N

N
N

HAL

open science

Détection d’opinion. Comment déterminer les adjectifs
d’opinion d’un domaine donné
Ali Harb, Michel Plantié, Mathieu Roche, Gérard Dray, Francois Trousset,

Pascal Poncelet

» To cite this version:

Ali Harb, Michel Plantié, Mathieu Roche, Gérard Dray, Francois Trousset, et al.. Détection d’opinion.
Comment déterminer les adjectifs d’opinion d’'un domaine donné.
des sciences et technologies de 'information.

10.3166/DN.11.1-2.37-61 . lirmm-00349236

HAL Id: lirmm-00349236
https://hal-lirmm.ccsd.cnrs.fr/lirmm-00349236
Submitted on 5 Apr 2019

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Document numérique - Revue
Série Document numérique, 2008, 11 (1-2), pp.37-61.


https://hal-lirmm.ccsd.cnrs.fr/lirmm-00349236
https://hal.archives-ouvertes.fr

Détection d’opinion

Comment déterminer les adjectifs d’opinion
d’un domaine donn¢

Ali Harb*-** — Michel Plantié* — Mathieu Roche**
Gérard Dray* — Francois Trousset* — Pascal Poncelet*

* EMA-LGI2P, Parc Scientifique Georges Besse
F-30035 Nimes cedex

{ali.harb, michel.plantie, gerard.dray, francois.trousset, pascal.poncelet}@ema.fr
** LIRMM Université Montpellier 11

CNRS 5506, 161 Rue Ada
F-34392 Montpellier

{ali.harb, mathieu.roche}@lirmm.fr

RESUME. L’extraction automatique d’opinions sur le web 2.0 est un domaine de recherche de
plus en plus étudié. Elle utilise souvent deux méthodes a vocations différentes : soit des
méthodes fondées sur ['apprentissage par la constitution de corpus en vue d’établir des
modeéles pour la classification, soit rechercher des mots caractéristiques tels que les adjectifs
qui contribueront a la classification des textes. Dans ce dernier cas, les outils existants
utilisent des dictionnaires généraux, et possédent des limites : pour certains domaines, des
adjectifs peuvent étre inexistants voire contradictoires. Dans cet article, nous proposons une
nouvelle approche de création automatique de dictionnaire d’adjectifs intégrant la
connaissance du domaine. Les expériences menées sur des données réelles ont montré
l’intérét de notre approche comparativement a une méthode plus classique par apprentissage.

ABSTRACT. Expressed opinions grows more and more on the Internet. Recently, extracting
automatically such opinions becomes a topic addressed by new research work. Traditionally,
detection of opinions is based on extracting adjectives. Existing methods are often based on
general dictionaries. Unfortunately, main drawbacks of these approaches are that, for
different domains, adjectives could not exist and could have an opposite meaning. In this
paper we propose a new approach to the automatic creation of dictionary of adjectives that
integrates the domain knowledge. The experiments conducted on real data show the
usefulness of our approach, compared to a more classic method based on machine learning
mechanisms.

MOTS-CLES : fouille de texte, régles d’association, orientation sémantique, classification.
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1. Introduction

Avec le développement du web, et surtout du web 2.0, le nomidréocuments
décrivant des opinions sur un produit ou un film devient des @ plus important.
Récemment, les chercheurs de différentes communautétl¢rtridonnées, Fouille
de textes, Linguistique) se sont intéressés a I'extracigdonmatique de ces données
d’opinions sur le web. Certaines techniques de détectiopidions cherchent a dé-
terminer les caractéristiques d’opinions positives ouatigégs a partir d’'ensembles
d'apprentissages. Des experts sont mandatés pour censtés corpus de référence,
et des techniques de classification (se fondant notammeuwliférentes techniques
linguistiques) sont alors utilisées pour classer autaqmatnent les documents extraits
du web. Dans cet article, nous nous intéressons aux tedsifqndées sur I'acquisi-
tion du vocabulaire caractérisant une opinion positive égative d'un document.
De maniére a caractériser ces derniéres, les principavautxade recherche consi-
dérent que l'orientation sémantique d’'une opinion est iex@e par I'intermédiaire
des adjectifs (Turney, 2002; Taboaglaal., 2006; \Voll et al, 2007; Hatzivassiloglou
etal, 1997; Kamp=t al,, 2004). Cependant, la plupart des approches utilisentides d
tionnaires existants ou des listes prédéfinies d’adje®@idss ce cas, elles se trouvent
confrontées au probléme suivant : considérons, par exemegleleux phrasesThe
picture quality of this camera is higét The ceilings of the building are higlbans
le cas de la premiére phrase (e.g. une opinion exprimée sfilm)n I'adjectif high
est positif. Par contre, dans la seconde phrase (e.g. unrgodisur I'architecture),
I'adjectif est neutre. Notre objectif dans cet article esptdoposer une méthode d'ap-
prentissage pour détecter automatiquement les adjeotifespondant a une opinion
exprimée dans un domaine spécifique.

L'article est organisé de la maniére suivante : la se¢fioré8ente un état de 'art
des principales techniques d’apprentissage d’opinicapifoche de détection d’ad-
jectifs d’opinion est décrite dans la sectidn 3. La sedfigorésente les expériences
réalisées a partir de données réelles issues de blogs.

2. Travaux antérieurs
2.1. Méthodes supervisées fondées sur I'existence de corpugidion

Les méthodes supervisées reposent sur I'existence pigaealrorpus d'opinion
constitués par des experts du domaine. L'avantage est @opouvoir utiliser des
techniques de fouille de textes combinant outils linggisis et outils de classifica-
tion pour déterminer I'opinion d’un nouveau texte. L'idést €'apprendre automa-
tiguement les unités linguistiques ou termes au sens lavge podéliser une opi-
nion particuliére. Les termes extraits sont dépendantchathe considéré. Puis des
techniques a base de différentes méthodes de classificatrdrutilisées (Plantiét
al., 2008; Plantié, 2006). Ces méthodes sont souvent utildd@esdes challenges na-
tionaux (Grouinet al, 2007) et internationaux (Yanet al, 2006). Si I'on dispose
de corpus d’apprentissage bien structurés alors ces ne&liapprentissage supervi-
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sées donnent d’excellents résultats. Cependant la difficéiside dans la constitution
de ces corpus d’apprentissage, qui est un processus maafiettuer pour chaque
domaine étudié.

2.2. Méthodes non supervisées de détection d’opinion

Comme nous I'avons mentionné précédemment, la plupartpj@eehes non su-
pervisées utilisent I'adjectif comme principale sourcecdatenu subjectif dans un
document. En général, I'orientation sémantique d’un damninctorrespond alors a
I'effet combiné des adjectifs trouvés dans le documentgesiosdant sur un diction-
naire d'adjectifs annotés (par exemple Inquirer (Stehal, 1966) contient 3 596
mots étiquetés positifs ou négatifs ou HM (Hatzivassilaghb al., 1997) réperto-
rie 1 336 adjectifs). Plus récemment, de nouvelles appsocheenrichi I'apprentis-
sage des adjectifs & I'aide de systéeme comme WordNet (MII#895). Dans ce cadre,
il s'agit d’'intégrer automatiquement les synonymes et le®mymes (Andreevskaia
et al, 2007); ou d’acquérir des mots porteurs d'opinions (\éllal, 2007; Huet
al., 2004). Avec ces méthodes, la qualité du résultat final etrfent liée aux diffé-
rents dictionnaires disponibles, malheureusement celsatiés ne sont pas capables
de différencier les adjectifs en fonction du domaine spew#ivisé (e.g. high). Pour
pallier ce probleme, les approches les plus récentesauiilies méthodes statistiques
basées sur la co-occurrence d’adjectifs a partir d'un ehkede mots germes. Le
principe général dans ce cas est, a partir d'un ensemblgedtdd positifs et négatifs
(e.g.good bad), de rechercher les adjectifs situés a une certaine distatypothese
sous-jacente, dans ce cas est la suivante : un adjectiffgpgarait plus fréequemment
aux cOtés des mots germes positifs, tandis que les adjeétifatifs apparaissent le
plus souvent aux cétés de mots germes négatifs. Méme sipexchps sont efficaces,
elles souffrent des mémes lacunes que les précédentesppartra la spécificité du
domaine.

3. L'Approche AMoOD (Automatic Mining Opinion Dictionary)

Liste

d'Adjectifs Dictionnaire
Mots Germes
Prétraitement | - AcrodefIM3 - Classification
2 Corpus il = i 4
e | d'apprentissag > r =» Classe
Régles = =
Mokurde d'Assaciation Document
Recherche
Phase 1 Phase 2 Phase 3

Figure 1. Le processus général de I'approchAe1oD

L'objectif de cette section est de présenter I'approcivoA. Le processus général
est décrit dans la figufé 1.
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Il est composé de trois phases :

— Phase 1 : acquisition du corpus d’apprentissagd.’objectif de cette phase est
d’extraire de maniére automatique du web des documentsnibms exprimant des
avis positifs ou négatifs,

— Phase 2 : extraction des adjectifs porteurs d’opinionsDans cette phase, nous
recherchons les adjectifs positifs (resp. négatifs) agésar un ensemble d’'adjectifs
germes initiaux a partir du corpus d’'apprentissage,

— Phase 3 : classificationCette phase a pour but de valider I'utilité des adjectifs
appris dans les deux phases précédentes en classifiant igremamomatique des
documents.

Dans les sections suivantes, nous présentons en détaifféesrides phases.

3.1. Phase 1 : acquisition du corpus d’apprentissage

Pour construire un dictionnaire d’opinion, la premiérgétaonsiste a acquérir un
corpus adapté, de maniére automatique. Pour cela, nousiém s deux ensembles
P et N de motsgermesclassiquement utilisés dans la littérature dont les cai@nis
sémantiques sont respectivement positives et négativesdy, 2002).

P ={good, nice, excellent, positive, fortunate, correct, superior}

N = {bad, nasty, poor, negative, un fortunate, wrong, in ferior}

Pour chaque mot germe, nous utilisons un moteur de rechaxeteune requéte
spécifiant un domaine d’applicatiainle mot germe recherché et des mots a éviter. Par
exemple, si nous considérons le moteur de recherche Gauglepbtenir des corpus
d’'opinions sur des films avec le mot germe « good », la requitarste est effectuée :

« +opinion +review +movies +good -bad -nasty -poor -negatiunfortunate -wrong
-inferior » . Cette requéte donnera comme résultat des documents idlapisur le
cinéma contenant le mgbodmais ne contenant pas les mbesd, nasty... inferiar

Ainsi, pour chaque mot germe de I'ensemble P (resp. N) etgpodomaine donné,
nous collectons automatiqguement K documents ou il nappateun mot de I'en-
semble N (resp. P). Nous obtenons ainsi, aprés avoir cofegdocuments du format
«HTML » au format « TEXT », 14 corpus de documents corresponcaacun a un
mot germe : 7 positifs et 7 négatifs. Les 7 ensembles de dantgrassociés aux mots
germes positifs (resp. négatifs) représentent le corpagptentissage positif (resp.
négatif).

Nous pouvons représenter cette phase d’acquisition desargc I'algorithmgll.
Pour chaque mot gernpede I'ensembleP, nous générons une requ®eomposée
d’'un moteur de recherchd, d’'un domainei(e. contexte)d, d’'un ensemble de mots
germes N a éliminer. A partir de cette requéte, nous coltectutomatiquemeng
documentsfpnction get(R,K) Pour chaque document, nous appliquons la fonction
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convert()qui convertit du formaHTML au formatTEXT. CesK documents convertis
construisent un corpus relatif aux mots germgs»« Nous procédons de la méme
maniére pour les mots germes négatifs.

Algorithm 1: Création de corpus d’apprentissage

Input: Le moteur de recherche M, le domaine d'intérét d, les entesmie
mots germes positifs et négatifs P et N

Output: Les corpus d’apprentissage Positifs et Négatifs C
begin
Cpr=0
foreachp in Pdo

R=:<M,d, p, N>;

CIJ = get(Rv K) a

foreach D, in C, do

| Convert(D);

Cp=CpuUC,;

end

3.2. Phase 2 : extraction des adjectifs porteurs d’opinions

Les corpus obtenus lors de I'étape précédente contienesrdatuments corres-
pondant a un domaine spécifique et porteurs d'opinionsjéfaith de la seconde phase
est de rechercher dans ces corpus les adjectifs spécifiqudsnaaine et porteurs
d’'opinions. Pour cela, a partir des corpus collectés, nbgsahons des corrélations
entre les mots germes et d'autres adjectifs dans les dodsroeltectés. Le but est
d’enrichir les ensembles de mots germes par des adjectiiagms et utiles. Cepen-
dant, comme nous le verrons ci-apres, ce processus coflgatement des adjectifs
peu discriminants. Pour éviter ce défaut, nous ajoutonsétayee de filtrage. Nous
présentons dans les sous-sections ci-dessous ces deax @apaction des régles
d’association et filtrage).

3.2.1. Prétraitement et regles d’association

Afin d’établir des associations entre différents adjeqiidisir enrichir un diction-
naire d’opinion, il est tout d’abord nécessaire de conaddtfonction grammaticale de
chacun des mots de notre corpus d’apprentissage. Pouregerfaus utilisons I'outil
Tree Tagger (Schmid, 1994). Ce systéme d’'étiquetage atitpreale textes attribue a
chague mot une catégorie grammaticale et fournit les matswwoe forme lemmatisée
(forme canonique). Les regles d’étiquetage du Tree Taggeepprises en appliquant
un algorithme d’arbre de décision (Quinlan, 1986) a partincorpus d’apprentis-
sage étigueté manuellement. Nous montrons ci-aprés, umpdxale sortie du Tree
Tagger a partir du texte suivant :

On ne change pas une équipe qui gagne.
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La figure[2 correspondant au résultat donné par I'outil Tregg€r montre trois
types d’informations. Le premier est le mot lui méme, telilgest trouvé dans le
texte original. Ensuite la fonction grammaticale des metslennée (e.d?RO : PER,
décrit le pronom personnel, ADV adverbe, VER : PRES verbgigoé au présent,
DET : ART désigne un article, SENT ponctuation qui désigrimld’'une phrasg La
derniére colonne correspond au lemme associé au mot dierigi

On PRO:PER on

ne ADV ne

change VER:pres changer

pas ADV pas

une DET:ART un

équipe NOM €quipe

qui PRO:REL qui

gagne VER:pres gagner
SENT .

Figure 2. Exemple du fichier généré par Tree Tagger

Ainsi nous utiliserons I'outilTree Taggersur nos corpus d’'apprentissage dans le
but d’en extraire les mots particulierement porteurs diapi tels que les adjectifs
(Taboadeet al,, 2006; \Voll et al, 2007; Hatzivassilogloet al., 1997; Strapparavet
al., 2004; Esulet al,, 2005). L'étape suivante consiste alors & déterminerd@ation
entre les termes (ici les adjectifs) des documents et les g@ines des ensembles
positifs et négatifs. Le but est de déterminer si les adfetthuvés sont porteurs des
mémes opinions que les mots germes. Pour cela nous utilisopocessus d’extrac-
tion de regles d’'association.

En effet, le principe général des regles d’associationesechercher des corréla-
tions entre des items stockés dans une base de données.dbansas, il s'agit plus
particulierement de rechercher comment les adjectifscsmnélés entre eux.

Nous rappelons les principes de I'algorithme de recherehr@gles d’association
de type Apriori (Agrawakt al,, 1994) . Soitl = {i1,....i, } Un ensemble d’items, et
D un ensemble de transactions, ou chaque transaction conagapn sous-ensemble
d’éléments dd. Une regle d’'association est une implication de la forme ¥ ou
XclI, YCI, et X0I = @. Une régle a un suppost si s % des transactions d@
contiennent XJY. La régle X—Y a une confiance, sic % des transactions de qui
supportentX supportent”.

Dans notre contexte, les items correspondent aux adjettiés transactions aux
phrases. Les transactions sont créées a partir des fedétrgse W9 composées par
des adjectifs ou les mots germes sont les pivots. Notonseguiectifs sont identifiés
a l'aide de I'étiqueteur « Tree Tagger ».
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Etant donné que dans le cadre des régles d'associatioryeb@ngsaction corres-
pond a un ensemble d’'items, notre objectif est de repéregiaulss phrases comment
représenter ces transactions. Le principe retenu estJargui nous considéronsa
des fenétres comment constituer des transactions. Enfamader la taille des fenétres
nous souhaitons étudier & partir de quel moment les adjeestent pertinents. Pour
cela, nous souhaitons faire varier WS de 1 a 3. Dans ce context¥®¥S=1 correspond
a un adjectif avant et un adjectif aprés le mot germe.

WSl

——
i ¥ y
Themovieis | amazing |, acting, alotsof action and the popcorn was
I Ws2

Figure 3. Exemple de « Window Size » (WS)

Dans la figurd 3, le pivot egood En utilisantWSde taille 1, nous obtenons
les adjectifsamazinget great Par contre en spécifiant WWSde taille 2, I'adjectif
deliciousest ajouté a la transaction. Plus la taille des fen@tv&est grande, plus
I'association des adjectifs collectés s’éloigne de ceallebt germe.

3.2.2. Filtrage

Etant donné que notre objectif est de rechercher de manitomatique des adjec-
tifs qui soient dépendants des domaines d’'applicationss souhaitons que ceux-ci
soient les plus représentatifs possible. Bien entevidu étape précédente, nous ob-
tenons I'ensemble des adjectifs (dans une fenétre donnésdiat fortement corrélés.
Toutefois, de maniéere a extraire ceux qui sont en forte f@ioé, nous supprimons du
résultat précédent, ceux qui ne sont corrélés qu’avec umselgerme. La deuxieme
étape de filtrage examine les adjectifs apparaissant adaéwis les listes positives et
négatives. Ceux d'entre eux qui sont corrélés avec plusi@ots germes d’'une méme
orientation et ayant un support élevé sont analysés. Sirégmence d’apparition dans
un corpus d’'une des deux orientations est supérieure a treoce par document, ils
sont retenus comme mots appris a partir de ces mots germes.|®aas contraire
ils sont éliminés. Remarque : apres les traitements degélgessociation, il est im-
possible de trouver des adjectifs ayant une fréquence dréjgm supérieure a 1 par
document, a la fois dans les corpus positifs et négatifs.

A lissue de cette phase, nous obtenons donc des listesedtiddjpositifs et né-
gatifs qui peuvent se révéler bruités. Ceci est di aux danisdees du corpus qui
peuvent parfois se révéler non adaptées.

Ainsi, de maniére a améliorer la qualité des résultats alstemous appliquons la
mesureAcroDefr ;3 décrite dans (Rochet al, 2007). Le but est alors de mesurer la
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«force » d’association entre les mots germes et les motsigéssoouvés par les regles
d’association. Pour ce faire nous proposons de mesurepkndéance de deux mots
(mots germe et mot appris) dans un contexte donné.

AcroDef ;3 s’'appuie sur des données statistiques fournies par letaésié
moteurs de recherche. Cette mesure est fondée sur I'Infanm&utuelle au
cube (Daille, 1994) en intégrant une notion de contextenfaimation Mutuelle
au cube est une mesure empirique fondée sur I'Informatiotudlie (Churchet
al., 1989) qui calcule une certaine forme de dépendance estrades x ety :

nb(z,y)
IM3 (z,y) = logs (W)

Contrairement a l'information mutuelle, I'information nuelle au cube privilé-
gie les co-occurrences fréquentes. Par ailleAtspDef /5 prend en considération
le contexte dans lequel les co-occurrences sont présértesppliquant un contexte
C (représenté par un ensemble de mots), 'apprdatreDef ;3 est donnée par la
formule suivante :

T x an 3
ACFODef[Mg (‘Tv y) = 1092 (nb(m abrfgl ’Cg'/))xnbfgyczznd C))

Dans nos travaux, nous souhaitons calculer la dépendariee daux adjectifs

X, y. Dans ce cas, nb(x,y) représente le nombre de pages webeby sont pré-

sents ensemble et de maniére consécutive. Ainsi, dans tigyganb(x,y) corres-

pond au nombre total de pages retournées par un moteur derehehavec les deux
requétes « x y» et «y x» (somme totale du nombre de pages mégmipar ces
deux requétes). Ceci permet de déterminer les pages céartatljectifs voisins (par
exemple, dans le cas d’énumérations). En considérant, nbexteC représenté par
les mots{cy, ..., ¢, }, les requétes associées sont :

{?2y” AND ¢c; AND... AND ¢, } et {"yx” AND ¢y AND ... AND ¢, }

Considérons I'adjectif extrafunnyet classé comme ayant une orientation séman-
tique positive. Le mot-clé de notre contextemstvies Nous allons chercher la dépen-
dance entre I'adjectiunnyet les mots germes positifs cités dans la se€fidn 3.1 pour le
contextemovies Prenons I'adjecti§ood Par rapport a I'adjectiunnyet le mot germe
gooddans le contexte cinéma, nous obtenons la formAgteDef ;3 suivante :

AcroDef ys3(funny, good) =

I (nb((* funny,good ~) and ~ movies “)+nb((* good,funny ~) and ~ movies ))>
092 nb(funny and movies)xnb(good and movies)

Cette formule est appliquée en utilisant le moteur de retteefz00gle, et nous
obtenons la valeut18.48 La méme formule est appliquée entre I'adjeftifiny et
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tous les mots germes (voir figuré 4). Ensuite nous calculamadyenne de toutes
les valeurs obtenued 1.37dans I'exemple de la figuid 4). Puisque, cette valeur est
supérieure au seuil de 0,005 déterminé expérimentaleftatjectif funnysera retenu
comme adjectif positif appris.

3.2.3. Synthese : algorithme de construction d’'un dictionnaireqihion spécifique
a partir d’'un corpus

Cette section résume I'algorithme de construction dedatictaire d’opinion a par-
tir d’'un corpus, et présente le déroulement d'un tel alpané avec un exemple issu
du domaine deinéma

Algorithm 2: Création des FenétreH(S) et Génération des Régles d’Association
Input: Corpus d’apprentissagesCsupport minimunsup, taille de la fenétre
(Window Size)w, seuil dAcrodef s s
Output: Ensemble Positif de régles d’'associatibp
begin
foreachC, in Cp do
foreach D, in C, do
Dy = TreeTagge(D,)
L ¢, = C, UWindowDr, w);
1, = Apriori(C}, sup);
Lp=LpU lp ;
Filter_com(Lp);
Acrodef y3(Lp, S)
end

Pour chaque corpus partiel,Cnous appliquonslreeTaggerpour lemmatiser
chaque document, et obtenir les fonctions grammaticalesrmts. Ensuite nous ap-
pliquons la fonctionwindowqui créé les transactions en fonction des mots germes
et des adjectifs. Nous obtenons un nouveau coffjusSur ce nouveau corpus, nous
appliquons l'algorithme de régles d’association « Aprioviu précédemment avec un
support minimumsup pour générer les régles d’association. Nous obtenonstéa lis
partielleL, de régles d'association entre les adjectifs de chaque sqrgdiel et les
mots germes. Les listes de regles d’associations de toulpss partiels positifs
sont fusionnées pour former la liste globale des reglesd@ationsL . La méme
procédure est appliquée sur les corpus partiels négatifis gitenir la liste globale
des régles d’associatiohs;. Nous donnons un exemple de régle dans la figlre 5.

De maniére aillustrer I'étape d’extraction des adjectdg@urs d’opinions, consi-
dérons les régles d’associations présentées dans la[fig@esFegles sont extraites
en appliquant I'algorithme « Apriori » sur le résultat demsactions effectuées pour
constituer le corpus d’apprentissage. Tout d’abord, legssus détecte et élimine les
adjectifs communs aux deux corpus et nayant pas une frégudapparition suffi-
sante dans au moins un des deux corpus (par exemple poeckiée différent »).
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[Positif] Funny

Adjective [17.374968071888]

good [118.48338420044]

nice [3.0036930590468]

excellent [0.13462592320458]
positive [0.0030219335932606]
cotrect [4.9693050945934E-005]
superior [1.6938799522831E-006]
fortunate [6.4929162283948E-018]

Figure 4. Exemple funny en appliquant AcroRgf;

Reégles d’associations

Positifs

Négatifs

1. good = funny
good = great

excellent 2 funny
nice = great

Oy fow = X o

nice = encouraging

1. bad-> boring

. bad 2> commercial

_ bad%

2
3
4. wrong = boring
5
6

. wrong = commercial

. poor = current

Figure 5. Exemple de régles d'associations

Nous obtenons deux listes d’adjectifs positifs et négatigsfigure[6 montre les
adjectifs candidats, et a c6té de chacun d’eux, nous traulesmadjectifs germe avec
lesquels ils sont en corrélation (e.g. funny est en coitdlavec good et excellent).
Pour éliminer les adjectifs non pertinents, nous appligdarmesure de dépendance

AcroDef 5,3 avec un seuil déterminé expérimentalement.

Filtrages de commun

Positifs

Négatifs

1. funny: good, excellent
2. great: good, nice

3. encouraging : nice

1. boring : bad, wrong
2. commercial : bad, wrong

3. current: poor

Figure 6. Listes des adjectifs positifs aprés suppression des afdjecimmuns
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Dans la figur€l7, nous remarquons que les adjeetitouragingetcurrentont une
valeur de dépendance 0,001 et 0,002. Si ces valeurs soneurfs au seuil d@,005
les adjectifs sont supprimés.

Filtrages avec AcroDefnr

Positifs Négatifs
L (20,948) " (8.330)
2 (1259 |2 (3.054)

encouraging | (0,001) |3. |<#eat | (0,0002)

Figure 7. Liste des adjectifs retenus aprés I'application de Acrglef

3.3. Phase 3 : classification

Méme si cette section ne représente pas le coeur de notrébatintr, nous en
faisons une description rapide. Pour chaque document setjasous calculons son
orientation positive ou négative, en fonction du nombred@etifs appris dans la
phase précédente contenu dans le document. Si le résul@nssf (resp. négatif)
le document sera classé dans la classe positive (respivedgiibus avons cependant
étendu cette méthode pour prendre en compte les adverbeaweprsgent la polarité.
Pour améliorer la classification, nous analysons morpinasiquement nos docu-
ments pour détecter les négations. Nous avons cherchéJdeshad associés directe-
ment & des adjectifs (par exemple : not, neither, nor), et meons alors modifié le
degré d'orientation sémantique de ces adjectifs.

Themovieis .

Figure 8. Exemple d'utilisation de la négation

Prenons I'exemple de la figuré 8, si nous essayons de déthrientation séman-
tique de I'adjectibaden appliquant la méthode originale, nous remarquons quiikea
orientation sémantique négative, et il influe sur I'ori¢iota sémantique de la phrase
en lui donnant une orientation négative. Par contre, si poesons en compte les
adverbes qui influent sur la polarité des adjectifs, nous@asi renverser la polarité
de I'adjectif et éviter I'erreur d’affectation de polaritBonc, en détectantot avant
I'adjectif bad I'effet donné panotinverse la polarité dbad qui devient positive.
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- ] -
The movie is . thereisa lot of moment.
6

Figure 9. Exemple d’utilisation de la forme négative

Dans la figuré19, I'adverbe de négatinat est adjacent a I'adjectlbad (i.e. dis-
tance égale a un) alors son orientation sémantique ess#weCependant nous consi-
dérons que l'inversion de polarité n’affecte que les adgatljacents a un adverbe de
négation. Pour cette raison-1a, I'adjedtihnysitué a une distance @demots, ne verra
pas sa polarité inversée par I'effet dot qui est ignoré. Il conserve son orientation
sémantique initiale.

En ce qui concerneot et neither nor nous avons traité sept cas :

1) Not ADJ

2) Not ADJ atall

3) Not very ADJ

4) Not so ADJ

5)Not too ADJ

6) Not ADJ enough

7) Neither ADJ nor ADJ,

@ N

The movie isn’t good.

The movie isn’t amazing at all.

The movie isn’t very good

The movie isn’t too good

The movie isn’t so good

The movie isn’t good enough

The movie is neither amazing nor funny.

. vy

BN e iR

Figure 10. Exemple de négation
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La procédure de calcul concernant les inversions ou motiditade polarités est
indiquée ci-aprés. Nous calculons pour chaque adjpc@fppartenant a la liste des
adjectifs positifs et qui apparait dans le document, sonlbmerd’'occurrences tout en
respectant I'opérateur de négation. Dans un premier tepgus,chaque phradedu
document, nous testons si I'adjeqgbiest présent. Si c’est le cas, nous cherchons en-
suite a détecter s'il y a un des adverbes de négation dansdagtout en respectant la
distance entre ces adverbes et I'adjege{i€.g. distance de 1). Si un tel adverbe existe,
I'orientation sémantique de I'adjectif est inversée. Ramtre s'il existe un adverbe
commeso, too ou very entre lenot et I'adjectif p, I'effet de cet adverbe se traduit en
augmentant I'orientation sémantique de I'adjectif de 3(%.contre si nous trouvons
enough son orientation sémantique est diminuée de 30 %. Loriemtaémantique
de chaque adjectif est initialiséelalans nos expérimentations. De maniére a illustrer
ces cas, hous proposons pour chacun d’entre eux un exemadadfigurd_ID. Pour
les exemples 1, 2 et 7, nous remarquons que l'orientatioraségue des adjectifs
goodetamazingest totalement inversée. Par contre, elle est augmenté@ %ed@ sa
valeur initiale, pour I'adjectijooddans les exemples 3, 4 et 5, et est diminuée de 30
% pour le sixieme exemple tout en respectant la distance Batlverbe et I'adjectif.

La somme des occurrences de tous les adjectifs de la listBvpoeprésente
I'orientation sémantique positive de ce document. Nousigppns de la méme ma-
niére cette procédure sur la liste négative. La différereeéatientation sémantique
positive et négative nous donne ainsi l'orientation séimaptdu document.

4. Expérimentations

Dans cette section, nous présentons les différentes exggtations que nous
avons réalisées pour valider notre méthodologie. La doitisth du corpus d’appren-
tissage des adjectifs est réalisémle moteur de recherche BlogGooglesearch.com en
considérant les opinions exprimées sur le domaine du cinéesamots germes et les
requétes exécutées correspondent a ceux décrits dansiten§e&. Pour chaque mot
germe, le nombre de documents retourné par le moteur derchehest de300 (Cf.
sectiori4.R). Tous les documents sont transformés en tebeilesation de Tree Tag-
ger permet de ne récupérer que les adjectifs. Pour le corpusstiadas utilisons le
jeu de données Movie Review Data du NLP Group de I'Univedst€ornell. Ce jeu
de données contient 1 000 avis positifs et 1 000 avis négedifaits de I'Internet Mo-
vie Databagé Les bases de données utilisées pour I'apprentissage eleptest sont
deux bases trés différentes. La premiere correspond a dgs alors que la seconde
est issue de documents journalistiques. Ce choix a étéfifaid'@tudier la robustesse
de notre approche quand des opinions sont exprimées demmdifférente. Nous re-
viendrons sur cet aspect lors de la comparaison avec unedeétte classification
traditionnelle ( Cf. section 4l 3).

1. http ://mwww.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/
2. http ://lwww.imdb.com/
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La partie création de corpus d’apprentissage a été écrifeedret exécutée sur
une machine Sun sous Unix. Les deux parties d’extractioe etaksification ont été
développées en Java et PHP, et exécutées sur un PC sous WiBola partie regle
d’association utilise une implémentation de I'algorithAqriorid.

4.1. Evaluation

Liste Positifs | LP | LN Liste Négatifs | LP | LN
L.Germes| 66,9% | 7 7 L.Germes| 30,4% 7 7

Tableau 1. Classification de 1 000 documents positifs et négatifs asmbts germes

Lors des premieres expérimentations, la classificatiosiegtlement réalisée en
comparant le nombre d'adjectifs positifs et négatifs dantente. Le tablealul 1 décrit
la classification obtenue a partir des mots germes sansjapplotre méthode d’ap-
prentissage sur le corpus de documents positifs et négatifs

WS | S Positif | LP LN WS | S | Négatif| LP LN
1 1% | 67,2% | 7+12 | 7+20 1 1% | 39,2% | 7+12 | 7+20
2% | 60,3% | 7+8 | 7+13 2% | 465% | 748 | 7+13
3% | 656% | 7+6 | 7+1 3% | 17,7% | 7+6 | 7+1
2 1% | 57,6% | 7+13 | 7435 2 1% | 49,2% | 7+13 | 7+35
2% | 56,8% | 7+8 | 7+17 2% | 498% | 748 | 7+17
3% | 684% | 7+4 | 7+4 3% | 323% | 7+4 | 7+4
1% | 289% | 7+11 | 7+48 1% | 76,0% | 7+11 | 7+48
3 2% | 59,3% | 7+4 | 7+22 3 2% | 46,7% | 7+4 | 7+22
3% | 67,3%| 7+5 | 7+11 3% | 40,1% | 7+5 | 7+11

Tableau 2. Classification de 1 000 documents positifs et négatifs asembts appris

Dans le tableall]2, nous reportons les résultats obtenusde ltes adjectifs
appris lors de la classification de documents positifs (ragpatifs). De maniére a
étudier quelles sont les meilleures distances entre les geimes et les adjectifs a
retenir, nous avons effectué différentes expérimentatorfaisant varier le parameétre
Window Size (WS) de 1 a 3. La colonne WS correspond a ce parameihes=1
correspond au fait que nous retenons un adjectif avant legawhe et un apres.
Nous avons fait varier le support de 1 a 3 %. La colonne S qoorebaux différentes
valeurs de supports. LP et LN correspondent aux nombregediifd positifs et
négatifs. Par exemple, la valeur 7 + 12 de la colonne LP (gnenfigne) indique qu'il
y a 7 adjectifs germes et 12 adjectifs appris.

3. http ://fimi.cs.helsinki.fi/fimi03/
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Comme nous pouvons le constater, notre méthode permet)alaas des docu-
ments négatifs, une classification nettement amélioréas @ cas des documents
positifs, la différence est cependant moins importantesroamme l'illustrent les ta-
bleaux3 ef ¥4, nous pouvons constater que les mots apprisfpesinégatifs appa-
raissent de maniére trés significative dans les documentsstleComme cela était
prévisible les meilleurs résultats, en comparant le nondladjectifs appris, ont été
obtenus pour un WS de 1. Cette expérience confirme les hygasthts proximité
d’'adjectifs dans I'expression d’'opinions proposée dansr@y, 2002).

Germes positifs
Adjectifs | Nb d’occ. Adjectifs positifs appris
Good 2147 Adjectifs | Nb d'occ. | Adjectifs | Nb d'occ.
Nice 184 Great 882 Hilarious 146
Excellent 146 Funny 441 Happy 130
Superior 37 Perfect 244 Important 130
Positive 29 Beautiful 197 Amazing 117
Correct 27 Worth 164 Complete 101
Fortunate 7 Major 163 Helpful 52

Tableau 3. Occurrences des adjectifs positifs pour WS=1 et S=1 %

Germes négatifs Adjectifs négatifs appris
Adjectifs | Nb d'occ. Adjectifs | Nb d'occ. | Adjectifs | Nb d’occ.
Bad 1413 b -
Boring 200 Certain 88
Wrong 212 . :
Different 146 Dirty 33
Poor 152 - ;
Ridiculous 117 Social 33
Nasty 38 .
Dull 113 Favorite 29
Unfortunate 25 Sl 97 H 27
Negative 22 E - 95 uge
Inferior 10 Xpensive

Tableau 4. Occurrences des adjectifs négatifs pour WS=1 et S=1 %

Comme nous pouvons le constater dans le talbleau 2, le noraldljedtifs positifs
et négatifs appris en fonction des valeurs de support peidgrisés fortement. Par
exemple, pour un support de 1 % et WS=3, nous voyons qu'il y alfectfs positifs
appris et 48 négatifs. Une analyse fine des résultats a ieéfent montré que la
plupart de ces derniers correspondaient a des adjectifsends inutiles. Les résultats
obtenus en appliquant la mesure Acropgf, avec un seuil de 0,005, pour filtrer
les adjectifs sont décrits dans le tablédu 5. Nous constajoa le pourcentage de
documents bien classés, grace a notre approche, passep@asitifs de 66.9 % a
75.9 % et pour les négatifs de 30.4 %53.1 %. Le tableau b illustre les adjectifs
positifs et négatifs supprimés.

Dans les expérimentations suivantes, nous réappliquomsreipe d’AMoOD sur
les adjectifs obtenus en considérant ces derniers commadiidifs germes afin de
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Résultat de 1 000 documents Positifs Résultat de 1 000 documents Négatifs
WS S Positif LP LN WS S Positif LP LN
1 1% | 75,9% | 7+11 | 7+11 1 1% | 57,1% | 7+11 | 7+11
2% | 46,2% | 7+6 7+8 2% | 56,1% | 7+6 7+8
3% | 68,8%| 7+5 7+1 3% | 41,3% | 7+5 7+1
5 1% | 50,6 % | 7+11 | 7+18 2 1% | 540% | 7+11 | 7+18
2% | 441% | 7+6 | 7+11 2% | 59,2% | 7+6 | 7+11
3% | 50,0% | 7+3 7+4 3% | 589% | 7+3 7+4
1% | 31,9% | 7+11 | 7+32 1% | 59,8% | 7+11 | 7+32
3 2% | 485% | 7+4 | 7+15 3 2% | 549% | 7+4 | 7+15
3% | 548%| 7+5 | 7+6 3% | 578%| 7+5 | 7+6
1% | 46,8% | 7+16 | 7+30 1% | 64,7% | 7+16 | 7+30
4 2% | 35,7% | 7+6 | 7+25 4 2% | 63,1% | 7+6 | 7+25
3% | 499%| 7+3 | 7+9 3% | 632%| 7+3 | 7+9

Tableau 5. Classification de 1 000 documents positifs et négatifs asembts appris
et application d’AcroDefy/3

Adjectifs négatifs supprimés
Adjectifs positifs supprimés Adjectifs Nbocc.| Adjectifs | Nbocc.
Adjectifs Nb occ. Next 718 Current 37
Helpful 52 Few 332 Unpleasant 22
Inevitable 42 Tricky 92 Unattractive 4
Attendant 4 Legal 76 Unpopular 2
Encouraging 2 Environmental 2

Tableau 6. Listes des adjectifs positifs et négatifs éliminés par Beffg,,3 lors du
premier apprentissage pour WS=1 et S=1 %

rechercher de nouveaux adjectifs pertinents. Cette métbstdrépétée tant que nous
apprenons de nouveaux adjectifs.

Mots positifs appris Mots négatifs appris
Adjectifs | Nb d'occ. Adjectifs Nb d'occ.
Interesting 301 Commercial 198

comic 215 Dead 181
Wonderful 165 Terrible 113
Successful 105 Scary 110

Exciting 88 Sick 40

Tableau 7.Occurrences des adjectifs appris par le premier renforagrpeur WS=1
et S=1%
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Les adjectifs appris lors de la premiére application deeaattthode sont illustrés
dans le tablealll 7. Les résultats obtenus en appliquant ¢t&guece de classification
sont présentés dans le tabléau 8. Nous constatons que leeptage de documents
positifs bien classés, s’est amélioré de 2.2 %, soit de 7559801 %.

WS | S Positif | LP LN WS | S | Négatif| LP LN
1 1% | 78,1% | 7+16 | 7+16 1 1% | 54,9% | 7+16 | 7+16

Tableau 8. Classification de 1 000 documents positifs et négatifs asembts appris
et application d’AcroDefy;3

Les mots appris dans le deuxieme renforcement sont ensungdérés comme
mots germes et ajoutés aux listes précédentes. Les nouadpatifs appris sont pré-
sentés dans le tablead 9.

Adjectifs positifs appris
Adjectifs | Nbd'occ. Adjectifs négatifs appris
special 282 Adjectifs Nb d’occ.
entertaining 262 awful 109
sweet 120

Tableau 9. Occurrences des adjectifs appris par second renforcemaunt YWS=1 et
S=1%

Comme nous pouvons le constater dans le tatilebu 10, leaédaltlassification
sur le méme jeu de test, s’est amélioré et est passé de 78.784& &> pour les
documents positifs du jeu de test. Mais il a diminué légérenpeur les négatifs.
La raison est que notre méthode de mesure du score est éémaritponctuelle et
se fonde sur le nombre d’'occurrences des adjectifs. D'dpeeBstes des adjectifs
appris avec leur nombre d’occurrences, nous trouvons qoerntére d’occurrences
des adjectifs positifs appris est notamment supérieur dek adjectifs négatifs ce
qui influe sur notre méthode de classification.

WS | S Positif LP LN WS | S Négatif | LP LN
1 1% | 78,7% | 7+19 | 7+17 1 1% | 46,7% | 7+19 | 7+17

Tableau 10.Classification de 1 000 documents positifs et négatifs asmbts appris
et application d’AcroDefy/3

Cependant, une nouvelle application de la méthode ne pgshastd’acquérir
d’adjectifs. A cette étape, nous obtenons deux listes difs ( Cf. tableal 1)
pertinents et discriminants pour le domamevies
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L;‘jt_i St?djeCt'fAs dpg;'itf'fs Liste d'adjectifs négatifs
1 ) Adjectits | Adjectifs
Good Great Bad Boring
Nice Funny Wrong Different
Excellent Perfect Poor Ridiculous
Superior Beautiful Nasty Dull
'Z:%Sr'rt(';s‘ \KAVZ%? Unfortunate Silly
jor Negative Expensive
Fortunate | Interesting Inferior Huge
Hilarious Comic Certain Degd
Happy Wonderful Dirty Terrible
Important | Successful Social Scary
Amazing Exciting Favorite Sick
Complete | Entertaining Awful Commercial
Special Sweet

Tableau 11.Listes des adjectifs pour WS=1 et S=1 % pour le domaine « raovie

WS | S
1 1%

Positif LP LN
82,6% | 7+19

WS | S
7+17 1 1%

Négatif | LP LN
52,4% | 7+19 | 7+17

Tableau 12.Classification de 1 000 documents positifs et négatifs aagmlots ap-
pris, application d’AcroDef,,3 et négation

De maniere a améliorer notre méthodes de classificatiors aeons intégré la
prise en compte de la négation décrite dans la seCfidn 3.3s Bonstatons que les
résultats de classification de 1 000 textes positifs se soétiarés de 78.7 % 82.6
% etde 46.7 % &2.4 % pour les 1 000 textes négatifs comme le montre le talylelau 12.

4.2. Expérimentation sur la taille des jeux d’apprentissage

Dans cette section, nous souhaitons répondre aux questiv@sites : a partir de
combien de documents I'apprentissage devient robuste Peltiee nombre de do-
cuments suffisant pour chaque mot germe, a partir desqseiédaltats convergent ?
Pour répondre a ces questions, nous avons appliqué nothedeét'apprentissage
AMOD en faisant croitre de 50 le nombre de documents a collectquija atteindre
la stabilité du nombre d’'adjectifs appris.

Nous pouvons constater, dans la figureé 11 qui illustre Iaiogl@ntre la taille du
corpus d’apprentissage et les adjectifs appris, que naygprenons plus beaucoup de
nouveaux adjectifs a partir de 2 800 documents 200 documents pour chague mot
germe). Nous avons adopté la valeur de 300.
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Relation entre Taille de corpus et nombre d'Adjectif appris

250,35 300;35
750, 32
30

50,24

100,11

Nombre d'Adjectifs appris

Taille du corpus d'Apprentissage

Figure 11. Graphe de la relation entre nombre d’adjectifs appris eti¢éailu corpus
d'apprentissage

4.3. Comparaison avec une méthode de classification traditiolme

Dans cette section, notre objectif est de comparer lestaésudbtenus avec une
méthode de classification traditionnelle et 'approcheo®. La comparaison est faite
avec I'approche GrIvOTE (Plantiéet al., 2008) qui utilise un modéle d’apprentissage
fondé sur le vote de plusieurs classifieurs. Les expérirtientaont été menées en
considérant les mémes corpus de test et d’apprentissade sméma que dans la
section précédente.

Pour évaluer nos expérimentations, nous avons utiliséderlegRisbergen, 1979).
Le FScore est donné par la formule suivante :

(62+1) X Précision X Rappel
(B?) x Précision+ Rappel

F'score =

Les mesures d'évaluatioRrécision et Rappelsont données par les formules
ci-apres :

l. = Nombre de documents correctement attribués a la classe i
? Nombre de documents appartenant a la classe i

Rappe

— Nombre de documents correctement attribués a la classe i
Nombre de documents attribués a la classe @

Précision;

Le Fscore donne un compromis entre Rappel et Précisionyengdres permet
de régler les influences respectives de la Précision et dpdRdpest fixé a 1 pour
accorder le méme poids a ces deux mesures d’évaluation.

Nous pouvons remarquer dans le tableau 13 que notre appeethettement su-
périeure dans le cas positif (71,73%.60,5 %), et qu'elle est meilleure dans le cas
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Docs : Positifs | Négatifs
FScore @PIVOTE: | 60,5% | 60,9 %
FScore AMoD : 71,73% | 62,2%

Tableau 13.Fscore du résultat de la classification de 1 000 documentssteggatifs
et positifs ave€CoPIVOTEet AMOD

négatif (62,2 %vs.60,9 %). Alors que généralement la méthoderG/OTE est parti-
culierement efficace dans le cadre de la classification de e étant basée sur une
approche de vote, la méthode la plus efficace est sélecepnglée est pénalisée par
le fait que les données de tests sont exprimées de maniéeedit de celles du jeu
d’'apprentissage.

4.4. Application de I'approcheAMOD a un autre domaine

Pour vérifier que les choix effectués dans la spécificatianpdeameétres de notre
méthodologie restent valides et donc généralisables atafoeapproche peut étre uti-
lisée pour déterminer automatiquement les adjectifs didrealomaine, nous I'avons
appliquée dans le domaine automobile avec comme mot-cé# x. De maniere a
valider les connaissance acquises, nous utilisons 40 demisnpositifs extraits de
www.epinions.comour les tests. Le résultat de la classification en ne coraitigue
les mots germes initiaux.€. sans appliquer la méthode d’extraction des adjectifs), est
de57.5 %, comme le montre le table@ul14.

WS S Positif | LP | LN
1 1% | 57,5% | 7+0 | 7+0

Tableau 14.Classification de 40 documents positifs avec les mots germes

L'application de 'approche AoD, avec comme valeurs de parameétres WS=1 et
support = 1 %, a permis d'apprendre les adjectifs illustassde tableali’15. Nous
pouvons constater que le nouveau résultat est passé de 53 &% % comme le
montre le tableall 16.

Les adjectifs appris lors d’'un nouveau renforcement sdustiés dans le ta-
bleau17.

Les résultats obtenus en appliquant la procédure de ctadiifi sont précisés
dans le tableali 18, nous constatons que le pourcentage dmelots positifs bien
classés, s’est amélioré de 7.5 %, soit de 87.592.& %.

Le résultat de la classification avec un premier renforceérashdécrit dans le
tablead_IB. Nous pouvons constater que nous sommes pas$2$dé ads %. Le
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Adjectifs positifs appris
Adjectifs Adjectifs
Comfortable Great Adjectifs négatifs appris
Professional Full Adjectifs Nb d’occ.
Popular Fabulous Unsecured | Expensive
Powerful Economical Horrible Ugly
Luxurious Quiet Uncomfortable Lack
Secured Strong
Several

Tableau 15.Listes des adjectifs appris

WS | S Positif | LP LN
1 1% | 87.5% | 7+13 | 7+6

Tableau 16.Classification de 40 documents positifs avec les mots appagplica-
tion d’AcroDefr 3

Adjectifs positifs appris

Adjectifs Adjectifs Adjectifs négatifs appris
Practical | Maximum Adjectifs Nb d'occ.
Lovely First Heavy Dangerous

Successfull  Active Weird Boring
Amazing Super

Tableau 17.Adjectifs appris apres un renforcement

WS | S Positif | LP LN
1 1% | 925% | 7+21 | 7+10

Tableau 18.Classification de 40 documents positifs avec les mots appagplica-
tion d’AcroDefr 3

tablead 2D décrit les adjectifs appris pour le domaine weitBar rapport a la section
précédente, les deux jeux de données concernent des blegatelonc exprimées
de la méme maniére. Nous montrons ainsi que notre approdiemibégalement de
meilleurs résultats pour des jeux de données similaires.
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WS | S
1 1%

Positif
95%

LP
7+26

LN
7+10

Tableau 19.Classification de 40 documents positifs avec les mots ampidication
d’AcroDef; /3 et négations

Liste des adjectifs positifs
Adjectifs Adjectifs
Good Comfortable
E NICIT ; EO\évelrfuI Liste des adjectifs négatifs
xcetien abulous Adjectifs Adjectifs
Superior Economical
o . Bad Unsecured
Positive Quiet
Wrong Uncomfortable
Correct Strong .
Poor Expensive
Fortunate Several
. Nasty Ugly
Professional Lovely
Unfortunate Luck
popular Successful .
. - Negative Heavy
Luxurious Amazing .
. Inferior Dangerous
Secured Maximum . )
. Horrible Weird
Great First Borin
Full Active 9
Efficient Beautiful
hard Wonderful
Fast Practical

Tableau 20.Listes des adjectifs pour WS=1 et S=1 % pour le domaine w®itur

4.5. Discussion

Comme nous avons pu le constater lors de nos expérimerdatmifiait de se
concentrer sur les adjectifs a permis de bien détecterniopiexprimée dans les
textes. De méme, l'utilisation des formes négatives a am&konsidérablement la
classification. Nous avons pu constater que notre appraahséffisamment automa-
tique pour pouvoir étre appliquée dans différents domagteinsi extraire les adjec-
tifs significatifs de ces derniers. Revenons a présent sgolgus utilisés dans le cadre
du cinéma, nous avons également pu montrer que notre agpétaihtelle qu’elle sur-
passait les approches de classification traditionnellge@éférence montre bien que
le fait d’apprendre les adjectifs spécifiques apporte uhples dans le cadre de la
détection d’opinions.

En ce qui concerne les travaux présentés dans I'état dgTarhey, 2002; Tur-
neyet al, 2002; Turneyet al, 2003) utilisent également le web comme corpus d'ap-
prentissage, mais ils extraient I'orientation sémantides mots, a partir de tous les
documents existants, sans prendre en compte la dépenddareées documents et le
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contexte. En outre, ils inferent I'orientation sémantigupartir du nombre de docu-
ments retournés par un moteur de rechercleeyn document est retenu s'il contient
le mot cherché et le mot germe, sans tenir compte de la destantee les deux).

Les limites auxquelles nous avons fait face sont dues auundéerecherche blog-
search.google.fr. Il n'était pas possible de proposer aglgoane requéte de plus de
10 mots-clés, ce qui influe sur la qualité des documents meésuDonc, nous avons
capté du bruit dans les documents collectés, et ce bruiigedtih présence des mots
germes a ignorer.

Par contre, notre méthode d’extraction de I'orientatiomagétique était plus dé-
cisive et plus ciblée que les approches existantes, puisou® cherchions, dans des
fenétres de plusieurs tailles la corrélation entre les rgetsnes et tous les adjec-
tifs qui pourraient étre utilisés dans un contexte donnéfaited’appliquer un filtre
AcroDefr ;3 sur les résultats a également permis d’améliorer la quadistadjectifs
pertinents au domaine traité.

De maniere a valider nos connaissances acquises, nous atitisé&s nos ad-
jectifs pour classer des documents selon leur orientanastique. Les travaux
de (Turney, 2002; Turnegt al., 2002; Turneyet al,, 2003; Taboadat al., 2006; Voll
et al, 2007), s’appuient sur des méthodes classiques, qui ealcld nombre d'oc-
currences des mots afin de prédire I'orientation sémantisges aucun traitement
syntaxique du texte. En utilisant une analyse morpho-giaua pour rechercher les
différentes forment de négation qui influent sur I'opiniotpemée nous avons égale-
ment pu améliorer la qualité de la classification.

5. Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une nouvelle appractétdction automa-
tique d'adjectifs positifs et négatifs pour la fouille denti@es d’opinions. Les ex-
périmentations menées sur des jeux de données issus deshi¢ippage (blogss.
reviews de cinéma et de voiture) ont montré gignotre approche nous étions ca-
pables d'apprendre les adjectifs pertinents et que suctlg-ci était généralisable a
différents domaines et était moins sensible a la maniepgdimer des opinions que
les approches de classification traditionnelles.

Les perspectives a ce travail sont nombreuses. Tout d’abotce méthode d’ap-
prentissage dépend fortement de la qualité des documemdtitcant le corpus d’ap-
prentissage. Notre corpus d'apprentissage est pourdhnstréé a partir de requétes
spécifiques exécutées sur blogsearch.google.fr. Uaigénde notre requéte tient au
fait de concilier un ensemble de mots a inclure et en mémegdemmutre ensemble
de mots a éliminer. Lors de nos expérimentations, nous awmnarqué toutefois la
limite de blogsearch.google.frsearch sur ce pdiet [a qualité des documents ren-
dus, et le nombre des mots-clés associés a chaque requéeepeispective serait
d’étendre notre méthode de création de corpus d’appragtssn prétraitant les do-
cuments collectés par Googlieg( en supprimant automatiquement les documents ne
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respectant pas véritablement la requéte) afin d’avoir upusod’'apprentissage moins
bruité.

Notre méthode d’extraction se fonde sur la génération dgiegéd’association
entre les mots germes et les adjectifs. Lors de nos expé@ti@ms nous avons prin-
cipalement considérgja les régles, des corrélations entre les différents adgetiifie
autre perspective est d'étudier si I'ordre entre les aigepeut avoir un impact sur
la classification. Traditionnellement, les approches ddléotextes considérent plutét
les n-grammes pour considérer I'ordre entre les mots owalexteres. L'avantage des
n-grammes est bien entendu de retrouver des adjectifs quitrgs prochesig. en
fonction de la valeur de). Le défaut de ces approches dans le contexte de I'opinion
mining est gu’elles nécessitent que les adjectifs soiést proches afin de les repé-
rer. Notre idée est d'étendre I'approche en utilisant laomotle motifs séquentiels et
permettre ainsi d’extraire des adjectifs qui sont proclaes €tre consécutifs. Dans ce
cas, nous serions capables de reconnaitre non seulemategjadjectifs utilisés pour
exprimer une opinion sont ordonnés mais en plus gu'ils We@nent dans une méme
fenétre. Cette notion de motifs séquentiels peut égaledtemtutilisée pour extraire
les formes syntaxiques d’expression d’opinion. Dans ce le#gectif est plutdt de
s'intéresser au style d’expression des opinions (e.g. piréom négative contient un
verbe suivi par un adjectif suivi par un adverbe).

Une autre perspective de ce travail est d'étendre la métifedraction & d'autres
catégories que les adjectifs. En fait, la génération ddssatjassociations entre les
mots germes et tous les termes du corpus d'apprentissag@td®us permettre d’ex-
traire non seulement des adjectifs mais aussi des verbessmdderbes généralement
discriminants pour un domaine donné.
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