukawa, 2006] ont appliqué une méthode
similaire pour I’extraction de subjectivémes en japonais. [Ding et al., 2008] étendent ce fonctionnement
a ’extraction de verbes et de noms, et I’appliquent au sein de corpus d’avis clients afin de détecter plus
particulierement les marqueurs d’opinion non triviaux, tels que les adjectifs ambigus ou les formes verbales
dont la subjectivité dépend du terme qu’elles qualifient. [Riloff et al., 2003] utilisent I’algorithme BASILISK

'mpga.cs.pitt.edu/lexicons/subj_ 3www.cs.uic.edu/~1liub/FBS/
lexicon/ sentiment-analysis.htmlf#lexicon
’sentiwordnet.isti.cnr.it/


mpqa.cs.pitt.edu/lexicons/subj_lexicon/
mpqa.cs.pitt.edu/lexicons/subj_lexicon/
sentiwordnet.isti.cnr.it/
www.cs.uic.edu/~liub/FBS/sentiment-analysis.html#lexicon
www.cs.uic.edu/~liub/FBS/sentiment-analysis.html#lexicon
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[Thelen and Riloff, 2002], capable d’identifier des patrons lexico-syntaxiques a partir de quelques mots de
départ, ou « graines », afin d’extraire distinctement des noms faiblement et fortement subjectifs d’un corpus
journalistique. Les patrons sont pondérés en fonction de leur spécificité aux contextes des noms « graines »,
et ceux présentant un fort potentiel d’extraction sont projetés sur le corpus afin de découvrir des nouveaux
noms. [Huang et al., 2014] expérimentent un procédé similaire pour la construction d’un lexique affectif en
chinois depuis un corpus d’interactions sur le réseau social Weibo*. Tout comme dans [Riloff et al., 2003],
la méthode d’extraction par patrons proposée dans ce travail n’est pas utilisée pour I’inférence de polarité
des nouveaux mots, qui est effectuée par classification. A partir des relations de dépendances associant
un sujet a un marqueur d’opinion, [Qiu et al., 2009] identifient a la fois de nouveaux sujets et de nouveaux
marqueurs dans un corpus d’avis clients. Des regles supplémentaires s’appliquant aux éléments extraits sont
cependant nécessaires pour inférer la polarité des marqueurs, notamment pour prendre en compte 1’effet des
négations.

Classification supervisée

[Li et al., 2012] étendent un lexique de marqueurs d’opinion « stables », c’est-a-dire fréquents dans plu-
sieurs domaines, de maniere distincte pour chaque domaine d’application. L’extension est réalisée par clas-
sification en considérant les premiers éléments stables comme exemples positifs d’un modele d’amorgage
RAP (Relational Adaptive bootstraPping), puis en retenant par itérations les marqueurs extraits avec la plus
grande probabilité. [Yang et al., 2014] utilisent un modele LDA (Latent Dirichlet Allocation[Blei et al.,
2003]) pour rechercher des mots sémantiquement proches de graines définies manuellement exprimant une
émotion dans le corpus SEMEVAL 2007. [Staiano and Guerini, 2014] exploitent un corpus journalistique
annoté par les internautes® selon I’émotion suscitée par chaque article afin d’en extraire des marqueurs sta-
tistiquement caractéristiques de chaque émotion. [Hamilton et al., 2016] utilisent la structure en domaines
du réseau social Reddit® pour faire émerger des lexiques affectifs spécifiques a chacun. La méthode proposée
construit tout d’abord un réseau sémantique sur la base d’une vectorisation des contextes de subjectivémes
graines, puis infére la polarité des nouveaux mots selon leur distance aux graines positives et négatives, de
facon similaire a [Turney, 2002].

Classification non supervisée

[Choi and Cardie, 2009] adaptent un lexique affectif général a un domaine spécifique afin d’améliorer 1’ex-
traction d’opinion dans ce domaine. Bien qu’il ne s’agisse pas a proprement parler de la construction d’un
lexique, il est intéressant de constater leur utilisation d’un calcul par contraintes pour la ré-attribution de
polarité des marqueurs d’opinion ambigus. [Jijkoun et al., 2010] réalisent une extraction de mots subjectifs
par différence statistique en supposant que des expressions caractéristiques de 1’opinion sur un sujet sont
plus fréquentes dans un corpus du domaine spécifique a ce sujet que dans un corpus général. Un processus
similaire est employé par [Maks and Vossen, 2012] pour la constitution d’un lexique affectif en néerlandais.
[Pak and Paroubek, 2010] relevent les cooccurrents d’émoticones parmi un grand nombre de tweets afin
de construire un lexique affectif en francgais. Les émoticones sont en effet des marqueurs d’opinion par-
ticulierement fiables car peu ambigus autant d’un point de vue de la subjectivité que de la polarité. Par
ailleurs, ces symboles sont internationalement compris et utilisés, par conséquent cette méthode est poten-
tiellement applicable a différents langages. [Feng et al., 2011] proposent de ne pas limiter le lexique affectif
a des marqueurs qualifiant directement une cible d’opinion, et comparent plusieurs méthodes non super-
visées pour assigner une valeur subjective a un vaste ensemble de mots considérés habituellement comme
neutres ou objectifs.
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7.1.2 Extension et adaptation de lexique

Les méthodes d’extension et d’adaptation de lexique different de celles exploitant un corpus par le fait
que la similarité entre les éléments recherchés et ceux de référence ne dépend pas d’un contexte mais de
propriétés propres aux unités lexicales, le plus souvent indiquées dans une ressource externe.

Liens sémantiques

Le principe fondamental de 1’extension de lexique reposant sur les liens sémantiques est une conservation
de la polarité parmi les éléments partageant une relation de synonymie, et une inversion dans le cas des
éléments antonymes. Cette méthode de construction de lexique affectif n’est donc possible que s’il existe
une ressource répertoriant ces liens sémantiques, tel que le réseau WORDNET [Fellbaum, 1998] en anglais.

complaisant — hautain (-)

sociable (+) " insolent (-)
/7
agréable (+) néfaste (-)

e
avantageux (+) _ __ fatal (-)
indispensable (+) «—— immanquable

FIGURE 7.1 — Schéma de la propagation de polarité dans un réseau de synonymes

[Hu and Liu, 2004] inferent ainsi a I’aide de WORDNET la polarité d’adjectifs proches de termes mais
inconnus d’un lexique affectif. [Kim and Hovy, 2004] proposent de retrouver la polarité globale d’une
phrase en utilisant également ces liens sur les adjectifs, verbes et noms apparaissant dans celle-ci. La res-
source SENTIWORDNET [Esuli, 2008], aujourd’hui tres régulierement utilisée pour les travaux de fouille
d’opinion en anglais, est née de ce besoin d’étendre les lexiques initiaux constitués manuellement. Ce
lexique est en quelque sorte une version parallele de WORDNET, incluant une valeur de polarité pour
chaque entrée, détaillée en deux scores normalisés (compris entre O et 1) qui représentent la connotation
positive et négative du mot. Ce lexique a été par la suite enrichi [Baccianella et al., 2010], concomitamment
a la mise a jour de la ressource WORDNET.

Une telle ressource n’est malheureusement pas disponible en frangais actuellement et, a notre connais-
sance, les adaptations existantes de WORDNET librement disponibles sont incompletes. Nous constatons
par exemple que les ressources WOLF’ (WordNet Libre du Francais) ou WoNeF® (WordNet Francais)
comportent de nombreuses entrées en anglais non traduites et ne proposent pas certaines des relations
sémantiques de WORDNET, comme les antonymes. Par ailleurs, les expériences que nous avons pu conduire
en recherche de marqueurs d’opinion par cette méthode ont rapidement montré des limites en précision, du
fait de la dérive sémantique des synonymes. Les liens de synonymie retrouvés ainsi dans le thesaurus OPE-
NOFFICE’ révelent parfois des marqueurs ambigus inversant la polarité propagée (en gras sur la figure 7.1),
ou bien des mots ne correspondant pas au sens porté dans les avis clients, voire de polarité inverse, tels que
« implorer », synonyme de « adorer », ou « aventure », associé a « catastrophe » (cf tableau 7.1).

Marqueur | Synonymes

adorer glorifier, idolatrer, déifier, implorer, supplier

génial ingénieux, habile, imaginatif, astucieux, pharamineux
catastrophe | apocalypse, fin, bérézina, aventure, bide

TABLEAU 7.1 — Exemples de synonymes de marqueurs d’opinion connus
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Traduction

Dans I’optique d’acquérir semi-automatiquement des ressources pour la fouille d’opinion dans une langue
inconnue, nous nous intéressons aux travaux de traduction de lexiques existants. Il peut paraitre en effet plus
efficace de traduire les mots déja sélectionnés pour leur pertinence dans une autre langue que de réitérer le
processus global d’extraction de marqueurs d’opinion dans la langue d’étude.

Une premiere facon de réaliser cette traduction est d’utiliser un simple dictionnaire bilingue et de re-
porter les valeurs de polarité des éléments dans la langue source sur leurs correspondants dans la langue
cible [Das and Bandyopadhyay, 2010]. Lorsque des ressources linguistiques supplémentaires sont dispo-
nibles dans la langue cible, tels que des adaptations de¢ WORDNET, ceux-ci peuvent étre alignés avec les
équivalents en langue source afin d’améliorer la précision des traductions, ou d’étendre la couverture de
I’inférence de polarité [Das and Bandyopadhyay, 2010, Perez-Rosas et al., 2012, Chen et al., 2014]. Nous
pouvons cependant constater que les traductions peuvent mener, de la méme facon que les liens de synony-
mie, a une dérive du sens des éléments initiaux. Dans le cas de [Chen and Skiena, 2014] notamment, ayant
mis a disposition des lexiques affectifs pour 136 langues a partir d’alignements des entrées du Wiktion-
naire'’ et de traductions automatisées par I’interface de Google'' dédiée, les éléments extraits sont quelque
peu discutables (en frangais par exemple, « tout », « retraité » ou « aptitude » sont considérés comme
marqueurs d’opinions négatifs, et « sans » , « capitale » ou « traitement » comme marqueurs positifs).

Une maniere certes naive de filtrer les résultats d’une traduction automatique est de vérifier la cohérence
entre I’élément en langue source et la traduction inverse de I’élément en langue cible, ce que nous avons
expérimenté pour le prototypage de systemes de fouille d’opinion en plusieurs langues. Le tableau 7.2
illustre ceci sur des exemples de marqueurs d’opinion traduits du frangais en allemand.

Traduction Traduction inverse
Marqueur d’opinion | (source — cible) | (cible — source)
amical freundlich amical
coincer Marmelade confiture
détester Hass haine

TABLEAU 7.2 — Exemples de traductions de marqueurs d’opinion connus du frangais a I’allemand par une
approche naive

Morphologie

Enfin, I’ajout de mots et d’expressions au lexique affectif peut étre justifié par une similarité morphologique
avec les entrées de la ressource existante. Nous distinguons cependant parmi les méthodes reposant sur cette
similarité deux objectifs distincts, a savoir la prise en compte des erreurs orthographiques et la génération
de marqueurs d’opinions a 1’aide d’affixes.

Les erreurs orthographiques sont relativement fréquentes parmi les documents générés par des utilisa-
teurs. Celles-ci sont des barrieres pour la construction de lexique car elles multiplient le probleme de la
couverture d’une part, et d’autre part bloquent I’inférence de la polarité au moyen de réseaux de connais-
sances puisque les mots incorrectement orthographiés ne sont pas présents dans les ressources externes. Il
s’agit donc soit de corriger ces erreurs afin d’obtenir une forme reconnue [Dey and Haque, 2009], soit de
répertorier des variantes morphologiques incorrectes [Vernier, 2011].

[Brun and Gala, 2012] diffusent a I’ensemble d’une famille morphologique la polarité d’un adjec-
tif connu. Une famille morphologique est définie dans ce cas comme 1’ensemble des mots pouvant étre
construits par dérivation, c’est-a-dire par I’ajout d’affixes a partir d’'une méme base. L’ajout de préfixes
caractéristiques de I’antonymie (« a- », « in- », « dis- », etc.) permet également de générer des marqueurs
d’opinion de polarité inverse a partir d’éléments initiaux [Godbole et al., 2007, Das and Bandyopadhyay,
2010, Mohammad et al., 2009].

10fFy .wiktionary.org e1oud. google.com/translate
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7.2  Evaluation

Dans la suite de ce chapitre, nous proposons d’expérimenter certains de ces paradigmes pour notre cadre
d’application et par conséquent de les évaluer. Or I’évaluation de ces méthodes d’extraction présente une
difficulté majeure en ce qu’elle ne peut étre réalisée de maniere absolue, comme dans le cas d’autres taches
d’extraction d’information, a I’image de la détection d’opinion évaluée dans les chapitres 5 et 6.

La premiere question que cette évaluation souleve est celle de 1’objet étudié. Il est en effet tout aussi
envisageable d’évaluer chaque élément retrouvé lors de 1’extraction, ou bien la ressource construite dans son
ensemble. Cela nous amene a nous interroger sur le contexte de chaque élément étudié : comme le présentent
[Nazarenko et al., 2009] dans le cas de I’extraction de termes, nous procédons soit a une évaluation d’un
lexique en jugeant chacune de ses entrées indépendamment des phrases dans lesquelles il apparatt, soit a la
mesure de la différence percue dans 1’application finale lors de I’emploi de la ressource.

7.2.1 Evaluation per se

L’ évaluation intrinseque des subjectivémes consiste a en valider la valeur d’indicateur d’opinion sur la seule
base de leur forme lexicale, ce qui peut donc étre effectué lors de leur extraction ou en parcourant le lexique.
Les cas limites de cette approche concernent bien entendu les marqueurs d’opinion les plus ambigus, pour
lesquels il est nécessaire de projeter (mentalement ou réellement) I’élément sur un grand nombre de phrases
afin d’en vérifier la pertinence, ce qui est coliteux en temps en sus de ne pas étre nécessairement fiable.
De maniere plus générale, cette €valuation per se requiert un évaluateur disposant d’un certain degré d’af-
finité avec la langue, et éventuellement le domaine, de la ressource en construction. Cependant, il s’agit
d’un moyen rapide (factuellement, quelques secondes tout au plus sont nécessaires a la validation d’un
élément explicite) de filtrer une liste précise de marqueurs d’opinion que nous souhaitons considérer pour
une application.

7.2.2 Evaluation in situ

A P’inverse, I’évaluation de la ressource au travers de celle de 1’application finale — la détection d’opinion
dans notre cas — permet de mesurer I’intérét d’un lexique dans son ensemble, et ce de manicre automatique.
Dans ce cas, une connaissance étendue des notions de subjectivité et d’opinion dans le langage ne sont
pas nécessaires, ni méme la compréhension de la langue dans laquelle la détection d’opinion est réalisée.
Toutefois, cette approche ne peut garantir I’évaluation de chacun des éléments du lexique, mais uniquement
ceux présents dans le corpus employé. De surcroit, il n’est pas aisé par ce biais d’identifier au sein d’une
nouvelle ressource les marqueurs conduisant a une meilleure détection de I’opinion et ceux la dégradant.

7.2.3 Evaluation choisie

La construction d’un lexique affectif est a notre sens le résultat d’un ajout incrémental de mots et d’expres-
sions soigneusement choisis, ¢’est pourquoi une maitrise de I’ensemble du contenu de cette ressource nous
parait tout aussi essentielle que 1’évaluation de son apport réel lors de son utilisation.

Dans notre cadre de travail, nous jugeons les nouveaux ajouts au lexique affectif par une approche per
se, en validant manuellement les candidats. Afin de tenir compte de la capacité des méthodes d’extraction
de marqueurs d’opinion a proposer des éléments pertinents, nous évaluons ces éléments sur différentes
précisions a N (dans les expériences suivantes, p@5, p@10, p@50 et p@100, lorsqu’il y a lieu d’ordonner
les résultats). En parallele de ce filtrage manuel, les ressources employées sont régulicrement testées pour la
détection d’opinion sur un méme jeu de corpus afin de garantir une non-régression des performances. Enfin,
nous conservons la possibilité d’éditer manuellement le contenu du lexique affectif, notamment lorsque des
erreurs ou des omissions sont signalées par les utilisateurs de 1’application, qui en sont, d’une certaine
facon, les véritables évaluateurs.
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7.3 Expériences

L’ étude que nous avons mené sur les paradigmes de construction ou d’extension de lexiques affectifs nous
ont orienté vers des méthodes d’extraction reposant sur des corpus. Ce choix est justifié d’un coté par les
effets de bord néfastes que nous avons constaté lors d’expériences employant des ressources linguistiques
externes, c’est-a-dire la dérive sémantique des synonymes et des traductions, et de 1’autre par la plus grande
pertinence que présentent les éléments émergeant de corpus des domaines que nous traitons.

Nous menons des lors plusieurs expériences visant a identifier des subjectivemes dans des corpus d’avis
clients, premiérement au moyen de structures linguistiques, puis par classification supervisée.

7.3.1 Cadre expérimental

Nous cherchons a extraire de nouveaux marqueurs d’opinion parmi quatre corpus en francais relativement
homogenes en taille et, autant qu’il est possible de le mesurer, homogenes en qualité d’écriture (phrases
longues et construites, pas d’écriture abrégée, cependant orthographe tres variable, ponctuation parfois non
respectée). Chacun traite néanmoins d’un domaine tres différent, comme indiqué dans le tableau 7.3.

Le lexique de subjectivemes utilisé, lorsque c’est le cas, est le lexique affectif francais que nous avons
décrit en section 4.2.1, c’est-a-dire une liste de 916 marqueurs positifs et 1 220 négatifs.

Nom # Documents Description
Avis spontanés sur plusieurs services de banques en
« Banques » 2043 ligne P P 4

Avis spontanés sur des restaurants de « hamburgers
gastronomiques »

Commentaires suite a I’achat de chaussures sur deux
sites d’e-commerce

Commentaires suite a la visite de deux parcs
d’attractions francais

« Burgers » 5217
« Chaussures » 6 536

« Parcs » 4994

TABLEAU 7.3 — Description des corpus utilisés pour évaluer I’extraction de marqueurs d’opinion

7.3.2 Structures linguistiques

Nous entendons par structure linguistique une connaissance a priori du contexte des marqueurs recherchés.
Les méthodes d’extraction présentées ici s’ appuient sur une hypothese de cohérence du discours, concrétisée
soit par la proximité des indicateurs, soit par une structure caractéristique de I’expression d’une opinion.

Cooccurrences

La premiere expérience que nous présentons est inspirée des travaux de [Hu and Liu, 2004] et constitue
avant tout une approche basique pouvant étre réalisée sans lexique affectif existant. Les candidats subjec-
tivemes sont ici les mots apparaissant 2 moins de trois mots d’un terme dans une phrase, pondérés par
I’importance de cette proximité le selon le score 7.1, out occ(w) est le nombre d’occurrences du mot w et
occ(t, w) son nombre de cooccurrences avec un terme.

scorelw) — logs(oce(t, w))
(w) occ(w)

(7.1

L’évaluation en précision a 5, 10, 50 et 100 éléments pour chaque corpus est reportée dans le tableau
7.4. Dans un deuxieme temps, nous ne considérons que les adjectifs extraits par cette méthode.
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Corpus p@5 p@l0 p@50 p@100
Banques 20,00 10,00 22,00 16,00
Banques (adjectifs seulement) 60,00 50,00 40,00 36,00
Burger 0,00 0,00 6,00 3,00
Burger (adjectifs seulement) 80,00 60,00 38,00 33,00
Chaussures 60,00 40,00 20,00 15,00
Chaussures (adjectifs seulement) | 100 60,00 38,00 35,00
Parcs 40,00 40,00 16,00 15,00
Parcs (adjectifs seulement) 60,00 50,00 40,00 39,00

TABLEAU 7.4 — Extraction de subjectivémes par cooccurrence avec les termes du corpus

Nous vérifions quantitativement par cette expérience la supposition de [Hu and Liu, 2004], a savoir que
les adjectifs sont les seuls éléments pertinents émergeant de ces cooccurrences. Le cas des commentaires
post-achat du corpus Chaussures, dont la précision a 5 éléments est satisfaisante sans cette limitation n’est
en réalité pas en contradiction avec ce constat puisque les 3 marqueurs validés sont des adjectifs.

Corpus Banques Burgers Chaussures Parcs
incompréhensibles réussie nulle hivernale
Top 5 opérationnel conﬁte phér‘zoménal talentueux
Subjectivemes rude croustillants | meilleures | étonnants
pointues passables appréciés certaines
horrible exellente lamentable | décevantes

TABLEAU 7.5 — Top 5 des adjectifs subjectivémes extraits par corpus (erreurs en gras)

Cette premiere méthode peut donc étre vue comme un moyen d’amorcer un lexique d’adjectifs subjectifs
dont il reste a attribuer la polarité, ce qui peut €tre fait lors de la validation manuelle. I1 est intéressant de
noter que les marqueurs extraits avec les plus hauts scores, listés dans le tableau 7.5, sont par ailleurs
relativement spécifiques au domaine du corpus.

Extraction par patrons

Nous réalisons une extraction de marqueurs d’opinion en nous inspirant de la méthode utilisée dans [Riloff
et al., 2003]. Nous recherchons les segments de phrase correspondant a un des patrons de détection a notre
disposition, en retirant toutefois la contrainte de la présence d’'un marqueur connu.

Lorsqu’un segment est reconnu par une regle syntaxique, deux cas de figure sont donc possibles. Dans
le cas ou I’emplacement du marqueur d’opinion correspond bel et bien a un élément du lexique affectif, le
segment de phrase représente une opinion, que nous désignons comme « connue ». Dans le cas contraire, le
segment de phrase est désigné comme « segment candidat » et celui-ci est conservé en tant que potentielle
expression d’opinion dans une base de connaissance a part.

le personnel est souriant —— Cc)grilrrllil(l)élss
/
’terme ‘ ’ étre ‘ ’ subjectiveme, ADJ ‘ le spectacle est tard ——
\ Segments
candidats

les attractions sont datées ——

FIGURE 7.2 — Sélection d’expressions d’opinion et de segments candidats pour un méme patron
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Nous disposons donc a la suite de cette projection de patrons d’une liste d’opinions connues (par la suite
O, pour opinions), et d’une liste de segments candidats linguistiquement cohérents (par la suite C, pour
candidats) mais dont nous ignorons s’il s’agit ou non d’expressions d’opinions. Nous associons ensuite un
score a chaque segment candidat, dérivé de celui défini pour 1’algorithme BASILISK [Thelen and Riloff,
2002], représentant leur pertinence du point de vue de I’opinion. L’attribution du score se déroule selon les
étapes suivantes :

1. Pour chacune des occurrences des opinions de O ou des segments candidats de ', nous retenons les
lemmes des 2 mots précédents et suivants, dans la limite de la phrase.
2. Un premier score S; est attribué aux fenétres de mots ainsi extraites, selon la formule (7.2).

3. Seules les fenétres dont le score S; dépasse un certain seuil sont conservées (par la suite, F'). Nous
fixons empiriquement ce seuil au quart supérieur du classement.

4. Les segments candidats de C' dont une occurrence au moins est entourée par une fenétre de /' sont
associés a un second score S5, selon la formule (7.3).

> loga(1+ 0;)

g i€NC To
S = — X logy(0 7.2 Sa(c) = X (7.3)
(= xlogoy) 02 N
ol : ol

« f est une fenétre de mots * cest un segment candidat
« o/ est le nombre d’occurrences de f au- e NN, est le nombre de fenétres contenant ¢

tour d’une opinion connue * 0; est le nombre d’occurrences de la i-eéme
« t; le nombre total d’occurrences de f fenétre autour d’une opinion connue

* 7, estle nombre de fois ou la regle ayant extrait
¢ a extrait une opinion connue

* 70 €St le nombre total de fois ol la reégle ayant
extrait c a extrait un segment

La position du terme cible étant connue dans chaque patron, nous tronquons lors d’une derniere étape
les segments candidats de maniere a ne disposer que de la partie contenant le marqueur, éventuellement
multi-mots (« ma carte a été avalée par un distributeur » est par exemple remplacé par « a été avalée par
un distributeur »). Les marqueurs ainsi associés au score (.S3) sont évalués en précision a N éléments.

Corpus p@5 p@l10 p@50 p@100
Banques 60,00 80,00 64,00 60,00
Burger 40,00 50,00 54,00 43,00
Chaussures | 80,00 70,00 70,00 70,00
Parcs 100 80,00 58,00 48,00

TABLEAU 7.6 — Extraction de subjectivemes par identification de patrons lexico-syntaxiques

Les résultats de cette extraction, présentés dans le tableau 7.6, sont tres encourageants dans la mesure ou
les 5 a 10 premiers marqueurs sont extraits avec précision, d’autant plus que pour cette expérience, ceux-ci
ne se limitent pas aux adjectifs. En outre, nous observons qu’une grande partie des marqueurs pertinents sont
des expressions multi-mots que nous avons précédemment considérées ambigiies car composées d’éléments
qui n’indiquent pas intrinsequement une opinion, tel que « pas résolu a ce jour » (corpus Banques), « fait
dans 'urgence » (corpus Burgers), « resté en allemagne » (corpus Chaussures) ou « oublier le boulot »
(corpus Parcs).
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Connecteurs logiques

La limite commune des deux précédentes méthodes d’extraction de marqueurs est le manque d’automati-
sation de I'inférence de polarité. Nous retenons de notre étude des paradigmes d’extraction qu’un moyen
fiable de réaliser cette inférence par des structures linguistiques est de propager la polarité de subjectivémes
connus a des éléments dont ils partagent une conjonction, tel que présenté dans le travail de [Hatzivas-
siloglou and McKeown, 1997]. Nous proposons d’appliquer ce principe et d’étendre les regles lexico-
syntaxiques capturant de nouveaux marqueurs d’opinion.

En sus des conjonctions et et mais utilisées dans [Hatzivassiloglou and McKeown, 1997], nous considé-
rons la virgule comme unité liant deux adjectifs de méme polarité et nous permettons la présence d’un
adverbe au sein de chaque structure. Lorsque cet adverbe est un marqueur de négation, I’adjectif juxtaposé
est préfixé par une notation « non- », afin d’en désambiguiser la polarité. Les regles employées sont les
suivantes :

* x ety (« rapide et pratique »)

x et ADV y (« rapide et vraiment pratique »)
* non-x et non-y (« pas cher et pas mauvais ») » X et y partagent la méme polarité

* X mais non-y (« cher mais pas mauvais »)

* non-x mais y (« pas cher mais mauvais »)
* X et non-y (« cher et pas pratique »)

* non-x mais non-y (« pas cher mais pas pratique »)
* non-x ety (« pas rapide et cher ») Lx et y ont une polarité inverse

* X mais y (« rapide mais cher »)

x mais ADV y (« rapide mais vraiment cher ») )

Contrairement aux expériences précédentes il n’y a ici aucun ordre parmi les candidats extraits, c’est
pourquoi nous en évaluons 1’ensemble. Nous validons tout d’abord tous ceux retrouvés pour juger de leur
subjectivité, puis en distinguant les éléments de chaque polarité lorsqu’une valeur a pu leur étre propagée.

Tous marqueurs Positifs Négatifs
Corpus #Elements Précision | #Elements Précision | #Elements Précision
Banques 176 17,04 47 21,27 36 38,88
Burger 514 31,12 171 38,01 45 62,22
Chaussures 132 32,57 72 23,61 5 60,00
Parcs 425 27,76 151 26,49 47 31,91

TABLEAU 7.7 — Extraction de subjectivemes par relations de conjonction

L’ensemble de ces résultats, indiqués dans le tableau 7.7, est assez moyen pour les quatre corpus, que ce
soit du point de vue de la subjectivité ou de la polarité. Seuls les marqueurs négatifs extraits (en particulier
dans les corpus Burgers et Chaussures) présentent une précision satisfaisante.

Cet échec s’explique, d’apres nos observations, par trois phénomenes. Premierement, le fait de res-
treindre les marqueurs recherchés aux unités monolexicales rend 1’évaluation ambigiie. Ainsi, les adjectifs
associés a une polarité qui ne semble pas explicite pour le domaine concerné ont été écartés des résultats per-
tinents. Deuxiemement, certains de ces éléments portant justement une polarité ambigiie ou neutre peuvent
étre en conjonction avec des subjectivemes connus des deux polarités, et propager en conséquence une va-
leur sans en étre de réels indicateurs. Enfin, les erreurs d’étiquetage grammatical font que les mots retenus
ne sont pas toujours des adjectifs et parfois méme des unités sans orientation sémantique propre (nombres,
sigles ou abréviations).
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7.3.3 Classification supervisée

Nous complétons nos expériences en construction de lexique affectif par deux méthodes d’apprentissage
automatique. Nous cherchons a retrouver des mots partageant les mémes voisins que des marqueurs d’opi-
nion de référence, a I’aide d’un modele de vecteurs de contextes premierement, puis d’un étiquetage de
séquence.

Extraction par similarité de contexte

Il est démontré que la représentation des mots en vecteurs de contextes permet de les regrouper efficace-
ment en classes sémantiquement cohérentes [Bengio et al., 2003]. Récemment, la diffusion d’outils comme
WORD2VEC [Mikolov et al., 2013] sur lesquels des propriétés supplémentaires de ces vecteurs ont été
montrées, telle que la composition, ont popularisé cette méthode. Par cette expérience, nous souhaitons voir
dans quelle mesure ce regroupement s’applique aux classes de mots subjectifs, positifs ou négatifs.

Nous employons pour cela I'implémentation Java de WORD2VEC disponible dans la librairie DEE-
PLEARNING4J!2. Nous fixons empiriquement les parametres a une fréquence minimum de 5 pour les mots
considérés, une fenétre de 3 mots autour des marqueurs candidats et une taille de 100 éléments pour les vec-
teurs construits. Ces vecteurs de contextes sont calculés a partir des phrases segmentées en mots lemmatisés
par notre module de prétraitement propriétaire.

Apres avoir créé un modele de vecteurs pour chaque corpus, nous les interrogeons a trois reprises. Afin
de recueillir des marqueurs sans tenir compte de leur polarité, nous utilisons comme mots de référence
I’ensemble des entrées du lexique affectif. Nous limitons ensuite ces références aux subjectivemes positifs,
puis enfin aux négatifs, dans le but d’extraire dans chaque cas des éléments de la polarité correspondante.

Corpus Subjectivemes de référence p@5 p@10 p@50 p@100

Tous 20,00 10,00 18,00 12,00
Banques Positifs 0,00 0,00 10,00 8,00
Négatifs 0,00 0,00 2,00 4,00
Tous 0,00 0,00 24,00 19,00
Burger Positifs 0,00 20,00 18,00 13,00
Négatifs 20,00 10,00 8,00 8,00
Tous 0,00 0,00 8,00 8,00
Chaussures Positifs 40,00 40,00 22,00 20,00
Négatifs 0,00 0,00 4,00 4,00
Tous 20,00 20,00 22,00 17,00
Parcs Positifs 0,00 0,00 18,00 14,00
Négatifs 0,00 20,00 20,00 13,00

TABLEAU 7.8 — Extraction de subjectivemes par similarité de vecteurs de contextes

Pour cette expérience, nous n’avons pas limité le champ de recherche a certaines étiquettes gramma-
ticales, ce qui est en partie la cause des basses précisions que nous pouvons observer dans le tableau 7.8.
Les mots présentés comme similaires en contexte par 1’algorithme sont en effet rarement des indicateurs de
I’opinion, et lorsque cela est le cas, I’inférence de polarité n’est pas systématiquement juste. Nous attribuons
ce phénomene a la petite taille de nos corpus, ou I’application de tels calculs gourmands en données n’est
manifestement pas adaptée. Les résultats de 1’extraction d’éléments positifs dans le corpus Chaussures, sa-
tisfaisants en comparaison des autres expériences, peut s’expliquer par une grande majorité d’avis positifs
dans ce corpus ; I’extraction bénéficie donc dans ce cas d’un biais de fréquence.

12deeplearning4j.org/word2vec
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Extraction par étiquetage de séquence

La derniere méthode méthode que nous souhaitons tester est un étiquetage de séquence des subjectivemes a
I’aide d’un modele CRF. Tout comme I’expérience précédente, cette classification est peu supervisée dans la
mesure ou les exemples positifs ne sont pas annotés manuellement mais indiqués par projection du lexique
affectif existant. De cette maniere, les phrases fournies pour 1’apprentissage du modele sont en tout point
similaires a celles de la méthode CRF+S illustrées sur la figure 6.3, en section 6.3.3. Afin de disposer d’un
corpus d’entrainement de taille raisonnable, mais également d’un corpus d’évaluation suffisamment grand
pour faire apparaitre des éléments candidats, nous scindons chaque corpus en deux parties de taille égale.

#Eléments Précision Précision Précision
Corpus extraits (Subjectivité) (Positifs) (Négatifs)
Banques 25 72,00 52,94 88,88
Burger 44 86,36 77,41 92,30
Chaussures 42 69,04 63,88 83,33
Parcs 15 80,00 81,81 50,00

TABLEAU 7.9 — Extraction de subjectivemes par étiquetage de séquence

L’ évaluation de cet étiquetage, dont les résultats sont présentés dans le tableau 7.9, ne tient pas compte
de I’ordre des éléments trouvés dans la mesure ou ceux-ci sont extraits de fagcon indépendante d’une part,
et sont peu nombreux d’autre part. La quantité modeste de ces marqueurs ne peut toutefois pas €tre tenue
comme un échec de cette expérience, étant donné la précision importante de I’extraction. Par ailleurs, un
avantage majeur de cette méthode, partagé avec celle des patrons de détection, est la possibilité d’identifier
des subjectivemes polylexicaux ou non triviaux, tel que « ne répond pas » (corpus Banques), « victime de
son succes » (corpus Burgers) , « taillent bien » (corpus Chaussures) ou « surpris a réver » (corpus Parcs).

7.4 Synthese

Dans ce chapitre, nous nous sommes appuyés sur des contributions existantes en extraction de marqueurs
d’opinion afin de définir une ou plusieurs méthodes adaptées aux contraintes qui délimitent le cadre de notre
recherche. Nous notons deux familles de contributions :

* L’identification de marqueurs d’opinion au sein de corpus homogenes a ceux analysés, reposant sur
des méthodes symboliques ou probabilistes ;

» L’utilisation de ressources linguistiques externes, allant d’un dictionnaire de synonymes a un moteur
de traduction, pour étendre ou adapter un lexique existant.

Nos expériences préliminaires et les conclusions de la littérature nous ont orientés vers les méthodes
exploitant le contexte des éléments recherchés, c’est-a-dire leur extraction depuis un corpus. Nous avons
alors réalisé tour a tour I’extraction de marqueurs en cooccurrence avec des termes cibles, en conjonction
avec des marqueurs connus, présents dans des patrons lexico-syntaxiques caractéristiques de 1’opinion,
et présentant un vecteur de contexte ou des séquences de mots voisins statistiquement similaires a des
marqueurs connus. Nous retenons de ces expériences plusieurs points tres positifs :

» Une extraction relativement naive des adjectifs proches de termes d’un corpus permet d’acquérir un
premier lexique affectif pertinent et spécifique du domaine ;

» Un lexique tel que celui-ci peut étre enrichi efficacement au moyen de patrons de détection ou d’un
étiquetage de séquence;

* Par ailleurs, ces deux méthodes permettent d’extraire des marqueurs implicites et multi-mots, ce
qui est essentiel pour la complétion de notre ressource.
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Dans le chapitre précédent, nous avons cherché a constituer par diverses méthodes un lexique affectif.
Nous avons constaté qu’en dehors des adjectifs, les subjectivemes les plus informatifs sont les expressions
polylexicales. Celles-ci offrent suffisamment de contexte pour étre d’explicites marqueurs d’opinion et sont
bien souvent spécifiques au domaine du corpus duquel elles sont extraites. Nous avons toutefois observé
que I’extraction automatique de ces marqueurs, bien que précise, n’enrichit pas le lexique de nombreuses
entrées. De plus, celles-ci sont relativement peu couvrantes du fait que les n-grammes, au dela d’une certaine
valeur de n, tendent vers une condition d’hapax, c’est-a-dire des éléments apparaissant une seule fois dans
un corpus.

Une maniere d’augmenter la couverture des expressions extraites est de les généraliser, en considérant
une abstraction de certains des mots qui les composent, autrement dit les extraire en tant que patrons lexico-
syntaxiques. Ainsi, 1’identification automatique de nouveaux patrons de détection, qui est le sujet de ce
chapitre, n’est pas seulement un moyen d’étendre les types de liens entre un terme et un subjectiveme
connus, mais prolonge notre travail de construction de lexique affectif.

La fronticre entre marqueur et patron, qui jusqu’ici se dessinait distinctement, nous apparait des lors
comme plus diffuse, et ne semble tenir qu’au choix d’un type de ressource. Un patron est en effet considéré
comme une entrée du lexique s’il est totalement lexicalisé et n’est ajouté en tant que chemin de I’automate
de reconnaissance que dans le cas ou un de ses éléments est d’un niveau plus abstrait, telle qu’une étiquette
grammaticale. Néanmoins, ce choix n’est pas sans conséquences, car du point de vue des performances de
I’application en matiere de temps de calcul, il est largement préférable d’accumuler des expressions dans
le lexique affectif, quand bien mé€me il s’agit d’hapax, tandis que I’ajout de chemins dans I’automate est
synonyme d’une meilleure couverture des opinions dans un corpus.

Dans ce chapitre, nous cherchons a définir une méthode d’extraction de patrons présentant un com-
promis satisfaisant entre la lexicalisation et la généralisation. Nous montrons tout d’abord comment une
identification automatique de nouveaux patrons lexico-syntaxiques peut étre réalisée en combinant deux
idées issues de la littérature [Riloff and Wiebe, 2003, Murray and Carenini, 2011]. Nous évaluons ensuite
cette méthode pour I’extension d’une ressource existante sur des corpus d’avis en frangais et en anglais, et
pour la création d’un nouvel ensemble de patrons a partir d’un corpus d’avis en chinois.

8.1 Extraction de patrons lexico-syntaxiques

L’extraction de patrons lexico-syntaxiques induit deux difficultés principales. Il s’agit d’une part de re-
connaitre des empans de texte linguistiquement cohérents et pertinents pour la détection d’opinion, et
d’autre part de sélectionner pour chaque mot d’un patron le niveau d’abstraction le plus adapté.

8.1.1 Extraction par amorcage

Nous revenons ici sur le fonctionnement de la méthode d’extraction de patrons proposée par [Riloff and
Wiebe, 2003], que nous avons d’ores et déja mentionnée a plusieurs reprises dans ce travail. Cette méthode
repose essentiellement sur le rapport de fréquence de structures préalablement définies au sein de contextes
pertinents (soit dans notre cas, contenant une opinion) ou non. Dans le travail de [Riloff and Wiebe, 2003],
ces structures sont formées par I’association d’une a deux étiquettes grammaticales et de I’emplacement du
sujet cible d’opinion; dans la version que nous en avons proposé au chapitre précédent, celles-ci sont les
patrons de détection a trois niveaux d’abstraction contenant jusqu’a une dizaine d’éléments. Ce fonction-
nement limite donc par définition I’acquisition de nouveaux patrons, en la conditionnant par des structures
définies manuellement et sur la base d’une connaissance a priori des expressions d’opinion.

Pour notre méthode d’identification de patrons, nous proposons d’étendre le champ des extractions
potentielles en ne supposant pas de telles structures syntaxiques. Nous considérons tous les segments de
texte reliant un terme et un subjectiveéme connu, et nous leur attribuons un score de pertinence dont les
facteurs sont leur spécificité a I’expression d’une opinion et leur niveau d’abstraction.
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8.1.2 Patrons a instanciation variable

La seconde idée sur laquelle nous nous appuyons pour définir notre méthode d’extraction de patrons est la
génération de patrons a partir de segments de texte de longueur définie.

Principe

Afin d’identifier des marqueurs d’opinion multi-mots dans des articles de blog, sujets a des approximations
orthographiques substantielles, [Murray and Carenini, 2011] proposent d’appliquer les scores de pertinence
de [Riloff and Wiebe, 2003] non pas sur des patrons définis, mais sur des n-grammes lexico-syntaxiques
générés automatiquement a partir de segments de texte, appelés « n-grammes a instanciation variable ».
Comme illustré sur la figure 8.1, un patron est généré pour chaque combinaison d’éléments sous leur forme
lexicale ou syntaxique.

Segment extrait  Really great idea

really great idea
really great NN
really JJ idea
RB great idea
really JJ NN
RB great NN
RB 1 idea
RB Al NN

Patrons générés

FIGURE 8.1 — Exemple donné dans [Murray and Carenini, 2011] de « patrons a instanciation variable »
générés automatiquement

Dans le travail de [Murray and Carenini, 2011], les segments considérés sont limités aux trigrammes,
ce qui ne peut étre appliqué aux types de patrons que nous recherchons. En effet nous souhaitons que les
patrons extraits contiennent a minima un terme et un marqueur d’opinion connu, ce qui limite drastiquement
les possibilités de segments extraits.

Application

Nous procédons a plusieurs adaptations de cette méthode afin de 1’appliquer aux segments de texte longs
reliant un terme et un subjectiveme. Premierement, les unités lexicales des segments extraits dans notre
cas sont éventuellement complexes. Il nous parait en effet incohérent de différencier sur un plan lexical et
syntaxique 1’utilisation de chacun des constituants de polylexicaux, tels que les locutions prépositives (« a
partir de », « en cas de ») ou adverbiales (« d’une facon générale », « en fait »). Deuxiemement, nous
exploitons le niveau d’abstraction supplémentaire décrit au chapitre 4, en indiquant I’emplacement des
termes et subjectivemes bien entendu, mais également les négations au sein des patrons. Ainsi, en sus de
leur forme lexicale, les unités concernées, telles que « aucun » ou « pas du tout », ne sont pas représentées
par leur catégorie grammaticale mais par une étiquette « négation », que nous jugeons plus informative.

Combinatoire

Enfin, précisons que cette méthode d’extraction peut étre fortement ralentie par la combinatoire des éléments
lexicaux et syntaxiques des patrons. Pour chaque n-gramme extrait, 1’algorithme génere en effet 2" patrons,
que nous devons conserver afin de calculer leur score de pertinence. Dans la mesure ou cette extraction est
réalisée de maniere parallele a la détection d’opinion, cette lenteur n’est pas rédhibitoire, cependant dans le
cadre de nos expériences nous fixons une nombre maximum de 11 unités lexicales pour un segment compris
dans les limites d’une phrase, ce qui peut correspondre parfois a son entiereté.
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8.1.3 Extraction itérative de patrons

Le processus que nous proposons se déroule en deux étapes, soit une identification de fenétres de mots
caractéristiques de 1’opinion par amorcage sur les patrons de détection d’opinion connus, puis une sélection
des patrons candidats apparaissant dans ces fenétres. Ces opérations sont en suite réitérées en considérant
les nouveaux patrons comme amorces.

Amorcage

La premiere étape de cette méthode est en tout point similaire a celle que nous avons présentées en section
7.3.2 pour I’extraction de subjectivemes polylexicaux. Des fenétres de mots, jusqu’a 3 éléments de part et
d’autre de chaque opinion reconnue a 1’aide des patrons dont nous disposons, sont associées a un score
(formule 7.2) représentant leur spécificité a la présence d’une opinion.

Sélection de patrons candidats

Les segments de texte de 3 2 11 unités lexicales compris dans une fenétre retenue sont extraits. A partir
de ces segments, nous générons les patrons a instanciation variable correspondants, c’est-a-dire toutes les
combinaisons de n-grammes ol un élément peut étre instancié par sa forme lexicale ou sa forme abstraite
(son étiquette grammaticale ou son rdle dans I’opinion). Les patrons sont ensuite ordonnés par un score
(53) dont les facteurs dépendent de leur fréquence au sein de fenétres caractéristiques de I’opinion, de leur
capacité a extraire de nouvelles expressions et de leur niveau d’abstraction.

S3(p) = % X loga(#pop) X E, X Ppos

8.1
|p|

ou :
* p estun patron candidat * L, est le nombre d’expressions uniques que couvre p

* #pop est le nombre d’occurrences de p conte-
nues dans des fenétres validées

* #p est le nombre total d’occurrences de p * |p| est la longueur du patron p en unités lexicales.

* Dpos €st le nombre d’étiquettes grammaticales de p

Itérations

Nous sélectionnons les patrons ayant obtenu le meilleur score S3, en fixant empiriquement une limite de
10 patrons retenus, afin de les ajouter aux patrons de référence. Il est possible de réitérer ce cycle d’extrac-
tion jusqu’a convergence, c’est-a-dire qu’aucune nouvelle fenétre pertinente n’est retenue, ou que les pa-
trons candidats ne permettent pas d’extraire de nouvelles expressions. Dans les expériences suivantes, cette
convergence est considérée atteinte lorsque 1’évaluation d’un nouveau cycle est identique au précédent.

Patrons
initiaux
{ Extraction }[ Sélection }_> Fenétres
des fenétres | | des fenétres retenues
Nouveaux
patrons

Génération des Sélection des
patrons lexico- patrons lexico-

syntaxiques syntaxiques

’ Extraction
des segments

FIGURE 8.2 — Schéma de I’extraction de patrons de détection
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8.2 Expériences

Nous évaluons notre méthode itérative d’extraction de patrons en I’appliquant a deux situations. Dans la
premiere, la ressource de référence (« Patrons initiaux » sur la figure 8.2) est une liste de patrons relative-
ment fournie et dont les éléments ont été corrigés ou optimisés au cours du temps. Dans la seconde, nous
expérimentons cette méthode pour la création d’une nouvelle ressource, soit une génération d’une liste de
patrons qui ne nécessite, pour les besoins de I’algorithme, qu’un unique patron défini manuellement.

8.2.1 Acquisition de patrons a partir d’une ressource existante

Nous souhaitons observer dans quelle mesure 1’extraction automatique de patrons lexico-syntaxiques peut
enrichir les regles de détection d’opinion en francais et en anglais que nous avons manuellement construites
et régulierement mises a jour.

Cadre expérimental

Afin de comparer les performances obtenues avec les résultats précédents, nous menons ces expériences sur
les corpus annotés en cibles d’opinion issus de 1’atelier SEMEVAL 2016, sur lesquels nous nous sommes
également appuyés aux chapitres 5 et 6. L’extraction de patrons est appliquée au corpus d’entrainement
(335 documents dans le corpus en frangais, 350 dans le corpus en anglais), puis nous comparons sur le
corpus d’évaluation les résultats de la détection d’opinion reposant sur les patrons initiaux dans un premier
temps, et la ressource enrichie dans un second temps.

Résultats

S’il est vrai que la liste de patrons dans les deux langues a bel et bien été enrichie (plusieurs itérations
sont effectivement nécessaires avant d’atteindre une convergence), nous constatons cependant que la per-
formance globale des systemes a peu changé, comme il est indiqué sur les tableaux 8.1 et 8.2 (-0,37pp
F1 en francais, +0,13pp F1 en anglais). Les résultats pour chacune des langues illustrent en réalité deux
phénomenes différents. Dans le cas du francais, de nouveaux patrons identifiés permettent une amélioration
légere de la couverture des opinions (+0,14pp en rappel), au prix d’un plus grand nombre d’expressions
détectées qui ne sont pas des opinions (-1,66pp en précision).

Ressource Précision Rappel Fl1
Patrons initiaux 44,13 26,15 32,84

Patrons extraits 0247 2629 3247
(9 itérations jusqu’a convergence)

TABLEAU 8.1 — Extraction de patrons de détection en francgais

Ressource Précision Rappel Fl1
Patrons initiaux 54,33 34,50 42,20

Patrons extraits 6011 3267 42,33
(8 itérations jusqu’a convergence)

TABLEAU 8.2 — Extraction de patrons de détection en anglais

Les patrons extraits depuis le corpus en anglais sont plus précis — car davantage lexicalisés — lorsqu’ils
correspondent a une expression d’opinion (+5,78pp en précision), mais certains chevauchent des segments
de texte couverts par les patrons initiaux et entravent leur activation, ce qui induit une perte de couverture
(-1,83pp en rappel).



102 CHAPITRE 8. EXTRACTION DE PATRONS

8.2.2 Construction d’une nouvelle ressource

Les résultats précédents tendent a montrer que cette identification automatique de nouveaux patrons de
détection peine a améliorer une ressource déja établie. Nous conduisons a présent une seconde extraction
afin d’évaluer la capacité de cette méthode a créer une liste de patrons dans une langue ol aucune ressource
n’existe, dans notre cas le chinois.

Corpus

Cette expérience nécessite deux corpus annotés en cibles d’opinion en chinois. Nous utilisons le corpus
d’avis clients sur des appareils électroniques issu de 1’atelier SEMEVAL ABSA 2016 afin d’évaluer la
méthode d’identification de patrons, et le corpus MioChnCorp' [Yiou et al., 2015], constitué d’avis clients
sur des hotels, pour comparer cette détection d’opinion ex nihilo avec 1’adaptation d’'un modele d’extraction
probabiliste existant. En effet il ne s’agit pas tant de voir ici le gain qu’apporte la ressource créée par rapport
a un seul patron de détection, mais aussi I’intérét de cette méthode face a une approche plus commune, dans
le cas ol nous disposerions d’un premier modele entrainé sur des données d’un domaine différent.

Lexique affectif

Les subjectivemes chinois que nous employons sont issus d’une traduction d’un sous-ensemble de subjec-
tivemes en francais par un locuteur natif. Par ailleurs, nous enrichissons ce lexique a I’aide de la méthode
d’extraction par patrons présentée au chapitre 7. Ces marqueurs sont, comme en francgais ou en anglais,
généralement des adjectifs. Cependant la langue chinoise distingue deux types d’adjectifs : les qualificatifs
« simples », qui ont le méme statut que nos adjectifs attributs ou épithetes, et les verbes statifs qui corres-
pondent davantage a I’usage d’un participe passé pour qualifier un sujet. De ce fait les verbes statifs sont
rarement neutres et forment par conséquent une classe de mots de facto subjectiveémes.

Marqueur extrait Traduction Occurrences

VRl pratique 15
S rapide 8
SCH fonctionnel 7
) incroyable 6

TABLEAU 8.3 — Exemple de marqueurs d’opinion extraits du corpus en chinois

Patron d’amorcage

Nous définissons un seul patron d’amorcage, terme‘ ’ subjectiveéme |, soit 1’association la plus simple for-
mant une opinion. Ce patron ne permet d’extraire qu’un nombre restreint d’expressions d’opinion, dont
nous présentons quelques exemples dans le tableau 8.4, mais avec une précision satisfaisante, comme in-
diqué dans le tableau 8.5.

Expression extraite  Traduction Expression extraite Traduction
H AR BEFIRTT e filtre de film est sombre | BEVETR B 7 le fonctionnement est simple
RZEE le contraste est fort FEVET le focus est précis
2 SRIPA la réduction de bruit est
g R 1T la performance est bonne | FEMETRERR & L . :
significative

TABLEAU 8.4 — Exemples d’opinions extraites du corpus par le patron d’amorcage ’terme ‘ ’ subjectiveme

lban.baidu.com/s/1dDo9s8h
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Résultats

Le tracage des résultats de chaque itération, illustré sur la figure 8.3, valide notre approche : la précision
initiale est non seulement conservée mais est méme améliorée (+2,76pp), tandis que le rappel croit de fagon
continue jusqu’a une stabilisation (+40,69pp). Le « saut » que nous observons sur la courbe a I’itération
5 est dli a I'identification d’un patron couvrant de nombreuses expressions, |terme ‘ ’ ADV ‘ ’subjectivéme ,

telle que AT EIRIT (la qualité d’image est trés bonne).

T T T T T T
0.6 :
04} .
021 ——Précision | |
—e— Rappel
— Fl1
(= | | | | [

0 5 10 15 20 25
Itérations

FIGURE 8.3 — Graphique de I’évaluation pas-a-pas de I’extraction itérative de patrons

Au total la ressource produite compte 72 patrons, dont nous présentons quelques exemples dans le
tableau 8.6. La comparaison des deux systemes évalués, indiquée dans le tableau 8.5, montre que notre
méthode de construction de ressource par amorgage est globalement plus efficace pour la détection d’opi-
nion dans ce corpus d’un nouveau domaine. Le modele d’étiquetage de séquence entrainé sur les avis du
domaine de I’hotellerie, certes plus précis (+3,62pp en précision), est en effet significativement moins cou-
vrant (-21,12pp en rappel).

Ressource Précision Rappel Fl1

Patrons initiaux 64,10 5,11 9,46
Patrons extraits 66,86 45,80 54,36
CRF 70,48 24,68 36,56

TABLEAU 8.5 — Evaluation du modeéle CRF (entrainé sur un domaine différent) et de I’extraction de patrons
par amorce pour la détection d’opinion parmi des avis sur des appareils électroniques en chinois.

Ces résultats prometteurs laissent entrevoir des opportunités intéressantes en maticre d’échange entre
les approches symbolique et probabiliste. En effet s’il était possible d’appuyer un modele de classification
sur des premieres annotations automatiquement créées a 1’aide des patrons, cela pourrait en accélérer la
mise en place. Nous procédons a la validation d’une telle supposition dans le chapitre suivant.
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Patron Expression Traduction
’subjectivéme ‘ ’ terme ‘ Z RN E les parametres sont multifonctions
’terme ‘ ’ gt/ ‘ ’ADV ‘ ’ subjectivéme‘ SR HEWIR KT Dinterface est aussi trés agréable
’subjectivéme ‘ ’ £ ’terme‘ tHE RS T excellent design du produit
’terme ‘ ’ CS H A Hsubjectivéme‘ N EE R IR le systéme de focus n'est pas
suffisant
’terme H A HVERB ‘ ’ ADV ‘ ’ subjectivéme‘ B EE A ERE le poids n est globalement pas
un probleme

TABLEAU 8.6 — Exemples de patrons extraits et d’expressions correspondantes

8.3 Synthese

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode d’extraction de patrons de détection en nous inspirant
de deux concepts existants.

* L’extraction de marqueurs polylexicaux au sein de fenétres caractéristiques d’expressions subjec-
tives, telle que proposée par [Riloff and Wiebe, 2003];

* Les patrons a instanciation variable, définis par [Murray and Carenini, 2011], a travers lesquels
nous généralisons des marqueurs extraits en patrons.

A T’aide de cette méthode nous avons cherché a compléter des bases de patrons de détection existantes,
puis a en créer une nouvelle pour une langue encore non traitée.

* Nous avons conclu que I’enrichissement des ressources établies ne permet pas d’améliorer signifi-
cativement la détection d’opinion, voire en géne le fonctionnement ;

* En revanche nous obtenons par cette méthode des résultats tres positifs pour la création d’une res-
source. Les patrons ainsi construits se révelent notamment plus performants pour la détection d’opi-
nion qu’un modele d’étiquetage entrainé sur un domaine différent.
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Il ressort des expériences précédentes que la constitution d’une ressource symbolique semble plus
adaptée a I'initialisation d’un systeme de fouille d’opinion qu’a son développement sur le long cours. Afin
d’améliorer continuellement ce systéme, il est donc nécessaire d’emprunter une approche différente. Sur la
base de notre étude des systemes hybrides décrits au chapitre 6, nous proposons de faire reposer ce systeme
sur une méthode probabiliste supervisée.

Dans ce chapitre, nous expérimentons plusieurs moyens de réduire 1’effort d’annotation intrinseque
a la mise en place d’une telle méthode. Nous proposons tout d’abord une solution a I’inconvénient que
représente le « démarrage a froid » de la création de matériel annoté en nous appuyant sur une ressource
symbolique, puis nous combinons cette amorce a une annotation itérative. Nous étudions enfin dans quelle
mesure I’annotation peut étre présentée de maniere plus efficace et éventuellement ludifiée dans notre cadre
de travail afin de pallier la fastidiosité de la tache.

9.1 Annotation pour la fouille d’opinion

Nous argumentons ici bricvement pour la création de matériel annoté, puis nous abordons la notion existante
d’apprentissage actif, dont I’objectif est de réduire 1’effort d’annotation et sur laquelle nous nous appuyons
pour les expériences présentées par la suite.

9.1.1 Motivations

Nous avons vu lors de la comparaison des méthodes au chapitre 6, qu’un modele d’étiquetage de séquence
offre globalement une meilleure détection de 1’opinion a granularité fine qu’un syst€éme reposant sur un
ensemble de regles. En ce sens, il parait inévitable de créer un matériel d’entrainement, c’est-a-dire des
corpus annotés. Par ailleurs I'intérét de ce type de ressource ne se limite pas a une question de performance.
Comme nous I’avons évoqué au chapitre 5, la maintenance d’exemples de phrases annotées est plus aisée
que celle d’une liste de patrons car ces exemples sont explicites et ne constituent pas, a I’inverse des regles
symboliques, un risque de dérive de détection. Cette transparence des éléments de la ressource nécessaire
au modele probabiliste est également synonyme d’un acces plus ouvert a la contribution, tandis que 1’ajout
manuel de patron est un travail d’expert.

Malgré ces avantages, que nous avons pu développer dans les chapitres précédents, 1’annotation de
corpus en cibles d’opinion reste une tache fastidieuse, et de maniere plus concrete, trop chronophage pour
I’appliquer dans notre cadre de travail. Par conséquent, ce que nous recherchons s’apparente davantage a
une aide a ’annotation, ou une « annotation assistée par ordinateur », pour reprendre une expression usitée
dans le domaine du dessin et de la conception technique.

9.1.2 Travaux existants

La notion existante se rapprochant le plus de celle d’une « annotation assistée par ordinateur » est I’appren-
tissage actif. Cette appellation recouvre un groupe de méthodes visant a réduire I’ensemble d’entrailnement
d’un modele probabiliste, en sélectionnant les exemples les plus informatifs pour I’annotation, comme
illustré sur la figure 9.1.

La sélection peut se dérouler selon plusieurs stratégies différentes, comme 1’échantillonnage incertain
(uncertainty sampling [Lewis and Gale, 1994]) qui consiste a présenter a 1I’annotateur les exemples pour
lesquels le modele est le moins confiant, ou encore la requéte par votes (query-by-committee [Seung et al.,
1992]), ou plusieurs modeles apprennent en concurrence a partir de traits de classification différents. Les
exemples sur lesquels le « comité » est le plus en désaccord sont proposés a 1’annotation. Il existe d’autres
stratégies que nous ne détaillons pas ici, cependant il est admis que 1’échantillonnage incertain, que nous
avons utilisé, est la plus efficace [Settles, 2010]. En ce qui concerne 1’apprentissage actif pour 1’étiquetage
de séquence, [Tomanek and Hahn, 2009] proposent de réduire davantage 1’effort manuel nécessaire en ne
présentant a I’annotateur que les segments de s€quence incertains. La mesure de cet effort manuel est par
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Prédiction Apprentissage

Modele
de classification

Documents Sélection . Annotation | Ajout Documents
non annotés ooy annotés

FIGURE 9.1 — Schéma global du principe d’apprentissage actif

ailleurs un sujet d’étude en tant que tel, car il n’est pas évident d’évaluer le colit d’annotation d’un exemple
proposé par la méthode d’apprentissage actif. [Settles et al., 2008] montrent ainsi que ce colt peut €tre
extrémement variable selon I’exemple ou 1’annotateur, et proposent une méthode d’estimation de 1’effort
nécessaire afin de réduire le coiit total d’une annotation. [Tomanek, 2010] compare les temps totaux d’une
tache d’annotation suivant une stratégie d’apprentissage actif et une sélection aléatoire et constate que
les éléments proposés aléatoirement sont globalement moins cofiteux en temps d’annotation, mais que la
sélection active des exemples reste bénéfique de par la réduction du nombre d’instances nécessaires pour
obtenir les mémes résultats. Enfin [Joshi et al., 2014] proposent une mesure de « complexité d’annotation
de sentiment » (« sentiment annotation complexity », ou SAC) reposant sur le temps qu’un annotateur passe
a regarder chacun des mots d’une phrase, enregistré a 1’aide d’un appareil d’oculométrie.

9.1.3 Phases de I’annotation

[’amélioration du modele supervisé n’est pas linéaire lors de 1’ajout de contenu annoté, mais suit une pro-
gression pseudo-logarithmique. Dans ce travail nous distinguons par conséquent deux phases dans cette
progression : une phase d’initialisation, ou le modele est relativement instable et peut €tre fortement in-
fluencé par de nouvelles annotations, et une phase d’amélioration continue, ou le modele est viable pour la
détection d’opinion pour mais peut toujours bénéficier de contributions.
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FIGURE 9.2 — Evaluation itérative du modele CRF de détection d’opinion par ajouts d’exemples aléatoires

Nous identifions ces phases sur les données d’expérimentation, soit le corpus d’avis clients en frangais
sur le domaine de la restauration annoté provenant de 1’atelier SEMEVAL ABSA 2016, afin d’estimer le
nombre de phrases nécessaires a la mise en place d’'un modele minimal. Un modele d’étiquetage CRF est
ainsi itérativement alimenté de 10 phrases annotées choisies aléatoirement dans le corpus d’entrainement.
Nous constatons, comme illustré sur la figure 9.2, que 1’apport des nouvelles annotations s’estompe lors-
qu’environ 500 phrases sont fournies.
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9.2 Amorcage a I’aide de patrons

En addition a un apprentissage actif, nous proposons, pour réduire 1’effort d’étiquetage manuel pendant la
phase d’initialisation, d’amorcer 1’annotation a 1’aide des patrons de détection. Si le rdle de 1’apprentis-
sage actif est en effet de rechercher les éléments déterminants parmi I’ensemble des premicres annotations
nécessaires, celui-ci repose sur une premiere sélection aléatoire, ce que nous supposons sous-optimal.

9.2.1 Opinions initiales

La notion d’amorce pose intrinsequement la question du choix des exemples initiaux. Il n’est en effet
pas envisageable de fournir a un premier modele 1’ensemble des phrases du corpus d’entrainement telles
qu’analysées par les patrons, au risque de 1’entrainer sur des exemples erronés, et plus simplement parce
que cela ne laisserait aucune nouvelle annotation possible. Afin de limiter ces phrases a un sous-ensemble
pertinent, nous expérimentons deux types de filtres, I’'un sur les patrons, 1’autre sur les cibles d’opinion
extraites.

Sélection de patrons

La premiere méthode que nous proposons d’appliquer pour définir un ensemble initial de phrases d’en-
trainement est un filtre des patrons selon leur précision de détection. [Riloff et al., 2003] montrent ainsi que
cette sélection réduit la dérive sémantique de I’amorce. Nous comptabilisons pour cela les occurrences d’ex-
pressions d’opinion correctes et incorrectes retrouvées pour chaque patron dans le corpus d’entrainement,
comme indiqué pour quelques exemples dans le tableau 9.1. Un seuil de précision de 0,50 est empirique-
ment fixé afin de sélectionner des patrons pertinents et suffisamment couvrants.

Patron #Opinions correctes #Occurrences  Précision
|concept|| VERB || ADV || subjectiveme - AD]| 31 38 0,81
|concept|| negation|| subjectiveme - AD]| 4 7 0,57
|subjectivéme - NOUN || ADP || concept| 5 9 0,55
|concept|| VERB || subjectivéeme - AD]| 100 185 0,54
concept [sbjeciivime-VERB] | a1 o5 040
|concept|| subjectiveme - AD]| 153 406 0,37
|concept|| ADV || subjectivéme - ADJ | 45 142 0,31
|subjectiveme - ADI || concept| 87 287 0,30

TABLEAU 9.1 — Précision des patrons d’amorcage sur le corpus d’entrainement

Sélection de termes

Une seconde approche consiste a filtrer non pas la méthode de détection mais les éléments détectés. Il est
en effet raisonnable de penser, a la maniere de [Hu and Liu, 2004], que les sujets les plus fréquents parmi
des avis clients sont dans un grand nombre de cas des cibles d’opinion. Nous conservons ainsi les termes
dont le nombre d’occurrences est supérieur ou égal a 10, ce qui représente 47 éléments dans le corpus
d’entrainement, tels que « service », « restaurant » ou « accueil ».
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9.2.2 Amorcage

Nous comparons les filtres décrits — ainsi que 1’absence et la combinaison de filtres — pour la méthode
symbolique sur le corpus d’entrainement (et non le corpus d’évaluation puisque cela entrainerait un biais),
puis nous comparons ces filtres sur leur capacité a sélectionner des exemples annotés pour un modele CRF
sur le corpus d’évaluation. L’ensemble de ces résultats sont indiqués dans le tableau 9.2. Nous pouvons y
constater premierement que I’apport d’un sous-ensemble de phrases d’exemple pour le modele probabiliste
est peu prévisible, puisque les résultats de chaque méthode sur le corpus d’entrainement ne correspondent
pas a ceux du modéle CRF observés sur le corpus d’évaluation. A titre d’exemple, la combinaison des filtres
(« P+C »), présentant la précision la plus élevée et le rappel le plus faible dans le premier cas, produit un
modele dont le rappel est important et la précision est la plus basse.

Evaluation sur le corpus d’entrailnement Amorce sur le corpus d’évaluation
Méthode Précision Rappel F1 # Phrases Précision Rappel Fl
Tous patrons 46,83 29,28 36,03 1705 50,23 15,95 24,21
Patrons précis (P) 68,18 8,49 15,11 183 64,44 432 8,10
Cible fréquente (C) | 75,24 21,86 33,87 88 13,62 36,51 19,84
P+C 82,31 6,06 11,29 25 12,76 32,49 18,32

TABLEAU 9.2 — Comparaison des méthodes pour la constitution d’une amorce

Nous observons ensuite dans quelle mesure cette amorce influe les itérations d’apprentissage actif, que
nous simulons a partir des annotations disponibles du corpus d’entrainement. Par souci de lisibilité, seule la
courbe de progression du modele dont I’amorce a produit les meilleurs résultats, ¢’ est-a-dire la combinaison
des filtres (« P+C », en rouge) est tracée sur la figure 9.3 aux co6tés des courbes de référence, soit 1’ajout
d’annotations par échantillonnage incertain a partir de 10 annotations aléatoires (« Sans amorce », en bleu),
et I’ajout totalement aléatoire présenté en section 9.1.3 (« Aléatoire », en noir). Si les performances des
trois modeles sont similaires a la derniere itération, nous pouvons constater que cet « état stable » est atteint
des I’itération 15 pour le modele amorcé, contre 30 itérations pour 1I’annotation sans amorce.
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FIGURE 9.3 — Progression des performances des modeles sur le corpus d’évaluation
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9.3 Rendre ’annotation accessible

Nous nous interrogeons maintenant sur des solutions d’aide lors de la phase d’amélioration continue, afin
de compléter 1’assistance apportée a I’annotateur au cours de son travail. Or nous constatons, par expérience
vécue et observée, qu'un facteur important de la difficulté percue de la tiche d’annotation est la maniere
dont elle est présentée (ce qui concerne par ailleurs aussi la phase d’initialisation). Apres avoir présenté les
particularités de la maintenance de ressources annotées dans notre cadre de travail, nous notons les inter-
faces existantes puis nous proposons un systeme répondant a nos besoins. Enfin nous étudions la question
de la ludification de la tiche d’annotation.

9.3.1 Contraintes d’annotation
Annotation en comité restreint

Premierement, la majeure partie des documents que nous souhaitons annoter ne peut étre divulguée publi-
quement, ce qui interdit le recours au crowdsourcing, c’est-a-dire le fait de produire une ressource de qualité
en demandant a une large population un moindre travail. Le rapport est donc inverse dans notre cas : un
comité restreint doit effectuer I’intégralité de 1’annotation. De surcroit, cela rend complexe la validation des
annotations dans la mesure ou ce comité compte une minorité d’experts linguistes.

Propriété des données

Deuxiemement, les entreprises clientes restent propriétaires des données recueillies et peuvent donc en
exiger la suppression, qu’il s’agisse de documents annotés ou non. Si nous ne pouvons empécher cela, il
est néanmoins possible de limiter les pertes de ces données enrichies en multipliant les sources d’oul nous
sélectionnons des documents a étiqueter, ce qui signifie multiplier les travaux d’annotation.

Annotation et outils existants

Enfin, il est impératif que 1’outil d’annotation que nous utilisons puisse s’intégrer dans notre suite logicielle
sans y étre nocif. Cette adaptation n’est pas seulement motivée par le respect de confidentialité mais égale-
ment par le besoin de travailler avec les annotations automatiquement créées que nous exportons, comme
nous avons pu le faire dans la premiere partie de ce chapitre.

9.3.2 Interface d’annotation
Travaux existants

Du fait du besoin omniprésent de création de ressources annotées, de multiples systemes d’annotation pro-
posant une interface utilisateur graphique ont été développés. Ainsi, MMAX?2 [Miiller and Strube, 2006]
facilite I’étiquetage de coréférences dans un texte par une visualisation en chemins. KNOWTATOR [Ogren,
2006] a été concu pour assister 1’annotation dans le domaine médical, et est intégré au logiciel de gestion
de connaissance Protégé'. CORPUSTOOL [O’Donnell, 2008] se veut étre un outil simple et général pour
I’annotation de textes et supporte plusieurs niveaux d’analyse. WEBANNOTATOR [Tannier, 2012] est une
extension du navigateur Firefox? qui permet de labelliser divers types de contenus sur des pages web sans en
dénaturer la structure en HTML. Le logiciel TEAMWARE [Bontcheva et al., 2013] de la suite GATE est un
outil trés complet pour I’annotation collaborative. Enfin 1’outil d’annotation BRAT [Stenetorp et al., 2012]
(développé par la suite sous le nom WEBANNO [Yimam et al., 2013]) représente le systeme existant le plus
adapté a nos besoins, de par une interface simple, une configuration souple et la possibilité de structurer une
tache d’annotation en un projet collaboratif a petite échelle.
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Limites des outils

Les inconvénients que nous identifions a I’utilisation d’outils tels que BRAT concernent davantage la présent-
ation des données que les fonctionnalités de 1’outil. Nous listons ici les principaux.

» Sélection au mot : afin de faciliter le travail d’annotation, nous cherchons principalement a réduire
I’effort cognitif nécessaire. Cela signifie centrer ce travail sur un unique probleme, auquel I’ utilisateur
peut répondre de facon instantanée [Krug, 2005]. Le fait de présenter un texte brut dont la sélection est
réalisée au niveau caractere interroge 1’utilisateur sur plusieurs points, qui ne sont pas tous en rapport
avec I’annotation visée. Il lui est ainsi demandé de résoudre par exemple la tokenisation des phrases
et I’appartenance des tokens a d’éventuelles locutions polylexicales, ce qui, a notre sens, ne concerne
pas I’annotation d’opinion qui suppose un prétraitement d’ores et déja réalisé. Enfin de maniere plus
pragmatique, la sélection de caracteres d’un empan de texte, a la souris par exemple, est une action
lente comparativement au choix immédiat d’une étiquette pour cet empan [Weinschenk, 2011].

* Rejet d’'un document : un second inconvénient que nous avons observé lors de I'utilisation de ces
outils est I'impossibilité de rejeter un document, mais seulement de passer au suivant sans ajouter
d’annotation. Or la valeur d’'un document non annoté est bien différente de celle d’un document qui
ne nécessite pas d’annotation. Ce systeme oblige I’utilisateur a recourir soit a la création d’une anno-
tation d’un type « rejet », qu’il faut ensuite traiter, soit a 1’identification et la suppression manuelle de
documents de la pile a annoter.

* Progression de la tiche : nous avons également constaté une frustration des annotateurs due au
manque de vision sur I’avancement de leur travail. Il n’est effectivement pas trivial d’évaluer menta-
lement 1’apport de chaque annotation ajoutée au modele, et pour les mémes raisons de simplification
que celles citées précédemment, cela ne devrait pas étre demandé a I’ utilisateur.

* Format d’annotation : enfin le choix d’un format peu standard pour les annotations créées a partir
de I'outil rend complexe son interaction avec d’autres éléments de la chaine de maintenance des
ressources, notamment les systemes d’apprentissage consommant ces annotations.

Pos itinga rget
Trés bons burgers avec possibilités
Pos itinga rget
de personnalisations importantes.
_ ID Etiquette Début Fin Texte
P05|t|w_eTaret
Accueil trés chaleureux. TO PositiveTarget 10 17 burgers
Mi’f_e‘ﬂa[et Tl PositiveTarget 70 77 Accueil
Frites  pas mauvaises mais
malheureusement pas excellentes. T2 PositiveTarget 39 56 ~personnan
lisations
NegativeTarget
. . T3 MixedTarget 95 101 Frites
Prix un poil élevés pour la
- T4 NegativeTarget 154 158 Prix
NegativeTarget
quantité. T5 NegativeTarget 182 190 quantité

FIGURE 9.4 — Capture d’écran de Brat FIGURE 9.5 — Format d’annotation de Brat
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Proposition

D’apres notre étude des interfaces d’annotation de textes existantes, il apparait que le domaine de la création
de ressources annotées pourrait grandement bénéficier d’un rapprochement avec celui du design d’interfaces
utilisateur.

Le prototype fonctionnel que nous avons congu est une proposition dans ce sens. Il s’agit d’un logiciel
doté d’une interface graphique épurée proposant deux types d’annotation, la catégorisation de documents
et I’étiquetage de séquences de mots. Dans les deux cas, I’avancement de la tache est visible, soit par une
simple barre de progression faisant état du nombre de documents traités et restants, soit par I’affichage des
performances du modele a chaque ajout — comme illustré sur la figure 9.6 — si un corpus d’évaluation est
fourni. Les documents problématiques, car non pertinents ou bruités, peuvent étre passés et sont sauvegardés
dans une base de données séparée. Enfin, les données annotées sont exportées au format attendu par les
librairies d’apprentissage automatique que nous utilisons afin de proposer aisément une annotation par
apprentissage actif d’une part, et de disposer d’une ressource directement disponible pour la construction
d’un modele d’autre part.

‘The|portions are HUGE , so it might be good to order three things
to split ( rather than one appetizer and entree per person ) for two

people

FIGURE 9.6 — Capture d’écran de I’interface d’annotation proposée (avec évaluation)

En ce qui concerne 1’étiquetage de séquence, les mots sont présentés comme des blocs parmi lesquels
il est possible de naviguer et fonctionnent comme des unités distinctes, ce qui en accélere la sélection et
I’étiquetage comparativement a une sélection de caracteres. Cette visualisation des mots permet en outre de
révéler les documents dont le prétraitement est visiblement incorrect, ce qui offre la possibilité de ne pas
les considérer et de les conserver ainsi a part pour faciliter I’analyse des erreurs.

A la différence d’autres outils d’annotation, cette interface n’est pas généraliste mais spécifiquement
congue pour la création de contenus annotés pour la fouille d’opinion. Cela se traduit par exemple par un
ensemble prédéfini d’étiquettes, représentées par des couleurs pour réduire ici encore la charge cognitive
lors de I’annotation. Cette spécificité d’utilisation, établie a partir de notre travail sur la modélisation de
la fouille d’opinion, limite 1’effort de configuration nécessaire pour notre équipe d’annotateurs et les rend
ainsi plus autonomes.
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9.3.3 Ludification de ’annotation

Rendre I’annotation accessible, ce n’est pas seulement construire un outil efficace, mais aussi changer la
perception de la tiche, généralement considérée rébarbative. Certains travaux proposent ainsi de joindre
I’utile a I’agréable en incitant les annotateurs a contribuer a une ressource par des mécaniques de jeu. Nous
présentons ici quelques exemples de ces travaux et nous étudions les intéréts et limites de cette approche.

Travaux existants

PHRASES DETECTIVES® [Chamberlain et al., 2008] est une interface d’annotation de liens anaphoriques
dont I’accroche narrative (ou storytelling) évoque un détective sur une piste d’indices. JEUXDEMOTS* [La-
fourcade and Joubert, 2008] est un jeu d’association de mots récompensant par des points les joueurs qui
indiquent de nombreux mots sémantiquement liés. C’est également 1’ objectif du jeu WORD SHERIFF > [Pa-
rasca et al., 2016], cependant dans celui-ci les utilisateurs jouent simultanément, ce qui crée une situation
ludique différente. ZOMBILINGO ¢ [Fort et al., 2014] est une interface d’annotation de rdles grammati-
caux utilisant un storytelling du monde des zombies, souvent associé a la notion de jeu. BISAME’ [Millour
and Fort, 2016] demande le méme type d’annotation sur des phrases en alsacien. Le joueur est ici seule-
ment récompensé par des points (pas de storytelling), toutefois 1’affichage d’un classement des participants
contribue a la motivation des contributeurs. Enfin, ROBOCORP ® [Dziedzic and Wtodarczyk, 2016] utilise
des mécaniques plus profondes pour I’annotation d’entités nommées en polonais. Le jeu propose ainsi un
scénario, dans lequel un personnage — un petit robot — manque de vocabulaire et requiert par conséquent
une participation du joueur pour étre compris.

Intéréts et limites

Le sujet des travaux mentionnés précédemment est fortement lié a celui de la ludification des supports
éducatifs et du travail collaboratif en entreprise, appelés dans les deux cas « jeux sérieux » ou « jeux avec
un but ». Le principe général de ce processus est d’emprunter des éléments caractéristiques d’un jeu pour
motiver la réussite d’un travail et le rendre moins rebutant. Les conséquences visées sont une meilleure
productivité et une réduction du sentiment d’anxiété, voire un certain bien-étre [Oprescu et al., 2014].

Ces « jeux sérieux » sont cependant régulierement critiqués pour leur pauvreté en matiere de mécaniques
de jeu [Linehan et al., 2011], sous I’argument qu’un jeu (vidéo) n’est pas un logiciel auquel est ajoutée une
« propriété de jeu », mais un programme cong¢u des ses fondations autour de mécaniques propres a une
expérience ludique, ce qui permet justement de susciter chez 1’utilisateur un engagement fort [Bogost,
2011]. Ce phénomene est appelé « chocolate covered broccoli » (du « broccoli nappé de chocolat ») dans
la littérature, symbolisant la tentative de rendre plus attrayant un élément indésirable a I’aide d’un élément
plus apprécié, ce qui produit en définitive une association flatteuse ni pour 1’un ni pour 1’autre.

De ce débat entre création d’un nouveau programme et ludification (ou gamification) d’un outil existant
émergent plusieurs questions au sujet de I’annotation. Celle du cott de développement tout d’abord, car le
temps passé a I’élaboration d’un tel jeu doit étre justifié par une productivité accrue lors de 1’utilisation;
celle de I’engagement des utilisateurs également, dans la mesure ou I’adhérence de 1’ensemble de notre
comité d’annotation a I’univers d’un jeu n’est pas assurée, tandis qu’une représentation plus simple d’une
forme de « récompense », par exemple une attribution d’un score comptabilisant les annotations ajoutées,
sera plus facilement adoptée ; enfin une vue sur les données réelles doit étre conservée, afin de ne pas en
décorréler I’annotation au point d’altérer le jugement de 1’utilisateur.

Dans notre cas, ces éléments établissent un cadre qui est, a notre sens et a celui de notre équipe d’anno-
tateurs, le plus adapté a la maintenance des ressources utilisées. Ce cadre théorique pourra par la suite €tre
instancié au cours d’expérimentations autour de la ludification.
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9.4 Synthese

Dans ce chapitre, nous avons cherché a réduire I’effort réel et percu que demande I’annotation de corpus

pour la mise en place d’'une méthode probabiliste supervisée, et en particulier I’étiquetage de séquence.
Dans un premier temps, nous avons proposé d’appliquer une stratégie d’apprentissage actif dont nous

avons optimisé les premieres itérations a 1’aide de notre méthode symbolique de détection d’opinion.

* Un ensemble de documents annotés automatiquement au moyen des patrons les plus précis prévient
le « démarrage a froid » de I’annotation ;

* Sur nos données d’étude, 1’apprentissage actif réalisé a partir de cette amorce se révele plus efficace
qu’en choisissant un ensemble initial aléatoirement, dans le sens ou des performances stables sont
atteintes en moins d’itérations d’annotation.

Le second procédé par lequel cette tiche peut étre rendue plus accessible est a notre sens I’amélioration
de I’outil d’annotation, d’un point de vue ergonomique notamment. Les systémes existants présentant cer-
taines limites pour notre cadre de travail, nous avons proposé¢ une nouvelle interface plus adaptée, ac-
tuellement utilisée par notre équipe d’annotateurs. Enfin nous avons étudié I’approche de ludification de
I’annotation.

* L’interface proposée se veut la plus simple possible, en demandant uniquement a 1’utilisateur une
annotation d’opinion sur un contenu déja prétraité. Cette annotation ne requiert pas de mouvements
chronophages, mais uniquement des interactions humain-machine instantanées. Par ailleurs les
documents non pertinents peuvent étre ignorés ce qui représente 1a encore un gain de temps;

* Nous retenons de la littérature sur le sujet de la ludification (ou gamification) des arguments tres
contrastés : promesse de productivité pour les uns, chimere exploitant ’image de média léger du
jeu vidéo pour les autres, cette approche nous semble avant tout nécessiter une expérimentation en
conditions réelles par des utilisateurs. A présent que nous avons défini un cadre de travail pour cela,
nous y procéderons au cours de futurs travaux.



Conclusion

10.1 Bilan .....
10.2 Travaux futurs

115



116 CHAPITRE 10. CONCLUSION

Les trois parties qui constituent ce manuscrit ne suivent pas I’ordre chronologique de nos travaux, mais
peuvent étre vues comme trois chemins que nous avons empruntés pour découvrir notre sujet, y apporter
notre contribution, et au terme desquels nous apercevons de nouveaux sentiers a explorer.

10.1 Bilan

L’étude des prises de parole des consommateurs, et en particulier des éléments qui les composent, a été
pour nous I’occasion d’aborder une réflexion sur la notion méme d’opinion dans le discours. Le travail de
définition de [Liu, 2012] sur ce sujet est un formidable point de départ, en ce qu’il établit un cadre d’étude
scindant I’opinion en parties dont les roles sont clairement identifiés. En cherchant a déterminer les éléments
les plus utiles dans notre cas, nous avons été amené a questionner ce cadre et a I’adapter aux données que
nous traitons et que nous présentons aux utilisateurs d’un outil de fouille d’opinion.

* Il apparait clairement que 1’analyse des avis clients ne doit pas présupposer des sujets abordés et de la
fagon dont ceux-ci sont qualifiés, mais doit permettre au contraire de faire émerger ces éléments des
corpus. Cette « écoute libre » signifie d’une part une certaine tolérance vis-a-vis des structures at-
tendues, en considérant par exemple comme sujets non pas seulement les groupes nominaux, mais les
groupes verbaux voire adjectivaux, et comme indicateurs de 1’opinion non pas seulement les adjec-
tifs mais les noms, verbes et plus particulicrement les expressions complexes, qui sont bien souvent
spécifiques a un domaine. D’autre part, il s’agit ensuite de trier les informations pertinentes parmi
cette large collecte, qui par ailleurs contient de nombreux éléments bruités.

» Afin de réaliser cette sélection, nous proposons une modélisation de I’opinion multi-classe, dont
chacune représente une entité, c’est-a-dire I’ensemble cohérent de termes exprimant la méme notion.
Nos expériences au moyen d’un étiquetage de séquence selon cette modélisation montrent non seule-
ment que celle-ci permet d’obtenir une extraction plus performante que dans le cas de I’annotation
binaire (opinion / non opinion), mais de surcroit que cette approche est une solution prometteuse au
probleme de 1’adaptation au domaine [Lark et al., 2017].

Les éléments que nous cherchons sont extraits du discours au moyen de méthodes provenant de para-
digmes opposés et dont les apports spécifiques sont relativement bien identifiés pour d’autres applications
du traitement automatique des langues. A 1’aube de notre parcours, le choix entre ces deux voies a donné
lieu a de nombreux débats tant les avantages de 1’'un semblent compenser les inconvénients de 1’autre. Ainsi,
plutdt que de choisir entre la robustesse de 1’approche symbolique et les performances de 1’approche pro-
babiliste, entre la rapidité de production de patrons et la facilité de maintenance des ressources annotées, ou
entre la dérive des structures linguistiques définies a priori et I'imprévisibilité des modeles de classification,
nous décidons de consacrer une partie importante de notre travail a en établir des comparaisons et a tenter
de combiner leurs résultats.

* Nous cherchons essentiellement a concilier dans un méme outil de fouille d’opinion un fonctionne-
ment par regles linguistiques — que nous avons nommées « patrons de détection d’opinion » dans
ce travail — faisant figure d’approche sécurisante d’un point de vue applicatif, car d’ores et déja mis
en place d’une part et déterministe d’autre part, et un fonctionnement statistique par I’emploi d’un
modele markovien CRF dont les performances pour I’extraction d’opinion a granularité fine ont
été plusieurs fois prouvées, notamment lors des ateliers SEMEVAL sur ce sujet, mais qui représente
néanmoins un pari risqué pour une application produisant des résultats directement visibles par les
utilisateurs.
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* Lors de nos expériences, nous avons pu confirmer une supériorité du modele probabiliste pour 1’iden-
tification des cibles d’opinion, cependant la différence entre les deux paradigmes s’estompe lorsque
la polarité de ces cibles est prise en compte. La combinaison que nous proposons, soit 1’utilisation
des résultats de la méthode symbolique comme traits de classification pour I’étiquetage de
séquence, se révele plus performante que chacune des deux approches, c’est pourquoi cette solu-
tion sera intégrée dans la chaine de traitement de notre outil de fouille d’opinion.

Muni de ces informations essentielles, nous avons pu nous concentrer sur la construction des différents
types de ressources sur lesquelles les méthodes d’extraction s’appuient. Dans chaque cas, nous avons
cherché un moyen — compatible avec le fonctionnement de 1’outil de fouille d’opinion auquel nous contri-
buons — d’acquérir des appuis pertinents, couvrants, et dont les processus d’extraction ne sont pas spécifiques
a une langue en particulier.

* La constitution d’un lexique affectif, ingrédient indispensable pour toutes les méthodes de détection
d’opinion, a été notre premiere priorité€. Nous retrouvons dans la littérature de nombreux travaux
proposant soit leur identification au sein de corpus, par proximité avec des sujets abordés ou par
similarité de contexte avec des mots marqueurs d’opinion connus, soit une extension de lexique exis-
tant — qui peut €tre instancié par quelques éléments définis manuellement — par recherche de liens
sémantiques dans une base de connaissance. Cette derniere option se révele cependant peu précise,
quel que soit le type de lien sémantique employé, c’est pourquoi nous avons préféré travailler a
cette construction a partir de corpus [Lark et al., 2015]. Les deux méthodes les plus prometteuses
dans cette voie ont été une extraction reposant sur des patrons symboliques ct un étiquetage de
séquence a partir de marqueurs d’opinion projetés automatiquement. En sus de la pertinence glo-
bale des éléments retrouvés, ces deux méthodes sont particulicrement intéressantes pour leur capacité
a détecter des expressions complexes dont la prise en compte est fondamentale [Lark et al., 2016].

* Nous avons ensuite généralisé 1’extraction de marqueurs d’opinion multi-mots afin de générer de
nouveaux patrons. La méthode que nous proposons repose sur un classement de segments de phrases
dont la longueur et I’abstraction (c’est-a-dire le fait de considérer certains mots sous une forme plus
générique que leur forme lexicale, comme 1’étiquette grammaticale) sont tres variables. Un grand
nombre de patrons candidats sont donc générés, et leur différentiation ne tient qu’au score de
pertinence que nous leur attribuons. Cela peut expliquer les résultats moyens que nous avons obtenus
pour ce qui est de I’enrichissement d’une liste de patrons d’ores et déja établie et maintes fois corrigée
manuellement. En revanche, cette méthode se montre treés efficace pour la création d’une nouvelle
ressource. Si les opinions détectées par ces patrons générés ne sont pas exemptes d’erreur, il est
important de noter que cette méthode est bien plus performante pour I’initialisation d’un systeme
de fouille d’opinion dans un domaine que son alternative, soit I’utilisation d’un modele d’étiquetage
de séquence entrainé sur un domaine différent.

* La perspective de cette initialisation a I’aide de patrons nous a amené a réfléchir sur une seconde
hybridation de notre systeme, cette fois dans 1’objectif de pallier le probleme du choix des premiers
exemples lors de I’annotation (ou « démarrage a froid »). Nous avons établi que dans le cas d’un ap-
prentissage actif, qui nous semble la meilleure option pour I’établissement d’un modele probabiliste
de détection d’opinion, il est plus efficace d’amorcer I’annotation par un ensemble de documents au-
tomatiquement traités au moyen de I’approche symbolique. Le travail sur I’optimisation des itérations
d’annotation suivantes nous a conduit a étudier les problemes d’ergonomie d’interface et de ludifi-
cation. Nous avons ainsi proposé une interface simple et adaptée a I’étiquetage d’opinion pour les
annotateurs de notre entreprise, contrastant avec les outils existants plus complexes.
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10.2 Travaux futurs

Chacune des pistes que nous avons suivies a dévoilé dans une certaine mesure des chantiers sur lesquels
nous souhaiterions travailler prochainement. Nous différencions parmi ceux-ci les évolutions naturelles
de nos contributions et les expériences que nous n’avons pas jugées suffisamment concluantes pour étre
présentées dans ce travail, mais dont le principe nous apparait encore aujourd’hui comme suffisamment
prometteur pour étre réitérées.

Dans cette deuxieme catégorie, nous incluons nos tentatives d’instancier de maniere plus concrete les
couples terme—subjectiveme que nous avons décrits au chapitre 2. Nous avons en effet expérimenté la
construction de lexique affectif « conditionnel », ou un marqueur d’opinion ne peut étre activé qu’avec une
liste fermée de termes cibles d’opinion. Cette restriction permet en principe d’améliorer la précision des
opinions extraites en limitant les risques de dérive sémantique des marqueurs d’opinion, cependant nous
n’avons pas réussi a concilier cet apport avec le principe d’« écoute libre » des avis clients.

L’acquisition automatique d’annotations au moyen d’un apprentissage par renforcement (reinforcement
learning) nous a également semblé prometteuse, mais les résultats obtenus jusqu’ici n’ont pas été probants.
Le principe de cette acquisition est relativement similaire a celui de notre méthode d’extraction de patrons,
dans le sens ou il s’agit de générer des permutations d’éléments puis de n’en conserver que les plus perti-
nents pour I’analyse. Dans le cas de cette expérience, ces permutations correspondent aux annotations de
cibles d’opinion possibles a partir de phrases dont les emplacements des termes sont connus. Les phrases
ainsi annotées — éventuellement choisies par échantillonnage incertain — sont ajoutées a un ensemble d’en-
trainement d’un modele supervisé, puis nous observons a 1’aide d’un ensemble d’évaluation si cet ajout
améliore ou dégrade les performances de ce modele.

valide

p— Echantillonnage Génération —

— incertain d’annotations p—
Documents Ensemble
non annotés d’évaluation

Modele CRF Ensemble Modele CRF
d’entrainement temporaire

FIGURE 10.1 — Schéma de 1’annotation automatique par renforcement

Ce processus est bien évidemment séduisant de par I’automatisation de 1’annotation, toutefois les limites
auxquelles nous nous sommes heurtés lors de nos expériences en ont atténué I’intérét. D une part, le critere
de sélection présente un fort risque de sur-apprentissage pour le corpus d’évaluation utilisé, ce qui produit
des exemples d’entrainement incohérents. En effet les « meilleurs combinaisons » générées, au sens de la
mesure F1 du modele ainsi alimenté, sont régulierement des cibles d’opinion incorrectes pour un annotateur
humain, ce qui est contre-intuitif avec I’idée de 1’apprentissage supervisé. D’autre part, la combinatoire de
cette génération ne nous autorise a ajouter que quelques phrases par itération a I’ensemble d’entrainement,
ce qui ne permet pas de réaliser une mesure tres fiable.
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Les évolutions que nous avons envisagées pour nos contributions constituent des pistes de travail plus
concretes. La validation de la modélisation multi-classe de 1’opinion, présentée au chapitre 3, fera 1I’objet
d’une étude prochaine sur un plus grand nombre d’entités. En outre, cette vision modulaire de la fouille
d’opinion correspond a une volonté de notre entreprise d’accueil de structurer davantage les briques logi-
cielles impliquées dans 1’analyse du texte autour de la notion d’entité.

Le second chantier auquel nous sommes appelés a participer a court terme est la multiplication des
amorces pour la mise en place de modeles de détection d’opinion, non seulement pour différents domaines
mais également pour différentes langues. Le multilinguisme est en effet devenu un sujet de préoccupation
majeur depuis le début de nos travaux et nous avons a cceur d’y contribuer au moyen des méthodes d’acqui-
sition de marqueurs d’opinion, développées au chapitre 7, et du systeme hybride, décrit chapitres 8 et 9. Ce
déploiement ne consiste cependant pas uniquement en une application de méthodes établies, mais requiert
de plus amples études sur la création de patrons et sur I’amorgage de I’étiquetage de séquence dans chaque
langue.

Enfin, si I’interface d’annotation que nous avons proposée a notre équipe d’annotateurs est d’ores et déja
utilisée, celle-ci est perfectible et, comme nous 1’avons évoqué au chapitre 9, pourrait bénéficier d’une ludi-
fication. Les travaux sur le sujet de I’ergonomie de telles interfaces auxquels nous nous sommes intéresses,
a premiere vue €loignés de notre problématique, montrent a notre sens le besoin de futures contributions
dans cette voie pour la création de contenus annotés, qui sont actuellement des ressources rares. Ces pro-
ductions seraient d’autant plus précieuses dans le cadre d’une analyse a I’échelle du mot telle que la notre,
qui requiert une annotation subtile et chronophage.
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Annexe : traits de classification

Template de traits utilisé pour les expériences employant la librairie CRF++. Les chiffres entre crochets
correspondent ici respectivement a la position du mot par rapport au mot courant, et au type d’information
utilisé parmi : 1) la forme textuelle du mot, 2) sa forme lemmatisée, 3) sa catégorie grammaticale, 4) son
role du point du vue de I’opinion (terme, subjectiveme, négation) et 5) le fait que le mot soit contenu dans
une opinion reconnue par 1I’approche symbolique.

# Unigram

U111:%x[-1,1] B33Ll:%x(-1, 3]
U112:%x[0, 1] B332:%x10, 3]
U113:%x[1,1] B333:%x[1, 3]
U221:%x[-1,2] Ba3l:ex(-1,4]
U222:%x[0, 2] B432:%x10,4]
B433:%x[1,4]

U223:%x[1, 2]

## Traits utilisés dans le cas

Siiéziiﬁgié?] ## de la méthode hybride

B

U441:95x[-1,4] #U443:%x[1,5]

gjjiﬁziﬁiﬁj} #B431:%x[-1,5]
#B432:3x(0, 5]

# Bigram #B433:%x[1,5]

Bl111l:%x[-1,1]
B112:%x[0, 1]
B113:%x[1,1]

B221:%x[-1,2]
B222:%x[0, 2]
B223:%x[1,2]
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Construction semi-automatique de ressources pour la fouille d’opinion

Semi-automatic acquisition of opinion mining resources

Résumé

Identifier les leviers de satisfaction des
consommateurs est aujourd’hui capital dans un
monde ou la relation que tisse une entreprise avec
ses clients est sa plus grande richesse. Le domaine
de la fouille d’opinion, dans lequel s’inscrit cette these,
propose des méthodes permettant de répondre a ce
besoin. Celles-ci nécessitent cependant une mise a
jour constante de ressources spécialisées qui sont la
pierre angulaire des outils d’analyse d’opinion.

Ce travail vise a développer des stratégies
d’acquisition et de structuration de ces ressources, qui
prennent la forme de lexiques, de patrons
morpho-syntaxiques ou de textes annotés. Chacune
de ces formes présente des difficultés d’acquisition
propres, auxquelles s’ajoute la complexité de mettre a
jour ces ressources en fonction de la langue a traiter
ou du domaine des corpus analysés, notion
primordiale en fouille d’opinion.

Premiérement, nous menons une étude des éléments
fondamentaux autour desquels 'opinion est construite
dans le discours, conduisant a une nouvelle
modélisation en étiquetage de séquence de I'opinion.
Nous traitons ensuite la question de I'apport des
différents types de ressources, dont il ressort que la
meilleure stratégie est de les utiliser de concert. Enfin,
nous proposons des méthodes d’acquisition pour
chacune des ressources répondant non seulement
aux besoins de la fouille d’opinion mais également aux
contraintes du contexte industriel au sein duquel ces
recherches sont menées.

Mots clés
Fouille d’opinion, traitement automatique des
langues, ressources spécialisées.

Abstract

Identifying satisfaction triggers among customers is a
crucial need in today’s business world, as a strong
customer relationship is now a most vital asset. The
domain of opinion mining, in which this thesis falls into,
offers several methods to answer this need. These
methods, however, require a continuous update of
specialized resources which are the cornerstone of
many opinion mining tools.

The objective of this work is to develop acquisition and
structuration strategies for these resources, which can
be lexicons, morphosyntactic rules or annotated data.
Each of these items presents its own extraction
difficulties, on top of the general issue of their update
in a language- or domain-specific setting. Indeed,
language constraints are fundamental in opinion
mining, so the proposed methods must take these into
account.

First, we study the core elements from which opinion
expressions are built in customer feedback. This study
leads us to suggest a new modelisation of opinion
mining as a sequence labeling task. We then compare
the benefits of each type of resource through a
benchmark of several opinion mining methods, and
conclude that the best performing strategy is a hybrid
approach. Finally, we present results for resource
acquisition methods that answer not only the needs of
opinion mining but also the constraints from the
industrial setting in which this work has been
conducted.

Key Words
Opinion mining, natural language processing,
specialized resources.
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